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ABSTRACT
BACKGROUND: The implantation of recent intraocular lens (IOLs) allows ophthalmologists to effectively solve the surgical 
rehabilitation problems of patients with cataracts. The degree of improvement in the patient’s visual function is directly 
dependent on the accuracy of the preoperative calculation of the optical IOL power. The most famous formulas used to calculate 
this indicator include SRK II, SRK/T, Hoffer-Q, Holladay II, Haigis, and Barrett. All these work well for an “average patient”; 
however, they are not adequate at the boundaries of input variable ranges.
AIM: To examine the possibility of using mathematical models obtained by deep learning of artificial neural network (ANN) 
models to generalize data and predict the optical power of modern IOLs.
MATERIALS AND METHODS: ANN models were trained on large-scale samples, including depersonalized data for patients in 
the ophthalmology clinic. Data provided in 2021 by ophthalmologist K.K. Syrykh reflect the results of both preoperative and 
postoperative observations of patients. The source file used to build the ANN model included 455 records (26 columns of input 
factors and one column for the output factor) for calculating IOL (diopters). To conveniently build ANN models, a simulator 
program previously developed by the authors was used.
RESULTS: The resulting models, in contrast to the traditionally used formulas, reflect the regional specificity of patients to 
a much greater extent. They also make it possible to retrain and optimize the structure based on newly received data, which 
allows us to consider the nonstationarity of objects. A distinctive feature of such ANN models in comparison with the well-
known formulas SRK II, SRK/T, Hoffer-Q, Holladay II, Haigis, and Barrett, which are widely used in surgical cataract treatment, 
is their ability to consider a significant number of recorded input quantities, which reduces the mean relative error in calculating 
the optical IOL power from 10%–12% to 3.5%.
CONCLUSIONS: This study reveals the fundamental possibility of generalizing a significant amount of empirical data on 
calculating the optical IOL power using training ANN models that have a significantly larger number of input variables than 
those obtained using traditional formulas and methods. The results obtained allow the construction of an intelligent expert 
system with a continuous flow of new data from a source and a step-by-step retraining of ANN models.
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АННОТАЦИЯ
Обоснование. Имплантация современных интраокулярных линз позволяет офтальмологам эффективно решать задачи 
хирургической реабилитации пациентов с катарактой. Степень улучшения зрительных функций пациента напрямую 
связана с точностью предоперационного расчёта оптической силы интраокулярных линз. Для расчёта этого показа-
теля используются такие формулы, как SRK II, SRK/T, Hoffer-Q, Holladay II, Haigis, Barrett. Все они хорошо работают 
для «среднего пациента», однако не являются в достаточной степени адекватными на границах диапазонов входных 
переменных.
Цель — изучение возможности использования математических моделей, полученных в результате глубокого обуче-
ния искусственных нейронных сетей, для генерализации данных и прогнозирования оптической силы современных 
интраокулярных линз.
Материалы и методы. Обучение моделей, основанных на искусственных нейронных сетях, проводилось на масштаб-
ных выборках, в том числе на обезличенных данных пациентов офтальмологической клиники. Данные, предостав-
ленные в 2021 году врачом-офтальмологом К.К. Сырых, отражают результаты как предоперационных, так и после-
операционных наблюдений за пациентами. Исходный файл, использованный для построения модели, основанной 
на искусственной нейронной сети, включал 455 записей (26 столбцов входных факторов и один столбец выходного 
фактора) при расчёте интраокулярных линз (дтпр). Для удобного построения моделей использовали программу-симу-
лятор, ранее разработанную авторами.
Результаты. Полученные модели, в отличие от традиционно используемых формул, в гораздо большей степени от-
ражают региональную специфику пациентов. Они также позволяют переобучать и оптимизировать структуру модели 
на основе вновь поступающих данных, что позволяет учитывать нестационарность объекта. Отличительной особенно-
стью таких моделей, основанных на искусственных нейронных сетях, по сравнению с известными формулами, широко 
используемыми в хирургическом лечении катаракты, является возможность учёта значительного числа регистрируе-
мых входных величин. Это позволило снизить среднюю относительную погрешность расчётов оптической силы интра-
окулярных линз с 10–12% до 3,5%.
Заключение. Данное исследование показывает принципиальную возможность генерализации значительного количе-
ства эмпирических данных по расчёту оптической силы интраокулярных линз с использованием глубокого обучения 
моделей искусственных нейронных сетей , которые имеют значительно большее количество входных переменных, чем 
при использовании традиционных формул и методов. Полученные результаты позволяют построить интеллектуальную 
экспертную систему с динамическим поступлением новых данных и поэтапным переобучением моделей.

Ключевые слова: искусственный интеллект; медицинские данные; выборка; машинное обучение; интраокулярные 
линзы.
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摘要

论证。现代眼内镜片的植入使眼科医生能够有效解决白内障患者的手术康复难题。患者视觉功能的

改善程度与术前计算眼内镜片光学倍率的准确性直接相关。SRK II、SRK/T、Hoffer-Q、Holladay II、 

Haigis、Barrett等公式都被用来计算这一指数。所有这些公式对于“中等症患者”来说都很有效。

但是，在输入变量范围的极端情况下，它们就不够充分。

目的。本研究的目的是探索使用人工神经网络深度学习衍生的数学模型来归纳数据并预测现

代眼内镜片光学倍率的可能性。

材料与方法。基于人工神经网络的模型训练是在大规模样本上进行的，包括来自眼科诊所患

者的匿名数据。这些数据由眼科医生K.K.谢雷赫于2021年提供。这些数据反映了患者术前和

术后的观察结果。用于建立基于人工神经网络模型的源文件包括455条记录（26列输入因子

和1列输出因子），被用于计算眼内镜片（屈光度）。为了方便地建立模型，使用了先前开

发的一个模拟程序。

结果。与传统的公式相比，所获得的模型更能反映患者的区域特性。它们还可以根据新获得

的数据重新训练和优化模型结构。这样就有可能考虑到对象的非稳定性。与白内障手术中广

泛使用的已知公式相比，这种基于人工神经网络模型的一个显著特点是可以考虑大量记录的

输入值。这使得计算眼内镜片光学倍率的平均相对误差可以从10-12%降低到3.5%。

结论。本项研究表明，使用人工神经网络模型的深度学习来归纳大量经验数据来计算人工晶

状体的光学强度是基本可行的。与使用传统公式和方法相比，这种网络的输入变量数量要大

得多。所得结果使得构建新数据动态输入、模型逐步再训练的智能专家系统成为可能。

关键词：人工智能；医疗数据；样本；机器学习；眼内镜片。
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论证
现代眼内镜片的植入使眼科医生能够有效解决

白内障患者的手术康复问题。然而，患者视觉功能
的改善程度与术前眼内镜片光学倍率计算的准确
度直接相关。因此，眼科使用各种公式来计算这一
指标。最著名的公式包括SRK II、SRK/T、Hoffer-
Q、Holladay II、Haigis和Barrett[1-7]。所有这
些公式对“中等症患者”都很有效，但在输入变量
范围的极端情况下则不够充分。它们还有其他缺
点：首先，它们没有考虑到对象的非平稳性，当引入
新的经验数据时，例如在对模型进行本地化时，不
允许更改设置；其次，考虑的输入因素数量明显不
足。这些情况导致对上述公式的许多局部修正和不
断调整[2，8]。

俄罗斯杰出的眼科专家S.N.Fedorov（1967年）[1，2]提 
出了第一个基于光学定律和示意眼数据的计算眼
内镜片光学倍率的公式。在随后的几年中，直到现
在，眼科实践中最常用的计算眼内镜片光学倍率
的公式是SRK/T、SRK II、Hoffer-Q、Holladay 
II、Haigis和Barrett[3-7]。国外最早的眼内镜
片光学倍率计算公式出现在20世纪70年代末和80
年代初。它们要么是理论公式，要么是回归公式。
回归公式受到外科医生的青睐，其中最成功的是
SRK，由D.R.Sanders、J.A.Retzlaff和M.C.Kraff
开发出的[3-5]。

目前，基于人工神经网络的人工智能系统得到了
前所未有的发展，通过利用大量经验数据进行深度
学习，几乎可以在包括生物学和医学在内的任何学科
领域建立适当的模型[9-12]。此外，现代眼科中心在
过去几十年中建立了病人数据存储库，其中包括数
万乃至数十万条数字化参数记录。

在这种情况下，可以认为解决术前眼内镜片计
算问题的根本方法是建立一个智能专家系统，其
核心是使用人工神经网络（人工神经网络模型）
建立的数学模型。这种模型可以根据数据存储库
中的数据进行训练，与已知公式相比，可以考虑更
多的重要输入因素和患者的地区特异性。根据数
据存储库中的新数据对人工神经网络模型进行逐
步的再训练，必要时对其结构进行修改，这将提
高其适应性，并消除考虑对象非平稳性和模型本
地化的问题。

建立这种智能专家系统的第一阶段是利用人工神
经网络模型解决大量患者经验数据的概括化（概括
化的可能性）这一根本问题，确定重要的观察输入因
素，并比较这种模型与已知公式的适当性[1-7]。

目的
研究俄罗斯一家眼科中心在使用人工神经网络模

型深度学习对患者进行治疗的过程中获得的大量眼
内镜片计算经验数据的概括化可能性；确定对术前
眼内镜片计算误差有重大影响的最重要的观察输入
因素；比较使用人工神经网络模型和已知公式计算
的误差。

计算眼内镜片光学倍率的误差
此前，我们根据S.N.Fedorov Eye Microsurgery

医学中心（坦波夫，俄罗斯）以匿名形式提供的大量
经验数据[13]，比较了一些公式的使用误差。原始数
据于2014年底获得。初始记录数为28940条。每条记
录包含以下参数：

 • 匿名患者编号；
 • 手术日期；
 • 植入的眼内镜片的品牌名称和光学倍率；
 • 患者年龄；
 • 眼睛长度；
 • 用于矫正屈光和散光异常（球面和柱面）的眼
内镜片所需的光学倍率； 

 • 与眼内镜片在眼球中的位置有关的其他信息。
已处理的记录总数为11701条。同时，由于缺少镜

片参数或字段数据不正确，有17239条记录未被处
理。Haigis、Holladay、SRK II和SRK/T公式被认为
最接近经验数据。

表1给出眼内镜片计算的平均相对误差值。根据
这些公式计算出的所需眼内镜片光学倍率与计算出
的眼内镜片光学倍率之间的相关性可见图1。在计算
眼内镜片的平均光学倍率时，所有公式得出的结果都
接近所需值，但在极值处，相对于所需值有明显的偏
差。

因此，相对于精确计算所对应的对角线，在依赖
关系的斜率上可以观察到明显的数值差异（图1， 
a、b、d）。在所有研究的公式中，都使用了三个参数
作为输入值：眼睛长度（mm）（L）、眼球子午线算术
平均值（mm）（K）以及作为镜片参数的前房深度。这
一事实不可避免地意味着存在其他因素（可能是未
观察到的）。它们对眼内镜片光学倍率的影响导致了
上述计算特征。

在同一项研究[13]中，我们介绍了通过使用非线性
编程方法11701名患者的均方误差最小化而得到的优
化回归公式。通过引入第四个变量，我们将平均相对
误差降低到了10.6%。这意味着必须考虑更多的输入
变量，最好还能考虑所有相关的患者信息。在这种情
况下，预测眼内镜片光学倍率的最佳工具就是使用人
工神经网络模型。

与我们文章最接近的是一项研究[14]，该研究旨在
描述在白内障摘除术中使用机器学习预测术后屈光，
并比较模型与传统计算眼内镜片光学倍率公式的准
确度。训练样本包括来自2010名患者（3331只眼睛）的
数据。通过对数据的训练，对模型系数进行了优化。

Digital DiagnosticsVol. 5 (1) 2024ORIGINAL STUDY ARTICLES

表1。使用不同公式得出的眼内镜片光学倍率计算误差
比较

计算公式
计算眼内镜片的平均相对误

差，%

Haigis 15.6

Holladay 13.4

SRK II 11.7

SRK/T 12.5

https://doi.org/10.17816/DD623995
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然后，作者使用常用公式（SRK/T、Haigis、Holladay 
II、Hoffer-Q 和 Barrett Universal II 公式 
(BU-II)）预测术后屈光的发生。一些机器学习方法的
绝对误差低于使用公式计算的误差。不过，在统计学
上并未发现明显差异。

在我们看来，获得的结果在意料之中，因为作者没
有使用额外的输入参数，而机器学习和通常用于公式
参数识别的最小二乘法，通常会得出相似的结果。在
本研究中，我们分析了在使用更多输入参数的情况下
使用人工神经网络模型预测眼内镜片光学倍率的可
能性。

由于以下原因，有关眼内镜片计算的工作仍在进
行中：

 • 需要减少误差；
 • 出现以前计算中没有考虑的新因素数据（以前
只考虑4个输入因素，而现在考虑了26个）；

 • 希望开发一种适应的眼内镜片计算模型，以便
在收到新数据时考虑到可能出现的非平稳性；

 • 希望创建一个具有动态数据输入功能的专家系
统，并利用人工神经网络模型对其进行逐步训
练。

材料和方法
2021年，眼科医生K.K.Syrykh以匿名患者术前

和术后检查结果的形式提供了原始数据。用于建立
人工神经网络模型的初始数据文件包括455条记
录：26列输入因素和一列输出因素，即眼内镜片计 
算（dptr）。为方便起见，输入参数用x1-x26表示，输
出参数用Y表示。输入变量见表2。

作者先前开发的模拟器程序[15]被用于方便地建
立人工神经网络模型。

图1。11701名患者的所需眼内镜片光学倍率（横轴）与计算出的光学倍率（纵轴，根据公式）之间的相关
性：a——Haigis；b——Holladay；c——SRK II；d——SRK/T。相关系数见图。
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表2。基于人工神经网络建立模型的输入参数

参数 意义 参数 意义

x1 性别 x14 眼睛长度（光学生物测量，mm）

x2 术前未矫正视力 x15 术后未矫正视力

x3 根据术前视力检查数据得出的球面屈光成分 x16 根据术后视力检查数据得出的球面屈光成分

x4 根据术前视力检查数据得出的柱面屈光成分 x17 根据术后视力检查数据得出的柱面屈光成分

x5 根据术前视力检查数据得出的柱面轴线 x18 根据术后视力检查数据得出的柱面轴线

x6 术前矫正视力 x19 术后矫正视力

x7 术前角膜强子午线轴线 x20 术后角膜强子午线轴线

x8 术前角膜强子午线屈光 x21 术后角膜强子午线屈光

x9 术前角膜弱子午线轴线 x22 术后角膜弱子午线屈光

x10 术前角膜弱子午线屈光 x23 术后角膜低位经线屈光度数

x11 根据术前屈光检查数据得出的球面屈光成分 x24 根据术后屈光检查数据得出的球面屈光成分

x12 根据术前屈光检查数据得出的柱面屈光成分 x25 根据术后屈光检查数据得出的屈光柱面成分

x13 根据术前屈光检查数据得出的柱面轴线 x26 根据术后屈光检查数据得出的柱面轴线
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结果
在开发人工神经网络模型的过程中，接受有关

网络结构（架构）的假设是最具挑战性的问题之
一。

众所周知，使用A.N.Kolmogorov定理[16，17]往往
会导致人工神经网络模型结构冗余。通常，这样的
模型能很好地表示节点处的输出变量，但预测能力
较弱。

在研究[18]中，我们提出了一种建设性算法，允
许增加隐藏层中神经元的数量和隐藏层的数量，
直到达到某些条件。我们使用了神经元的线性、二
次、三次和其他传递函数，而不是常用的S型函数。
我们的方法基于将多个变量的函数分解为泰勒级 
数（1）-（2）。在分解一个包含大量变量的函数时，有
必要首先引入一个微分算子：

 

（1）

函数 在泰勒级数中的展
开式如下：

（2）

这种方法可以获得结构相对简单、具有良好近 
似（概括）和预测能力的神经网络。

根据公式（1）和（2）建立的人工神经网络模型有
4层：

1)输入神经元层；
2)与泰勒级数的几个项相对应的功能隐藏层；
3)概括隐藏层；
4)输出层。
功能隐藏层包含具有与泰勒级数项相对应的传递

函数的神经元：线性（一阶）、二次（二阶）和三次（
三阶）。概括隐藏层包含一个线性神经元，其主要功
能是计算数列的几个项之和，并在其中添加一个常
数。这种结构使我们的人工神经网络模型达到了可
接受的准确度。

模型值与经验值偏差的平方和被用作损失函数。
在根据经验数据训练模型时，选择了以下优化方

法：随机梯度法、简单的梯度法、无梯度的高斯-赛
德尔坐标下降法和蒙特卡洛坐标下降法，这些方法
都是交互式使用的。

从代表26个输入神经元和一个隐藏层中线性神经
元的网络开始对基于眼内镜片数据的人工神经网络
模型进行训练。这样的机构与公式（1）和（2）中的自
由项和第一项相对应。考虑到以往研究的建议[8-11]，
模型训练过程在整个样本的70%上进行，人工神经网
络模型的预测能力在剩余的30%样本上进行评估。用
于训练和测试模型适当性的数据是从一个通用表格
中随机选取的，随机变量分布均匀。

这一简单模型的训练结果见图2。在每个病例中，
特定类型的眼内镜片产生屈光正常的真实光学倍率
是由植入眼内镜片的光学倍率和由此产生的屈光不
正之和决定的。屈光不正是通过术后1至6个月的回
顾性分析计算得出的。

就平均相对误差而言，所获得的结果与经典公式
相当，但在本例中，我们使用了包含26个变量的线性
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函数来预测眼内镜片光学倍率。计算数据与经验数据
之间的对相关系数为0.71，平均相对误差为11.9%。

线性模型通道的突触连接系数代表通道的灵敏
度，其值可用来估计通道对输出变量的影响程度。
数值实验表明了，至少有12-15个输入因素（眼科医生

可获得的）会对眼内镜片光学倍率的术前计算产生重
大影响。因此，我们关于必须考虑更多输入量以减少
计算误差的假设得到了充分证实。同样明显的是，经
典公式[3-7]的重大误差也与大量输入因素的存在有
关，而这些因素在这些公式中是不观察的。

有些因素（如x16、x21、x23和x24）的值只有在术后
才能知道。不过，它们与术前的类似因素有很好的相
关性，因此其值是可以很好预测的。

按照我们的算法[18]，我们改变了人工神经网络
模型的结构，在隐藏层中加入了一个二次神经元
和一个线性神经元。使用类似的非线性编程数值
方法训练这样一个人工神经网络模型，使我们能
够将平均相对误差降低到5%。因此，之前的结果提
高了2倍。同时，对相关系数为0.97，平均相对误差 
为4.8%（图3）。

按照这一逻辑，我们还建立了一个三阶人工神经
网络模型，该模型的隐藏层包含具有线性、二次方和
三次传递函数的神经元。使用类似的非线性编程数
值方法训练这样一个人工神经网络模型，使我们能
够将平均相对误差降低到3.5%的水平，对相关系数
为0.98（图4）。

值得注意的是，该人工神经网络模型的自由度数
等于突触连接数（26×3+3=81），明显小于训练样本
中的记录数。这一事实表明，使用人工神经网络模型
计算眼内镜片光学倍率的经验数据具有良好的概括
化。

不同眼内镜片光学倍率计算方法的比较结果见
表3。因此，与传统方法相比，当使用人工神经网络
模型和更多输入变量时，计算的平均相对误差可减
少2倍以上。

图2。基于一阶模型的计算数据（Ymod）和经验数 
据（Ytab）之间的相关性。对相关系数为0.84；平均
相对误差为11.9%。
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图3。基于二阶模型的计算数据（Ymod）与经验数 
据（Ytab）之间的相关性。对相关系数为0.99；平均
相对误差为4.8%。

图4。基于三阶模型的计算数据（Ymod）与经验数 
据（Ytab）之间的相关性。对相关系数为0.99；平均
相对误差为3.5%。
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讨论
该方向下一阶段的研究应该是收集更多的匿名术

前和术后患者检查数据，因为深度机器学习方法需
要大量的训练样本，之后应该对模型在测试样本上
进行验证[11-14]。如果系统还包含超参数（必须“从
上面”设置的参数，问题的解决取决于能否成功引入
这些参数），则应使用第三个额外的验证数据样本。
有了这些数据，就有可能建立一个用于术前计算眼内
镜片的智能专家系统。我们已经介绍了建立这种系统
的一些原则[19]。

结论
与使用传统公式和方法相比，使用深度学习人工

神经网络模型计算眼内镜片光学倍率时，输入变量
的数量要多得多。确定对目标指标有重大影响的最
重要的观察因素，并将其纳入人工神经网络模型，可
将计算误差减少2倍以上。基于人工神经网络的模型
能够很好地概括数据，这为创建智能专家系统提供
可能性，该系统可动态输入新数据，并逐步对智能核
心进行深度机器学习。与使用传统计算公式相比，这
种系统的主要特点是适应性强，可以解决对象非平稳

性的问题，以及由于其中存在反馈而导致的本地化问
题。目前，已开发的人工神经网络模型被用于眼科医
生助理模式，并与其他工具相结合，以计算术前眼内
镜片光学倍率。
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表3。使用不同方法计算眼内镜片光学倍率的平均相对误差以及计算数据与经验数据之间的相关系数的比较结果

公式或人工神经网络模型 平均相对误差，%
计算数据与经验数据之间的相关

系数

Haigis 15.6 0.85

Holladay 13.4 0.86

SRK II 11.7 0.86

SRK T 12.5 0.86

线性人工神经网络模型 11.9 0.84

二阶非线性人工神经网络模型 4.8 0.98

三阶非线性人工神经网络模型 3.5 0.99
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