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ABSTRACT
BACKGROUND: A thorough analysis of both optical and anatomical properties of the cornea in patients after anterior radial 
keratotomy is important in choosing the optical power of an intraocular lens in the surgical treatment of cataracts and other 
types of optical correction. Improving the classification of postkeratotomic corneal deformity is crucial in modern ophthalmology 
due to its diverse clinical presentation.
AIM: To develop an automated classification system for postkeratotomic corneal deformity using machine learning and artificial 
neural networks based on the analysis of topographic maps of the cornea.
MATERIALS AND METHODS: Depersonalized data from medical records of 250 patients aged 46–76 (mean, 59.63±5.95) years 
were analyzed. Moreover, 500 topographic maps of the anterior and posterior surfaces of the cornea were analyzed, and three 
stages of machine learning for postkeratotomic corneal deformity classification were performed.
RESULTS: Stage I, which involved topography analysis of the anterior and posterior surfaces of the cornea, allowed for the 
measurement of anterior and posterior corneal elevation in three ring-shaped zones. At stage II, a direct distribution neural 
network was selected and created during deep machine learning. Eight auxiliary parameters describing the shape of the 
anterior and posterior surfaces of the cornea were established. In Stage III, classification algorithms for postkeratotomic 
corneal deformity were developed based on the test-to-training sample ratio, which ranged from 75% to 91%.
CONCLUSION: The proposed artificial neural network classifies of postkeratotomic corneal deformity types with an accuracy 
of 91%. The potential for further improving the training quality of this artificial neural network has been established. Neural 
network algorithms can become a useful tool for the automatic classification of postkeratotomic corneal deformity in patients 
after radial keratotomy.
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АННОТАЦИЯ
Обоснование. Тщательный анализ как оптических, так и анатомических свойств роговицы у пациентов после пере-
несённой передней радиальной кератотомии приобретает особое значение в выборе оптической силы интраокулярной 
линзы при хирургическом лечении катаракты и других видах оптической коррекции. Вариабельность клинической кар-
тины посткератотомической деформации определяет необходимость разработки её классификации и является важной 
задачей современной офтальмологии.
Цель — разработать автоматизированную систему классификации посткератотомической деформации роговицы с ис-
пользованием машинного обучения и искусственной нейронной сети на основе анализа численных значений топогра-
фических карт роговицы.
Материалы и методы. В качестве материала использовались обезличенные результаты анализа медицинской доку-
ментации 250 пациентов в возрасте от 46 до 76 лет (средний возраст — 59,63±5,95 года). Проведён анализ 500 карт 
рельеф-топографии передней и задней поверхностей роговицы и 3 этапа машинного обучения классификации пост-
кератотомической деформации.
Результаты. I этап — анализ рельеф-топографии передней и задней поверхностей роговицы — позволил зафиксиро-
вать численные значения элевации передней и задней поверхности роговицы в трёх кольцевидных зонах. На II этапе 
в ходе глубокого машинного обучения была выбрана и создана нейросеть прямого распространения. Установлены 
8 вспомогательных параметров, описывающих форму передней и задней поверхностей роговицы. III этап сопрово-
ждался получением алгоритмов классификации посткератотомической деформации роговицы в зависимости от соот-
ношения тестовой и обучающей выборок, которое варьировало от 75 до 91%.
Заключение. Разработана искусственная нейронная сеть, успешно решающая задачу классификации типов посткера-
тотомической деформации роговицы с точностью 91%. Установлен потенциал для дальнейшего улучшения качества 
обучения данной нейронной сети. Применение алгоритмов искусственной нейронной сети может стать полезным ин-
струментом автоматической классификации посткератотомической деформации роговицы у пациентов, перенёсших 
ранее радиальную кератотомию.

Ключевые слова: передняя радиальная кератотомия; искусственный интеллект; машинное обучение; рельеф-
топография роговицы.

Как цитировать: 
Цыренжапова Е.К., Розанова О.И., Юрьева Т.Н., Иванов А.А., Розанов И.С. Технологии машинного обучения и искусственной нейронной сети в класси-
фикации посткератотомической деформации роговицы // Digital Diagnostics. 2024. Т. 5, № 1. С. 64–74. DOI: https://doi.org/10.17816/DD624022 

ОРИГИНАЛЬНЫЕ ИССЛЕДОВАНИЯ

https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/deed.ru
https://doi.org/10.17816/DD624022
https://doi.org/10.17816/DD624022


66

Article can be used under the CC BY-NC-ND 4.0 International License
© Eco-Vector, 2024

Digital DiagnosticsVol. 5 (1) 2024

收到: 29.11.2023 接受: 14.02.2024 发布日期: 11.03.2024

ORIGINAL STUDY ARTICLES

DOI: https://doi.org/10.17816/DD624022

机器学习和人工神经网络技术在角膜切开术后角膜畸
形分类中的应用 
Ekaterina K. Tsyrenzhapova1, Olga I. Rozanova1, Tatiana N. Iureva1, 2, 3, Andrey A. Ivanov1, 
Ivan S. Rozanov4

1 The S. Fyodorov Eye Microsurgery Federal State Institution, Irkutsk, Russia;
2 Irkutsk State Medical University, Irkutsk, Russia;
3 Russian Medical Academy of Continuous Professional Education, Irkutsk, Russia;
4 LLC Transneft Technology, Irkutsk, Russia 

摘要

论证。对前放射状角膜切开术后患者角膜的光学和解剖特性进行仔细分析。这对于选择用于

白内障手术和其他类型光学矫正的眼内镜片的光学倍率具有特殊意义。角膜切开术后畸形临

床表现的多变性决定了有必要对其进行分类，这也是现代眼科学的一项重要任务。

目的。本研究旨在利用机器学习和人工神经网络开发角膜切开术后角膜畸形自动分类系统。

该分类系统的开发基于对角膜图形数值的分析。

材料与方法。以250名患者的匿名病历分析结果为材料。患者年龄在46至76岁之间（平均年

龄为59.63±5.95岁）。对500张角膜前后表面的图形，对角膜切开术后畸形分类进行了3个

阶段的机器学习。

结果。第一阶段是分析角膜前后表面的图形。通过分析记录了角膜前后表面在三个环形区域

的隆起数值。在第二阶段，通过深度机器学习选择并建立了一个前馈神经网络，确定了八个

辅助参数。这些参数描述了角膜前后表面的形态。在第三阶段根据测试样本和训练样本的比

例，获得了角膜切开术后角膜畸形的分类算法，该比例为75%至91%。 

结论。开发了一个人工神经网络。成功解决了角膜切开术后角膜畸形类型的分类问题，准确

率高达91%。该神经网络的训练质量还有进一步提高的潜力。人工神经网络算法的应用可以

成为对曾接受过放射状角膜切开术的患者进行角膜切开术后角膜畸形自动分类的有用工具。

关键词：前放射状角膜切开术；人工智能；机器学习；角膜图形。
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论证
眼科疾病诊断中眼科检查范围的扩大大大增加了

保健负担，尤其是眼科诊所的负担。与此同时，深度机
器学习和人工神经网络等技术可以使分析结果的过程
自动化，提高病理检测的准确性和速度，并使医生活
动中的决策过程自动化。在眼科疾病的诊断中，机器
学习模型在眼底图像、晶状体混浊、青光眼时的视神
经变化以及眼压测量数据的评估中体现得最为明显。
此外，机器学习和人工智能还被广泛用作诊断角膜病
变的方法。在角膜病理学研究中，圆锥角膜的诊断备
受关注[1-6]。卷积神经网络（convolutional neural 
networks）尤其擅长模式识别和图像分类任务，这使
得这些算法成为自动分析彩色编码Scheimpflug相机
图像的合理选择[7]。V.A.Dos Santos等人开发并训练
了用于角膜光学相干断层扫描图像分类的CorneaNet
神经网络（奥地利）[8]。台湾科学家B.I.Kuo等人对角
膜地形图结果进行了回顾性评估，从而开发出一种用
于角膜病诊断的深度机器学习算法[9]。S.Shi等人的
研究表明了，利用机器学习结合Scheimpflug相机图
像和超分辨率光学相干断层扫描，在亚临床圆锥角膜
和正常角膜的鉴别诊断中表现优异[10]。最近的几项
研究表明了，卷积神经网络技术在角膜内皮图像分类
算法中自动检测Fuchs内皮营养不良症的有效性[11]。

与此同时，以前接受过前放射状角膜切开术的老
年性白内障和近视患者也在不断增加。值得注意的
是，前放射状角膜切开术是首个大规模屈光手术，为
世界上大量患者解决了近视矫正的重要问题。众所
周知，前放射状角膜切开术的屈光效应是基于角膜
中心区构造的改变而引起的角膜处光功率的变化，
而角膜中心区构造的改变是由于在眼内压作用下，放
射状定量切口部位角膜生物力学特性的局部减弱而
引起的。在开发阶段前放射状角膜切开术应使两个
角膜表面均匀变平，并保持角膜曲率半径的比例。然
而，角膜畸形的特征受眼睛初始参数（角膜的生物力
学特性、近视程度、眼压水平）、手术因素（切口的数
量、深度和长度、手术质量）、再生过程和瘢痕的个
体特征、手术时患者的年龄、患者的生活方式、衰老
过程等的影响。这就是为什么在前放射状角膜切开
术后的远期，角膜会发生明显的畸形变化，这在计划
进行白内障手术并植入眼内镜片时尤为重要。

白内障患者的角膜曾接受过手术改造，如果术前
对角膜光学特性的分析出现错误，可能会导致白内
障手术后出现屈光不正和视力质量低下等致命后果。
因此，对前放射状角膜切开术术后患者的角膜地形图
进行全面分析，制定角膜切开术后角膜畸形的分类标
准，并创建自动分类系统，可以为白内障手术的个性
化治疗奠定基础，并提高此类患者眼内镜片光学倍
率计算的准确性。

目的
基于对角膜地形图数值的分析，利用机器学习和

人工神经网络开发角膜切开术后角膜畸形自动分类
系统。

材料和方法
本研究以2020-2023年期间去俄罗斯联邦

卫生部联邦国家自治机构伊尔库茨克分部国 
立《S.N.Fedorov“眼显微外科学”跨部门科技联合
体》医学研究中心的250名46至76岁（平均年龄为
59.63±5.95）患者的匿名病历结果为分析材料。除了
标准的眼科检查外，所有患者都在Pentacam HR设 
备（Oculus，德国）上接受了角膜地形图检查。作为角
膜光学特性的特征，记录了38个角膜前后表面高度参
数和12个反映角膜厚度、屈光力、散光值和非球面度
的参数。研究分三个阶段进行。

第一阶段：分析角膜前后表面的地形图
数据集包括500张地形图（Pentacam 4 maps 

refractive显示屏）中角膜前后表面各19个数字
高度值。高度数据记录在三个环形区域：中心区、
旁中心区的4个点以及位于直径6mm圆线上的周边
区的14个点。研究从位于90度的一个点开始，然后
顺时针方向转动。角膜高度图上地形图点的位置
示意图见图1。

第二阶段：深度学习机构和可视化
对以开发机构的训练和测试过程是在一台个人

电脑上进行的，其软件和硬件如下：Windows 10操
作系统、AMD Ryzen™ 7 2700E处理器、16GB RAM。

Digital DiagnosticsVol. 5 (1) 2024ORIGINAL STUDY ARTICLES

图1。角膜表面的控制点：a——角膜中心；b——旁中心区；c——周边区，直径为6mm。

a b c
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人工神经网络输入层

人工神经网络

需要注意的是，图形处理器并未用于模型训练，所有
必要的计算均在中央处理器上进行。编程时使用了
带有Anaconda发行版的Python 3.10语言，特别是
tf.keras 2.12.0库。在TensorFlow框架2.0版本中使
用了Keras API规范实施。

数据集包含一个关键参数，即“类型”，用于描述
患者角膜前后表面高度。根据地形图确定了角膜切开
术后角膜畸形的类型。根据角膜前后表面高度模式，
共确定了6种类型（表1）[14]。

在这一阶段的工作中，对数据集进行了优化：使用
相关性和回归分析对所有参数的性质进行了研究，并
根据研究结果排除了低信息量特征（图2）。参数“类
型”仅用于测试神经网络的训练情况，不作为输入参
数使用。

第三阶段：创建人工神经网络
人工神经网络包含三个层：输入层、隐藏层和输

出层：对于执行分类任务的神经网络来说，这个层
数已经足够了。输入层神经元数M=12（参数），输出
神经元数为6（类别）。隐藏层的神经元数量按公式 
M = 2⁄3 × N + K 计算，其中N为输入神经元数量，K为
输出神经元数量。

本研究的任务是创建一个可与输入特征表配合
使用的人工神经网络。人工神经网络的示意图见
图3。

结果
在开发神经网络的过程中，我们创建了一个简单

的控制台界面，可通过测试样本对训练进行自动检
查（图4）。该界面被用于配置和选择最佳训练Epoch
数。后来，在创建了必要的模块后，繁琐的界面让位
于更简约的控制台输出。这一过程加快了训练速度，
降低了复杂性，提高了模型的准确性。

为了更客观地感知神经网络训练的效率，可以分
批进行模型训练，并比较每个训练周期（每个Epoch）
的平均指标。在对数据集进行优化以及在进行相关

性和回归分析后剔除不重要参数前后神经网络平均
训练指标的依赖关系图见图5。结果发现了，在对数
据集进行同质变量清理和回归估计分析后，训练过
程明显加快。如果没有准备阶段，同样的过程需要更
长的时间，但最终版本的算法也无法达到高精度和
稳定的训练效果。

由此产生的原型神经网络并不总是能够识别畸形
的类型，尽管在这个过程中，它们逐渐被训练得能够
更有效地完成分类任务（图6）。

此外，还可以观察到第4和第5角膜切开术后角膜
畸形类型经常出现错误（见图6）。鉴于这些类别在所
使用的数据集中最为罕见，这可能是类别不平衡问题
的一种表现形式。尽管在训练的第200个Epoch时，类
别之间的差异和类别定义的错误实际上已经消失，但
在训练过程中发现错误的往往是第4和第5种类型。
这可能是由于每个新的人工神经网络都是从神经元
的随机初始状态开始训练的，但大多数误差往往分布
在第4和第5种类型之间的总体趋势依然存在（图7）。

平均而言，在第200个训练Epoch时，最终迭代的
人工神经网络显示了91%的正确答案（12个中有11
个）。然而，测试样本的规模并不是很大，随着测试

图2。处理数据集的过程。
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图3。最后一次迭代的人工神经网络示意图。

输入数据
（12）

隐藏层
（14）

角膜类型
（6）

https://doi.org/10.17816/DD624022


69

表1。取决于角膜前后表面高度模式的角膜切开术后角膜畸形分类类型

畸形类型 角膜前表面高度模式 角膜后表面高度模式

1

非闭合环* 非闭合环*

 

2

闭合环* 非闭合环*

3

闭合环* 闭合环*

4

非闭合环* 闭合环*

5

不规则 不规则

6

“非闭合环”或“闭合环”
不规则，出现明显的后表面高度位 

移（大于80µm）

 
*高度不超过80µm
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图4。控制台程序的神经网络操作界面（神经网络的错误答案和其校正用红色标出）。
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模型答案

正确答案

正确答案数: 11 /12

图5。学习率与Epoch的关系图：a——优化前；b——优化后。
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图6。神经网络的渐进式训练以及随后按控制点对模型的验证。

模型答案

模型答案

模型答案

模型答案

正确答案

正确答案

正确答案

正确答案

正确答案数: 6 /12

正确答案数: 6 /12

正确答案数: 7 /12

正确答案数: 10 /12

模型 sequential_82  训练Epoch: 160

模型 sequential_83  训练Epoch: 170

模型 sequential_84  训练Epoch: 180
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样本的增加，训练部分也在减少，其中第4和第5种
类型由于数据量较少而受到的影响尤为严重。从每
个给定类别中减少2条记录的样本会导致平均积分
率在第200个Epoch时降至75%。

讨论
本研究强调了使用人工神经网络对前放射状角膜

切开术后经手术修改的角膜轮廓进行诊断分类的潜
力。200个训练Epoch后获得的数据显示了，在测试样
本和训练样本的不同比例下，结果令人满意，达到75-
91%的范围。与此同时，如果出现第4和第5类分类错
误，则需要增加数据集。分类准确度在一定程度上与
前面介绍的构建人工神经网络的计算准确度相关。

例如，M.C.Arbelaez等人（2012年）研究了支持向量
机在圆锥角膜患者角膜地形图数据分类中的有效性。
他们的研究取得了很高的灵敏度和特异度，分别为
92.0%和97.7%。研究强调了，与仅分析角膜前表面相比，
加入角膜厚度及其前后表面的数据将显著提高亚临床
圆锥角膜的检测率[15]。我们还可以提及R.Hidalgo等
人（2016年）的研究，与单参数分析（0.922对0.809）相
比，使用支持向量机对角膜地形图数据进行的多参数
分析显示出更高的准确性（ROC曲线下方的面积值更
高）。总体分类的平均灵敏度和特异度分别为89.0%和
95.2%，ROC曲线下面积为0.922[16]。

结果表明了，通过适当调整学习过程、准备输入数
据、使用较大的训练样本和选择最佳机构，可以在角
膜切开术后角膜畸形分类问题上获得非常高且稳定
的指标。此外，消除类不平衡问题也很重要，这对人
工神经网络的训练质量有积极影响。虽然所使用的交
叉熵误差估计方法大大减少了这一问题，但我们不能
排除一个事实：第4和第5种类型作为最少的类型，所
受的影响最大，包含的误差也最多。

通过对记录进行独立聚类来研究数据集中的现有类
别看起来很有前景。这将允许消除原划分的主观因素。

还应指出的是，本研究展示的是利用输入特征表构
建人工神经网络的结果。不过，所获得的数据是进一
步构建直接使用角膜地形图的人工神经网络的基础。

结论
在分析角膜地形图数值的基础上，开发了一个人工

神经网络，成功解决了角膜切开术后角膜畸形类型分
类问题，准确性高达91%。该角膜切开术后角膜畸形
的训练质量还有进一步提高的潜力。应用人工智能
算法可以成为对角膜切开术后角膜畸形患者进行自
动分类的有用工具，从而提供及时、高质量的诊断，
并确定进一步的患者管理策略。
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图7。确定角膜切开术后角膜畸形类型的误差比。
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