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摘要
目的:探索使用注意力机制和 Ｐｉｘ２Ｐｉｘ 生成对抗网络预测
年龄相关性白内障患者术中行飞秒激光弧形角膜切开术
后角膜地形图ꎮ
方法:回顾性病例系列研究ꎮ 选取 ２０１８－０３ / ２０２０－０３ 山
西省眼科医院年龄相关性白内障患者术中行飞秒激光弧
形角膜切开术患者 ８７ 例 １０５ 眼ꎮ 收集患者术前及术后角
膜地形图 ２１０ 张分为训练集(１８０ 张)、测试集(３０ 张)用
于模型训练和测试ꎮ 采用峰值信噪比(ＰＳＮＲ)、结构相似
性(ＳＳＩＭ)、Ａｌｐｉｎｓ 散光矢量分析ꎬ比较不同注意力机制下
术后角膜地形图预测结果的准确性ꎮ
结果:基于注意力机制和 Ｐｉｘ２Ｐｉｘ 网络可以预测术后角膜
地形图ꎬ其中基于 Ｓｅｌｆ －Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 注意力机制的模型预测
效果最好ꎬＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ 达到了 １６.０４８、０.７６６１ꎮ 真实的
和生成的角膜地形图在 ３ｍｍ 和 ５ｍｍ 环上的误差矢量ꎬ 误
差矢量轴位ꎬ术源性散光和矫正比比较差异均无统计学意
义(均 Ｐ>０.０５)ꎮ
结论:基于 Ｓｅｌｆ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 注意力机制和 Ｐｉｘ２Ｐｉｘ 网络可以
对术后角膜地形图做到良好的预测ꎬ可以为眼科临床医生
的手术规划和术后效果提供参考ꎮ
关键词:Ｐｉｘ２Ｐｉｘ 网络ꎻ生成对抗网络ꎻ注意力机制ꎻ角膜地
形图ꎻ深度学习
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３ｍｍ ａｎｄ ５ｍｍ ｒｉｎｇｓ (ａｌｌ Ｐ>０.０５) .
•ＣＯＮＣＬＵＳＩＯＮ:Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ Ｓｅｌｆ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ
ａｎｄ Ｐｉｘ２Ｐｉｘ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ｔｈｅ ｐｏｓｔｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｃｏｒｎｅａｌ
ｔｏｐｏｇｒａｐｈｙ ｃａｎ ｂｅ ｗｅｌｌ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄꎬ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ
ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｕｒｇｉｃａｌ ｐｌａｎｎｉｎｇ ａｎｄ ｐｏｓｔｏｐｅｒａｔｉｖｅ
ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｏｐｈｔｈａｌｍｉｃ ｃｌｉｎｉｃｉａｎｓ.
• ＫＥＹＷＯＲＤＳ: Ｐｉｘ２Ｐｉｘ ｎｅｔｗｏｒｋꎻ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋꎻ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍꎻ ｃｏｒｎｅａｌ ｔｏｐｏｇｒａｐｈｙꎻ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ

Ｃｉｔａｔｉｏｎ:Ｚｈａｎｇ ＧＨꎬ Ｃｈｅｎｇ Ｎꎬ Ｚｈａｎｇ Ｚꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｏｓｔｏｐｅｒａｔｉｖｅ
ｃｏｒｎｅａｌ ｔｏｐｏｇｒａｐｈｙ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ａｎｄ
Ｐｉｘ２Ｐｉｘ ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｇｕｏｊｉ Ｙａｎｋｅ Ｚａｚｈｉ ( Ｉｎｔ Ｅｙｅ Ｓｃｉ) ２０２３ꎻ ２３(６):
１００１－１００６

０引言
角膜是人眼最重要的屈光系统ꎬ人眼屈光能力的 ３ / ４

是由角膜提供的ꎬ角膜的病变都会导致屈光变化ꎮ 因此角
膜地形图检查是目前角膜屈光手术及白内障手术必须进
行的检查项目之一ꎬ眼科医生通过角膜地形图了解角膜的
像差及厚度信息ꎬ从而制定相应的手术方案ꎬ例如飞秒激
光辅助的准分子激光原位角膜磨镶术( ｆｅｍｔｏｓｅｃｏｎｄ ｌａｓｅｒ－
ａｓｓｉｓｔｅｄ ｉｎ ｓｉｔｕ ｋｅｒａｔｏｍｉｌｅｕｓｉｓꎬ ＦＳ－ＬＡＳＩＫ)及飞秒激光弧形
角膜切开术(ｆｅｍｔｏｓｅｃｏｎｄ ｌａｓｅｒ ａｒｃｕａｔｅ ｋｅｒａｔｏｔｏｍｙꎬ ＦＬＡＫ)ꎮ
目前国内已有很多相关研究开始使用角膜地形图对眼科
屈光手术做出个性化引导[１－４]ꎮ 因此角膜地形图的地位
在眼科屈光手术占据着十分重要的位置ꎮ 如果根据术前
角膜地形图信息ꎬ可以预测术后角膜地形图ꎬ在术前可预
知手术效果ꎬ无疑能够为临床医师提供最直观手术规划参
考ꎬ也有利于手术方案的修正ꎮ

同时随着近几年来人工智能的快速发展ꎬ有很多研究
将深度学习中的卷积神经网络应用于眼科学[５]ꎬ比如亚临
床圆锥角膜的分类与分割[６－７]ꎬ糖尿病视网膜病变的分
类[８－９]ꎬ视网膜血管分割[１０] 和角膜地形图疾病分类[１１－１２]

等ꎮ 在图像预测领域主流的卷积神经网络( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＣＮＮ)是生成对抗网络(ｇｅｎｅｒａｔｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＧＡＮ)ꎬ目前相关研究都是将其应用于图
像恢复[１３]ꎬ自然图像生成[１４－１５]ꎬ数据扩充[１６]ꎬ很少将其应
用于医学图像疾病预测ꎬ特别是眼科学领域ꎮ 造成这种现
象的主要原因是由于卷积网络的特征提取局部性ꎬ无法捕
获全局语义信息之间的依赖关系ꎬ并且 ＧＡＮ 模型的训练
也比较困难ꎬ达不到医学影像的需求精度ꎮ

因此针对以上问题ꎬ很多研究开始将注意力机制引入
ＧＡＮ 网络模型当中ꎬ提高网络的全局特征学习能力ꎮ 本
文的主要工作是将目前流行的 ３ 种注意力机制:通道和空

间注 意 力 机 制 ( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅꎬ
ＣＢＡＭ) [１７]ꎬ自注意力机制(ｓｅｌｆ－ａｔｔｅｎｔｉｏｎ) [１８]ꎬ十字交叉注
意力机制( ｃｒｉｓｓ－ｃｒｏｓｓ ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬ ＣＣＡ) [１９]ꎬ集成到 Ｐｉｘ２Ｐｉｘ
模型中ꎬ进行比较ꎮ 通过调整注意力机制ꎬ使 Ｐｉｘ２Ｐｉｘ 模型
生成的术后角膜地形图与真实角膜地形图相似ꎮ
１对象和方法
１.１对象　 回顾性病例系列研究ꎮ 选取 ２０１８－０３ / ２０２０－０３
山西省眼科医院年龄相关性白内障患者术中行飞秒激光
弧形角膜切开术患者 ８７ 例 １０５ 眼ꎬ平均年龄 ６０ ± １２.６３
岁ꎮ 纳入标准:(１)年龄相关性白内障、角膜散光为 １.０ ~
３.０Ｄꎬ接受单焦点或多焦点人工晶状体植入术患者ꎻ(２)
完成术后 ３ｍｏ 随访ꎻ(３)术前角膜地形图:ＱＳ 为“ＯＫ”ꎮ
排除标准:有不规则散光、圆锥角膜和角膜屈光治疗史ꎮ
所有数据均不包含患者隐私信息ꎮ 所有患者及家属均知
情同意ꎬ本研究经医院伦理委员会审批通过ꎮ
１.２方法
１.２.１收集角膜地形图　 通过 Ｏｃｕｌｕｓ Ｐｅｎｔａｃａｍ ＨＲ 三维眼
前节分析仪设备照相获得双眼手术前后角膜地形图 １０５
眼 ２１０ 张ꎬ角膜地形图分辨率为 ２５６×２５６、格式为 ＰＮＧꎬ其
中术前角膜地形图 １０５ 张ꎬ对应的术后角膜地形图 １０５
张ꎬ其中 １８０ 张(术前及术后各 ９０ 张)作为训练集、３０ 张
(术前及术后各 １５ 张)作为测试集ꎮ 该数据集中的所有
图像均在半暗房间环境下用同等级设备拍摄ꎬ照相格式统
一ꎬ见图 １Ａꎮ
１.２.２数据预处理　 由于本实验数据量有限ꎬ为了达到较
好的实验效果ꎬ提高模型的泛化能力ꎬ故对数据集进行了
增强处理ꎬ扩充数据量ꎮ 图像增加处理的方法包括:(１)
对原始数据进行水平翻转和垂直翻转ꎻ(２)对原始数据和
翻转后的图像进行缩放ꎬ分别缩小为 １２８×１２８ 和 ６４×６４ꎮ
由于原始图像数据范围为 ０~２５５ꎬ数据过大可能会影响训
练效果ꎬ因此对数据进行标准化处理ꎬ将图像数据标准化
到－１~１ 范围之内ꎬ加快模型收敛ꎮ 数据预处理简单示意
图见图 １Ｂꎮ
１.２.３构建模型 　 本研究使用 ＧＡＮ[２０－２２] 模型中最为流行
的 Ｐｉｘ２Ｐｉｘ 作为最底层结构ꎬ增加不同注意力机制模型ꎮ
整体网络结构由生成器和判别器组成ꎬ见图 ２ꎮ 生成器为
Ｕ－ｎｅｔ－１２８ 模型ꎬ模型结构见图 ３Ａꎬ在下采样过程中ꎬ输
入数据 ＣꎬＨꎬＷ( ) ＝ ３ꎬ２５６ꎬ２５６( ) 通过 ４ 次核大小为 ４×４ꎬ
步长为 ２ 的卷积层ꎬ得到下采样特征图 ５１２ꎬ１６ꎬ１６( ) ꎬ再通
过 ３ 个与上述相同的卷积层ꎬ但是通道数不再发生变化ꎬ
得到最深层的下采样特征图 ５１２ꎬ２ꎬ２( ) ꎮ 上采样过程与
之相反ꎬ同时跳跃链接将每层下采样特征图与上采样特征
图在通道维度进行拼接ꎬ使生成的图像能保留更多细
节[２３]ꎮ 判别器为 ＰｉｘｅｌＧＡＮｓ 模型ꎬ将生成的虚假术后角膜
地形图和真实术后角膜地形图在通道维度进行拼接ꎬ通过
卷积层映射到一个与输入数据相同分辨率的单通道二维
矩阵ꎬ表示相似度ꎬ见图 ３Ｂꎮ 在 Ｕ－ｎｅｔ－１２８ 的卷积和归一
化层中间增加注意力机制[２４]ꎬ模型分别使用了 ３ 种主流
的注意力机制:(１)通道和空间注意力机制ꎬ将输入数据
ｘ＝ ＣꎬＨꎬＷ( ) 分别在高宽维度上与通道维度进行最大池化
和平均池化得到通道注意力特征图 Ｃ( ｘ)＝ Ｃꎬ１ꎬ１( ) 和空
间注意力特征图 Ｓ( ｘ)＝ １ꎬＨꎬＷ( ) ꎬ将两个注意力特征图
分别与输入数据 ｘ 进行矩阵点乘得到 ＣＢＡＭ 注意力特征
图ꎻ(２)自注意力机制ꎬ将输入数据 ｘ ＝ ＣꎬＨꎬＷ( ) 分别通过
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图 １　 实验数据集中的图例　 Ａ:患者术前角膜地形图ꎻ Ｂ:垂直翻转后的角膜地形图ꎮ

图 ２　 Ｐｉｘ２Ｐｉｘ整体网络结构ꎮ

图 ３　 生成器与判别器模型结构　 Ａ:生成器 Ｕ－ｎｅｔ－１２８ 模型结构ꎻＢ:判别器 ＰｉｘｅｌＧＡＮｓ 模型结构ꎮ

３ 个核为 １×１ 的卷积层ꎬ得到 ３ 个特征图 Ｑ( ｘ)ꎬＫ( ｘ)ꎬ
Ｖ(ｘ)＝ ＮꎬＣ( ) ꎬＮ＝Ｈ∗Ｗꎬ接着将 Ｑ( ｘ)和 Ｋ( ｘ)进行矩阵
乘法和 ｓｏｆｔｍａｘ 操作后得到注意力权重特征图 ＮꎬＮ( ) ꎬ最

后将注意力权重特征图与 Ｖ( ｘ)进行矩阵乘法ꎬ１×１ 的卷
积层及重塑操作得到自注意力特征图 ＣꎬＨꎬＷ( ) ꎻ(３)十字
交叉注意力机制ꎬ其注意力特征图的每个像素仅与其所在
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行和列的像素有关ꎬ形状为十字ꎬ其运算方式与自注意力
机制类似ꎮ
１.２.４ 评价指标　 评价 ＧＡＮ 网络生成图像质量的常用评
价指 标 有 峰 值 信 噪 比 ( ｐｅａｋ ｓｉｇｎａｌ － ｔｏ － ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏꎬ
ＰＳＮＲ) [２５] 和 结 构 相 似 性 ( ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｉｎｄｅｘꎬ
ＳＳＩＭ) [２６]ꎬ计算公式如下:

ＰＳＮＲ ＝ １０􀅰ｌｏｇ１０
ＭＡＸ２

ＭＳＥ
æ

è
ç

ö

ø
÷ (１)

ＰＳＮＲ 是衡量生成图像的重要指标ꎬＭＡＸ 表示生成数
据信息的最大值ꎬＭＳＥ 表示生成数据的均方误差ꎬ所以
ＭＳＥ 越小ꎬ则 ＰＳＮＲ 越大ꎻＰＳＮＲ 越大ꎬ代表着重建图像质
量越好ꎮ

ＳＳＩＭ(ｘꎬｙ) ＝
(２μｘμｙ ＋ ｃ１)(２σｘｙ ＋ ｃ２)

(μ２
ｘ ＋ μ２

ｙ ＋ ｃ１)(σ
２
ｘ ＋ σ２

ｙ ＋ ｃ２)
(２)

ＳＳＩＭ 是基于 ２ 个图像数据的亮度ꎬ对比度ꎬ结构 ３ 个
指标进行对比计算得到ꎬＳＳＩＭ 越大表示图像质量越好ꎬ极
限值为 １ꎬｘ 为生成的虚假数据ꎬｙ 为真实的标签数据ꎬμｘ和

μｙ分别为 ｘꎬｙ 的均值ꎬσ２
ｘꎬσ

２
ｙ 分别为 ｘꎬｙ 的协方差ꎬ ｃ１ ＝

(ｋ１ＭＡＸ) ２ꎬｃ２ ＝(ｋ２ＭＡＸ) ２ 为 ２ 个常数ꎬＭＡＸ 为 ｘꎬｙ 的数据
最大值ꎮ

医学观察指标:分别对术前和真实术后角膜地形图ꎬ

术前和预测术后角膜地形图进行 Ａｌｐｉｎｓ 散光矢量分析来
评估真实和预测的散光矫正效果ꎮ 本研究选取以下 ４ 个
指标对散光矫正效果评估:矫正误差矢量 ( ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
ｖｅｃｔｏｒꎬＤＶ):指目标与实际矫正的散光的矢量差ꎻ术源性
散光( ｓｕｒｇｉｃａｌｌｙ ｉｎｄｕｃｅｄ ａｓｔｉｇｍａｔｉｓｍꎬＳＩＡ):指手术引入的
散光变化量ꎻ矫正比(ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘꎬ ＣＩ):指实际矫正的
散光与目标矫正的散光的比值ꎻ ＤＶ 轴位:指 ＤＶ 矢量差
方向ꎮ
１.２.５实验条件和设置　 所有实验都是基于 ｐｙｔｈｏｎ３.６.２ꎬ
和 ｐｙｔｏｒｃｈ１. ９. ０ 版 本ꎮ 服 务 器 的 配 置 为: 处 理 器 为
ｉ９－１０９００Ｘꎻ内存为 ６２Ｇꎻ显卡为 ２ 块 ２０８０Ｔｉꎬ每块显存为
１２Ｇꎮ 每个模型的训练均使用 Ａｄａｍ 优化器ꎮ

统计学分析:使用 ＳＰＳＳ ２６.０ 统计学软件进行分析数
据ꎮ 计量资料首先经 Ｓｈａｐｉｒｏ－Ｗｉｌｋ 检验ꎬ符合正态分布的

数据采用 􀭰ｘ±ｓ 表示ꎬ采用配对样本 ｔ 检验ꎬ以 Ｐ<０.０５ 为差
异有统计学意义ꎮ
２结果

为了测试不同注意力机制对模型生成结果的影响ꎬ我
们对注意力机制在 Ｕ－ｎｅｔ 生成器的不同下采样层次及数
量进行了消融实验ꎬ见表 １ꎬ图 ４ꎮ 实验结果表明:(１)从注
意力机制的数量观察ꎬ加入 ３ 个注意力机制的实验指标是

表 １　 不同注意力机制与 Ｕ－ｎｅｔ模型不同下采样层融合及其数量的消融实验

Ｍｏｄｅｌ
Ｇｅｎｅｒａｔｏｒ Ｄｘ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ

ＰＳＮＲ(ｄＢ)↑ ＳＳＩＭ(ｄＢ)↑

Ｕ－ｎｅｔ１２８ Ｄ１ ＣＣＡ Ｐｉｘｅｌ １５.８３８７ ０.７６４１
Ｕ－ｎｅｔ１２８ Ｄ１ ＣＢＡＭ Ｐｉｘｅｌ １５.８７２５ ０.７６４９
Ｕ－ｎｅｔ１２８ Ｄ１ ＳｅｌｆＡｔｔｎ Ｐｉｘｅｌ １５.８７０３ ０.７６４０
Ｕ－ｎｅｔ１２８ Ｄ２ ＣＣＡ Ｐｉｘｅｌ １５.７５１２ ０.７６１９
Ｕ－ｎｅｔ１２８ Ｄ２ ＳｅｌｆＡｔｔｎ Ｐｉｘｅｌ １５.７６５５ ０.７６２３
Ｕ－ｎｅｔ１２８ Ｄ２ ＣＢＡＭ Ｐｉｘｅｌ １５.９１０９ ０.７６４７
Ｕ－ｎｅｔ１２８ Ｄ３ ＣＣＡ Ｐｉｘｅｌ １５.５９２７ ０.７６１３
Ｕ－ｎｅｔ１２８ Ｄ３∗ ＳｅｌｆＡｔｔｎ∗ Ｐｉｘｅｌ １６.０４８１ ０.７６６１
Ｕ－ｎｅｔ１２８ Ｄ３ ＣＢＡＭ Ｐｉｘｅｌ １５.７９７９ ０.７６３１
Ｕ－ｎｅｔ１２８ Ｄ４ ＣＣＡ Ｐｉｘｅｌ １５.５９１７ ０.７６２５
Ｕ－ｎｅｔ１２８ Ｄ４ ＣＢＡＭ Ｐｉｘｅｌ １５.６５６５ ０.７６１２
Ｕ－ｎｅｔ１２８ Ｄ４ ＳｅｌｆＡｔｔｎ Ｐｉｘｅｌ １５.７０５６ ０.７６２２
Ｕ－ｎｅｔ１２８ Ｄ５ ＣＣＡ Ｐｉｘｅｌ １５.６１２８ ０.７６１２
Ｕ－ｎｅｔ１２８ Ｄ５ ＣＢＡＭ Ｐｉｘｅｌ １５.６３２９ ０.７６１４
Ｕ－ｎｅｔ１２８ Ｄ５ ＳｅｌｆＡｔｔｎ Ｐｉｘｅｌ １５.７３５９ ０.７６１２
Ｕ－ｎｅｔ１２８ Ｄ１２ ＣＣＡ Ｐｉｘｅｌ １５.６５０８ ０.７６０２
Ｕ－ｎｅｔ１２８ Ｄ１２ ＳｅｌｆＡｔｔｎ Ｐｉｘｅｌ １５.７６２０ ０.７６００
Ｕ－ｎｅｔ１２８ Ｄ１２ ＣＢＡＭ Ｐｉｘｅｌ １５.８２７６ ０.７６２５
Ｕ－ｎｅｔ１２８ Ｄ１２３ ＳｅｌｆＡｔｔｎ Ｐｉｘｅｌ １５.９０００ ０.７６２０
Ｕ－ｎｅｔ１２８ Ｄ１２３ ＣＢＡＭ Ｐｉｘｅｌ １５.９２２６ ０.７６４５
Ｕ－ｎｅｔ１２８ Ｄ１２３ ＣＣＡ Ｐｉｘｅｌ １７.３２９０ ０.７８６６
Ｕ－ｎｅｔ１２８ Ｄ１２３４ ＣＣＡ Ｐｉｘｅｌ １５.６４４５ ０.７６３７
Ｕ－ｎｅｔ１２８ Ｄ１２３４ ＳｅｌｆＡｔｔｎ Ｐｉｘｅｌ １５.７８０８ ０.７６２０
Ｕ－ｎｅｔ１２８ Ｄ１２３４ ＣＢＡＭ Ｐｉｘｅｌ １５.９５７６ ０.７６４９
Ｕ－ｎｅｔ１２８ Ｄ１２３４５ ＣＣＡ Ｐｉｘｅｌ １５.５９６９ ０.７６０８
Ｕ－ｎｅｔ１２８ Ｄ１２３４５ ＳｅｌｆＡｔｔｎ Ｐｉｘｅｌ １５.６９４５ ０.７６０７
Ｕ－ｎｅｔ１２８ Ｄ１２３４５ ＣＢＡＭ Ｐｉｘｅｌ １５.９９１１ ０.７６６２

注:Ｄｘ 列表示注意力机制与 Ｕ－ｎｅｔ 生成器结合的下采样层ꎬ列名中的 ｘ 表示第 ｘ 层ꎻＡｔｔｅｎｔｉｏｎ 列表示与 Ｕ－ｎｅｔ 生成器模型融合的注意
力机制名称ꎬ列中的 ＳｅｌｆＡｔｔｎ 代表 Ｓｅｌｆ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 注意力机制ꎮ ∗:生成的角膜地形图效果最好ꎮ
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表 ２　 基于 Ｕ－ｎｅｔ的 Ｄ３ 下采样层与 Ｓｅｌｆ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ混合模型的真实和生成术后角膜地形图的环上散光矢量分析比较

环上散光矢量分析 ＤＶ(􀭰ｘ±ｓꎬＤ) ＤＶ 轴位(􀭰ｘ±ｓꎬ度) ＳＩＡ(􀭰ｘ±ｓꎬＤ) ＣＩ(􀭰ｘ±ｓ)
１ｍｍ Ｒｅａｌ １.２５±０.５９ ７０.０７±３７.７ １.９１±１.４１ １.２７±０.７５

Ｆａｋｅ ０.６３±０.２０ ７２.５５±５３.５８ １.５４±０.７９ １.０１±０.４１
ｔ ４.８４５ －０.１４４ １.０５４ １.１４２
Ｐ ０.０１１ ０.９１８ ０.１７９ ０.７９１

３ｍｍ Ｒｅａｌ １.３１±０.９４ ８６.０７±３７.５５ ２.１５±１.３１ １.４１±０.６７
Ｆａｋｅ ０.９４±０.３７ ７９.８６±４１.０４ １.５６±０.７９ １.１５±０.６７
ｔ １.５００ ０.３９３ １.７５６ １.２７１
Ｐ ０.５９６ ０.４５２ ０.２２４ ０.３０２

５ｍｍ Ｒｅａｌ １.８７±０.６８ ７２.６４±３６.７６ ２.４６±１.２３ １.８５±０.７７
Ｆａｋｅ １.４９±０.４２ ５５.３６±３７.０２ １.２８±０.７１ １.０１±０.６８
ｔ １.８１０ １.４７９ ３.７１３ ４.０８６
Ｐ ０.９５３ ０.３７３ ０.２９１ ０.１４１

注:ＤＶ:误差矢量ꎻＳＩＡ:术源性散光ꎻＣＩ:矫正比ꎻＲｅａｌ:真实术后角膜地形图ꎻＦａｋｅ:生成的虚假术后角膜地形图ꎮ

图 ４　 表 １ 中每种 Ｄｘ设置下最好的术后角膜地形图预测结果ꎮ

最好的ꎬ其中 ＣＣＡ 的 ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ 最高ꎬ分别为 １７.３２９０
和 ０.７８６６ꎬ但是从图 ４ 中的结果观察ꎬＤ１２３＿ＣＣＡ 生成的
图像效果较差ꎮ (２)从 Ｕ－ｎｅｔ 的不同下采样层融合注意
力机制的角度观察ꎬ在第 ３ 层加入 Ｓｅｌｆ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 注意力机
制的实验指标最好ꎬ ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ 分别为 １６. ０４８１ 和
０.７６６１ꎬ而且从图 ４ 中的结果观察ꎬＤ３＿ＳｅｌｆＡｔｔｎ 生成的图
像效果最好ꎮ ( ３) 从注意力机制 的 类 型 角 度 观 察ꎬ
Ｓｅｌｆ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ注意力机制的结果最好ꎬ指标 ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ
分数都很高ꎮ
　 　 同时我们对 Ｕ－ｎｅｔ 的 Ｄ３ 下采样层与 Ｓｅｌｆ －Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
混合模型的真实术后角膜地形图和生成术后角膜地形图
进行环上散光矢量分析比较结果:(１)１ｍｍ 环上 ＤＶ 比较
差异有统计学意义(Ｐ<０.５)ꎬ在 ３ｍｍ 和 ５ｍｍ 环上 ＤＶ 比
较差异无统计学意义(Ｐ>０.５)ꎮ (２)真实和生成术后角膜
地形图在 １、３、５ｍｍ 的 ＤＶ 轴位ꎬＳＩＡ 和 ＣＩ 比较ꎬ差异均无
统计学意义(Ｐ>０.５)ꎬ见表 ２ꎮ
３讨论

角膜地形图作为眼科疾病检查的必要检查项目之一ꎬ
不仅可以帮助眼科医生了解角膜整体形态和像差信息ꎬ还

可以为角膜手术的施行提供规划参考ꎮ 目前ꎬ刘莛等[２７]

将角膜地形图与波前像差引导的角膜屈光手术作比较ꎬ得
出角膜地形图引导的手术可以取得更好的疗效ꎬ但是有可
能会导致角膜形态发生较大改变ꎮ 因此提前了解术后角
膜地形图对于眼科医生非常重要ꎮ

本研究中使用了 ＳＳＩＭ 和 ＰＳＮＲ 作为预测术后角膜地
形图质量的评价指标ꎬＳＳＩＭ 和 ＰＳＮＲ 越大ꎬ表示预测的术
后角膜地形图和真实术后角膜地形图越相似ꎮ 通过大量
消融实验ꎬ我们发现在这 ３ 种注意力机制中ꎬ将 Ｓｅｌｆ －
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 注意力机制与 Ｕ－ｎｅｔ 下采样的第 ２~４ 层(即特征
分辨率为 ３２×３２~８×８)融合更容易增强网络对的关键特
征的捕获能力ꎬ其中以 Ｕ － ｎｅｔ 下采样第 ３ 层与 Ｓｅｌｆ －
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 注意力机制融合可以获得最相似的术后角膜地
形图ꎬＳＳＩＭ 和 ＰＳＮＲ 分别为 １６.０４８１ꎬ０.７６６１ꎮ 与之前的大
多数研究不同的是ꎬ我们使用深度学习技术预测术后角膜
地形 图ꎬ 而 其 它 研 究 是 根 据 角 膜 地 形 图 进 行 疾 病
分类[１１－１２ꎬ２８]ꎮ

本研究也存在一定局限性:(１)由于数据量较少ꎬ未
能使用更多其他网络模型对术后角膜地形图进行预测ꎻ
(２)采用角膜地形图的 ＲＧＢ 图像进行术后预测ꎬ并非最原
始的屈光度数据ꎻ(３)未能将更多的手术参数考虑进来ꎬ
如切口轴位、切口深度、切口半径等信息ꎮ 因此后续研究
将扩大数据量ꎬ使用原始数据进行试验ꎬ在此基础上对模
型进行改进ꎬ将各种手术方案融入到模型当中ꎬ提高模型
对角膜地形图的预测能力ꎮ

综上所述ꎬ本研究以 Ｕ－ｎｅｔ 网络和 Ｐｉｘ２Ｐｉｘ 生成对抗
网络为基础ꎬ采用不同的注意力机制对术后角膜地形图进
行了成功的预测ꎮ Ｕ－ｎｅｔ 网络优秀的跳跃连接机制ꎬ可以
同时捕获图像的高维纹理特征和低维几何信息ꎬ在较少的
数据量上获得图像质量较好角膜地形图ꎮ 通过预测术后
角膜地形图ꎬ可以为眼科临床医生屈光手术方案调整和设
计提供有价值的参考ꎮ
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Ｂｉｏｅｎｇ Ｂｉｏｔｅｃｈｎｏｌ ２０２１ꎻ ９:６９７９１５
１１ Ｃｈｅｎ Ｘꎬ Ｚｈａｏ ＪＸꎬ Ｉｓｅｌｉｎ ＫＣꎬ ｅｔ ａｌ. Ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃｈａｎｇｅｓ
ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｃｏｌｏｕｒ－ｃｏｄｅｄ ｍａｐｓ. ＢＭＪ Ｏｐｅｎ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ ２０２１ꎻ
６(１): ｅ０００８２４
１２ Ｋｕｏ ＢＩꎬ Ｃｈａｎｇ ＷＹꎬ Ｌｉａｏ ＴＳꎬ ｅｔ ａｌ. Ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｏｆ ｃｏｒｎｅａｌ ｔｏｐｏｇｒａｐｈｙ. Ｔｒａｎｓｌ Ｖｉｓ Ｓｃｉ Ｔｅｃｈｎｏｌ
２０２０ꎻ９(２):５３
１３ 张彭杨ꎬ 杨艳. 基于 Ｕ－ｎｅｔ 的注意力机制图像复原. 信息技术

２０２２ꎻ４６(５):３１－３５
１４ Ｉｓｏｌａ Ｐꎬ Ｚｈｕ ＪＹꎬ Ｚｈｏｕ ＴＨꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｍａｇｅ－ｔｏ－ｉｍａｇｅ ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ. ２０１７ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ (ＣＶＰＲ). ＩＥＥＥ ２０１７:５９６７－５９７６
１５ Ｚｈｕ ＭＦꎬ Ｐａｎ ＰＢꎬ Ｃｈｅｎ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ. ＤＭ － ＧＡＮ: ｄｙｎａｍｉｃ ｍｅｍｏｒｙ
ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｔｅｘｔ－ｔｏ－ｉｍａｇｅ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ. ２０１９ ＩＥＥＥ /
ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ (ＣＶＰＲ).
ＩＥＥＥ ２０２０:５７９５－５８０３
１６ Ａｂｄｅｌｍｏｔａａｌ Ｈꎬ Ｍｏｓｔａｆａ ＭＭꎬ Ｍｏｓｔａｆａ ＡＮＲꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ

ｃｏｌｏｒ－ｃｏｄｅｄ ｓｃｈｅｉｍｐｆｌｕｇ ｃａｍｅｒａ ｃｏｒｎｅａｌ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｔｒａｎｓ Ｖｉｓ Ｓｃｉ Ｔｅｃｈ ２０２０ꎻ９(１３):３０
１７ Ｗｏｏ Ｓꎬ Ｐａｒｋ Ｊꎬ Ｌｅｅ ＪＹꎬｅｔ ａｌ. ＣＢＡＭ: ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｏｄｕｌｅ. Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ － ＥＣＣＶ ２０１８. Ｃｈａｍ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇ ２０１８:３－１９
１８ Ｚｈａｎｇ Ｈꎬ Ｇｏｏｄｆｅｌｌｏｗ Ｉꎬ Ｍｅｔａｘａｓ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｅｌｆ－ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ. Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ. ＰＭＬＲ
２０１９: ７３５４－７３６３
１９ Ｈｕａｎｇ ＺＬꎬ Ｗａｎｇ ＸＧꎬ Ｗｅｉ ＹＣꎬ ｅｔ ａｌ. ＣＣＮｅｔ: ｃｒｉｓｓ－ｃｒｏｓｓ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｆｏｒ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌ Ｍａｃｈ Ｉｎｔｅｌｌ ２０２３ꎻ４５
(６):６８９６－６９０８
２０ Ｇｏｏｄｆｅｌｌｏｗ Ｉꎬ Ｐｏｕｇｅｔ － Ａｂａｄｉｅ Ｊꎬ Ｍｉｒｚａ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ. Ｃｏｍｍｕｎ ＡＣＭ ２０２０ꎻ６３(１１): １３９
２１ Ｚｈｕ ＪＹꎬ Ｐａｒｋ Ｔꎬ Ｉｓｏｌａ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ｕｎｐａｉｒｅｄ ｉｍａｇｅ－ｔｏ－ｉｍａｇｅ ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ
ｕｓｉｎｇ ｃｙｃｌｅ － ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ. ２０１７ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ (ＩＣＣＶ). ＩＥＥＥ ２０１７:２２４２－２２５１
２２ Ａｎｔｉｐｏｖ Ｇꎬ Ｂａｃｃｏｕｃｈｅ Ｍꎬ Ｄｕｇｅｌａｙ ＪＬ. Ｆａｃｅ ａｇｉｎｇ ｗｉｔｈ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ
ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ. ２０１７ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ (ＩＣＩＰ). ＩＥＥＥ ２０１７: ２０８９－２０９３
２３ Ｒｏｎｎｅｂｅｒｇｅｒ Ｏꎬ Ｆｉｓｃｈｅｒ Ｐꎬ Ｂｒｏｘ Ｔ. Ｕ－ｎｅｔ: Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
ｆｏｒ ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎꎻ ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １８ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｉｍａｇｅ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ － Ａｓｓｉｓｔｅｄ
Ｉｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎꎬ ＭＩＣＣＡＩ ２０１５ꎬ Ｏｃｔｏｂｅｒ ５ꎬ ２０１５ － Ｏｃｔｏｂｅｒ ９ꎬ ２０１５ꎬ
Ｍｕｎｉｃｈꎬ Ｇｅｒｍａｎｙꎬ Ｆꎬ ２０１５ [Ｃ]. Ｓｐｒｉｎｇｅｒ Ｖｅｒｌａｇ ２０１５
２４ Ｍａ Ｂꎬ Ｗａｎｇ ＸＲꎬ Ｚｈａｎｇ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. ＣＢＡＭ － ＧＡＮ: ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ.
Ｌｅｃｔｕｒｅ Ｎｏｔｅｓ ｉｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ. Ｃｈａｍ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇ ２０１９:２２７－２３６
２５ Ｔａｎｃｈｅｎｋｏ Ａ. Ｖｉｓｕａｌ－ＰＳＮＲ ｍｅａｓｕｒｅ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ. Ｊ Ｖｉｓ Ｃｏｍｍｕｎ
Ｉｍａｇｅ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ２０１４ꎻ２５(５):８７４－８７８
２６ Ｗａｎｇ Ｚꎬ Ｂｏｖｉｋ ＡＣꎬ Ｓｈｅｉｋｈ ＨＲꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ:
ｆｒｏｍ ｅｒｒｏｒ ｖｉｓｉｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓ
２００４ꎻ１３(４):６００－６１２
２７ 刘莛ꎬ 朱小敏ꎬ 阚秋霞ꎬ 等. 角膜地形图引导的准分子激光手术

提高 ＲＫ 术后视觉质量的研究. 中华眼视光学与视觉科学杂志 ２０１６ꎻ
１８(７):４０９－４１４
２８ Ｆｅｎｇ ＲＷꎬ Ｘｕ Ｚꎬ Ｚｈｅｎｇ ＸＳꎬ ｅｔ ａｌ. ＫｅｒＮｅｔ: ａ ｎｏｖｅｌ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ ａｎｄ ｓｕｂ－ｃｌｉｎｉｃａｌ ｋｅｒａｔｏｃｏｎｕｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｒａｗ ｄａｔａ ｏｆ ｔｈｅ ｐｅｎｔａｃａｍ ＨＲ ｓｙｓｔｅｍ. ＩＥＥＥ Ｊ Ｂｉｏｍｅｄ Ｈｅａｌｔｈ Ｉｎｆｏｒｍ
２０２１ꎻ２５(１０):３８９８－３９１０
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