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摘  要: 为了实现对白内障手术中眼球旋转角度的测量, 提出基于深度特征匹配的白内障术中眼球旋转角度检测方

法, 即对术前基准图像与术中图像中角膜缘周围区域的特征点进行提取与匹配, 以计算术中眼球旋转角度. 针对角

膜缘周围纹理特征丰富但相似性高、特征易受手术进程与器械干扰而发生显著变化等问题, 提出一种结合注意力卷

积模块和自适应跳层连接的自监督图像局部特征提取与描述模型. 在注意力卷积模块中, 利用坐标注意力机制加强

模型对于方向和空间位置信息的准确感知, 并通过条件参数化深度卷积提升模型容量, 增强对于特征信息的表示能

力; 在自适应跳层连接中, 通过融合深层语义信息和浅层结构信息获得对特征点更具区分性的描述. 在 CATARACT

数据集上的实验结果表明, 所提模型在各误差限下的特征点平均匹配精度均优于其他同类模型; 所提方法的眼球旋

转角度测量误差为 0.740°, 实时检测速度为 36.675 帧/s, 满足白内障手术中眼球旋转角度检测精度和实时性的要求. 
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Abstract: In order to measure the eye rotation angle during cataract surgery, a detection method of eye rota-

tion angle in cataract surgery based on depth feature matching is proposed, which extracts and matches the 

feature points of the preoperative reference image and the intraoperative image around the corneal limbus to 

calculate the intraoperative eye rotation angle. The texture features around the limbus are rich but their 

similarity is high, and the features are susceptible to obvious changes due to the interference of the surgical 

process and instruments. To solve these problems, a self-supervised image local feature extraction and de-

scription model is proposed, which combines attention convolution block (AttConvBlock) and adaptive skip 

connection. First, AttConvBlock enhances the model’s accurate perception of orientation and spatial location 

information by coordinate attention. Besides, AttConvBlock improves the capacity of the model through 

conditionally parameterized depthwise convolutions, which can enhance the representation ability of the 

model for feature information. Furthermore, the adaptive skip connection fuses deep semantic information 
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and shallow structural information, which contributes to a more discriminative description of feature points. 

The experimental results on the CATARACT dataset show that the proposed model has higher mean match-

ing accuracy under each error limit than other compared models. Additionally, the mean rotation error of the 

proposed method is 0.740°, and the real-time detection speed is 36.675 frames per second, meeting the re-

quirements of accuracy and real-time detection of eye rotation angle in cataract surgery. 

 

Key words: eye rotation angle detection; cataract surgery; deep learning; feature extraction and description; at-

tention mechanism 

随着白内障手术技术 [1]和屈光性人工晶状体

的不断发展和日益成熟 , 白内障手术正由单一的

复明手术向可以提升患者视觉质量的屈光性手术

迈进. 在屈光性白内障手术中, 角膜轴位与人工晶

状体散光轴的准确对位影响着患者术后视觉恢复

的效果, 相关研究表明, 1°的轴位偏差可导致矫正

的散光量减少 3.3%[2]. 

传统的白内障手术方案中 , 医生会在术前对

患者的角膜子午线两端进行有痕标记[3], 保证手术

时的准确对位; 然而这种标注方法存在固有的缺

陷, 如接触式标记可能会在术中褪色, 并带来一定

的感染风险. 虽然一些商用系统, 如 VERION 数字

导航系统[4]和 CALLISTO  

eye 导航系统[5]可以在屈光性白内障手术中实

现对角膜散光轴位的无接触式标记 , 但其技术细

节尚未披露. Zhai 等[6]公开了一套计算机辅助下的

白内障术中散光轴位标记方案 , 通过与术前基准

图像对比 , 实时地检测术中每帧图像中眼球的旋

转角度, 实现对散光轴位的标记; 该方案对角膜缘

周围提取出的多个感兴趣区域(region of interest, 

ROI)进行跟踪, 通过计算全体 ROI 的平均位移实

现对眼球旋转角度的测量, 但 ROI 的选择过程较

为烦琐 , 且区域易受眼球挤压形变的影响 , 导致 

ROI 的跟踪失败. 为此, 本文提出一种基于特征点

检测与匹配的眼球旋转角度测量方法 , 通过对基

准图像与术中图像中角膜缘周围区域的密集特征

点进行提取并匹配为多组特征点对 , 计算每组特

征点对的旋转角度, 用于估计眼球的旋转角度. 基

于特征点匹配的方法可以更精准地描述角膜缘周

围特征的移动情况 , 使得对眼球旋转角度的计算

更准确 , 能在一定程度上提高测量的容错能力和

鲁棒性. 

眼球旋转角度的跟踪测量还依赖于眼球中心

位置和眼球大小的精确测定 , 可以通过成熟的语

义分割模型(如 U-Net[7], DeepLabV3+[8], BiSeNet[9]

等)对眼球区域进行分割, 使用椭圆拟合算法对分

割后的眼球区域边界进行拟合以确定眼球的几何

参数, 本文将其作为基本的前置任务, 不在本文中

讨论. 一般的特征匹配需要经过 4 步: (1) 提取特

征点; (2) 计算局部特征描述符; (3) 通过匹配模型

进行匹配; (4) 剔除异常匹配. 其中, 前 2 步是得到

更多成功匹配的关键 , 本文针对角膜缘周围特征

的提取与描述展开工作. 

传统的特征点匹配模型依赖于手工设计特征

提取与描述策略. 尺度不变特征变换(scale invari-

ant feature transform, SIFT)[10]是计算机视觉中经典

的传统局部特征提取与描述符计算方法 , 它依靠

图像尺度空间模型获取具有尺度不变性的特征点. 

其他基于手工设计的特征描述方法还有 SURF[11], 

ORB[12], BRISK[13]等. 传统的特征点提取模型易受

图像质量与场景变化的影响, 导致误匹配率较高, 

在实践场景中表现较差. 当前, 特征匹配的深度学

习方法通常使用卷积神经网络 , 从数据中学习更

鲁棒的特征点检测器和局部描述符. DeTone 等[14]

提出的 SuperPoint 模型能够同时预测稀疏的特征

点和描述符, 通过人造几何数据训练一个 MagicPoint

网络作为特征点提取器 , 并利用该网络提取数据

集中的特征点并送入 SuperPoint 模型训练特征点

和描述符 , 所提取的特征点仅由几何数据的连接

点所定义 , 提取到的特征点数量较为稀疏 . Dus-

manu 等[15]提出的 D2-Net 仅由单个卷积神经网络

同时预测一个密集的特征检测器和特征描述符 , 

实现了检测器与描述符的高度耦合 , 并直接使用

描 述 符 通 道 上 的 局 部 最 大 值 作 为 特 征 点 . 在

D2-Net 的基础上, Revaud 等[16]提出的 R2D2 增加对

特征点可重复性和描述符可靠性的估计 , 增强了

对特征点的检测和描述能力; 然而, R2D2 模型的

特征提取网络较为简单, 其特征描述符的提取只依

赖于网络提取的深度特征信息, 忽略了浅层特征中

的颜色、纹理、边缘等信息对特征描述的重要性. 
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角膜缘周围的毛细血管区域蕴含着大量相似

的纹理细节等结构信息 , 且手术过程中易受到手

术操作与器械挤压 , 导致特征区域发生明显的变

化, 增加了对特征描述的难度. 为了准确地对角膜

缘周围特征点提取与描述, 本文提出结合注意力卷

积模块(attention convolution block, AttConvBlock)和

自适应跳层连接的特征提取与描述模型 . 本文将

R2D2 模型作为基准模型 , 引入坐标注意力机制

(coordinate attention, CA)[17], 使得模型在保留空间

精确位置信息的同时 , 建立像素特征点对于不同

方向特征的长程依赖关系 , 增强了描述符对空间

位置的描述能力, 减少跨区域错误匹配的发生; 引

入条件参数化深度卷积(conditionally parameterized 

depthwise convolutions, CondDwConv), 在提升模

型容量的同时 , 依据不同的输入自适应地调整卷

积核参数 , 有助于提升网络对于不同特征的表示

能力; 最后通过一条简单而高效的跳层连接将浅

层丰富的细节信息与深层语义信息进行自适应融

合, 增强网络对于细节特征的提取能力. 本文在公

开的白内障手术视频数据集 CATARACT[18]上的实

验结果表明, 当目标区域特征受手术操作与器械干

扰导致区域特征发生变化时, 本文方法与模型仍能

获得较为精确的匹配. 

1  本文方法 

提取与描述基准图像与术中图像角膜缘周围

区域的特征点, 并根据特征点匹配结果, 实现白内

障手术过程中眼球旋转角度的检测 . 本文方法的

流程如图 1 所示, 步骤如下: 

Step1. 图像眼球区域裁剪 . 为了提升模型的推理

性能, 通过眼球椭圆几何参数  , , ,a bx y r r 对图像进行自

适应裁剪, 只保留眼球及角膜缘周围区域. 其中,  , ,x y  

ar 和 br 分别表示眼球中心坐标、眼球半长轴和眼球半短

轴, 它们均由前置任务获得, 本文实验中直接采用眼球

几何参数真值 . 裁剪区域中心为眼球中心  ,x y , 区域

宽度与高度均为  G2 ar W  , 其中, GW 表示环宽增益, 

实验中设置 G 30W  , 约为眼球平均直径的 1 10 . 

Step2. 提取图像特征点及其描述符 . 分别提取基

准图像与术中图像中的所有特征点及其描述符. 

Step3. 目标匹配区域确定及特征点筛选 . 将位于

角膜缘周围的环状区域作为特征点的目标匹配区域, 环

状区域中心为眼球中心  ,x y , 外圆半径为 Gar W , 内

圆半径为 br ; 筛选出落在目标匹配区域内的特征点. 

Step4. 特征点匹配 . 对于基准图像与术中图像中

落在目标匹配区域内的特征点, 通过最近邻匹配算法进

行匹配, 即计算基准图像与术中图像中提取的特征描述

符 间 的 2L 距 离 , 将 对 应 距 离 最 小 且 小 于 匹 配 阈 值

 0.85N  的特征描述符作为最佳匹配, 得到 M 对匹配

特征点对. 

Step5. 旋转角度计算 . 根据每个特征点对与眼球

中 心 的 位 置 关 系 计 算 旋 转 角 度 , 得 到 旋 转 角 度 序 列

 Rot 1 2, , , MS r r r  . 剔除旋转角度序列中的明显异常值, 

若所估计的旋转角度满足 

   e Rot ,  1,ir M S T i M   , 

则将此旋转角度与对应的特征点对判定为异常值. 其中, 

 e RotM S 表示旋转角度序列的中位数; T 表示剔除阈值, 

实验中设置 20T  . 剔除异常角度后, 旋转角度序列为

 Rot 1 2, , , ,mS r r r m M     ≤ , 并将其中位数作为最终所估

计的眼球旋转角度  P e RotR M S  .  

 

 
 

图 1  本文方法流程 

 
特征点与描述符检测的准确度直接影响特征

点匹配的精度 , 进而影响眼球旋转角度测量的精

度 . 针对白内障手术场景中角膜缘周围区域特征

不易区分且易受手术操作发生明显变化的情况 , 

本文提出更准确的特征点提取与描述模型.  

2  本文模型 

R2D2 模型中将 L2-Net[19]作为特征提取网络, 

并对其改进以提高网络的计算效率, 即将 L2-Net

中最后 1 个 8×8 卷积层替换为 3 个 2×2 卷积层. 对

R2D2 的特征提取网络进行深入地探索与改进, 提

升其在白内障手术场景中对图像特征的提取和描

述能力 , 获得更精细而准确的特征融合信息和空
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间位置特征信息. 本文模型的结构如图 2 所示, 将

RGB 三通道图像 3 H W  I 作为输入, 经过特征

提取网络得到对应的 3 个输出: 第 1 个输出为描述

符 128H W X , 每个像素位置处的 128 维特征向

量为该特征点提供特有的描述信息; 第 2 个输出对

应描述符的可靠性 ×1[0,1]H WR , 表征每个像素位

置处所估计的描述符的可靠程度, 即判别性; 第 3

个输出对应特征点位置的可重复性 1[0,1]H W S , 

其目标是提供稀疏且可重复的关键特征点的位置. 

本 文 模 型 在 特 征 提 取 网 络 中 设 计 并 添 加 了

AttConvBlock, 使得网络更加关注感兴趣特征信息

和特征的空间位置 , 同时为特征建立长程依赖关

系; 其次, 通过简单而高效的自适应跳层连接, 实

现跨层次跨尺度的特征融合和信息交互. 

2.1  AttConvBlock 
融合 CondDwConv 和 CA, 设计如图 2 所示称

为 AttConvBlock 的特征提取模块. 在 AttConvBlock

中, 输入特征首先通过 CondDwConv 获得对输入敏

感的特征输出; 然后通过 CA 获得带有方向和空间注

意力信息的特征图; 通过 1×1 卷积实现不同特征通

道间的信息交互, 并在 AttConvBlock 中使用残差连

接防止特征退化, 增强对特征的重用能力. 

2.1.1  CondDwConv 
深度卷积神经网络性能的提升在很大程度上来

自于模型表示力的提升, 动态卷积可在引入较少参

数量的情况下, 有效地提升模型的容量, 增强对特

征的表示力. 其中 , 条件参数化卷积(conditionally 

parameterized convolutions, CondConv)[20]为每个输

入示例学习特有的卷积核参数 , 即将卷积核参数

化为多个专家知识的线性组合 . 对于输入特征图
CH W x , CondConv 的输出特征可表示为 

  1 1 2 2( ) n nf        x W W W x . 

其中 , d ok k C C
i

  W 表示第 i 个专家核参数 ; k

表示卷积核的大小; dC 表示卷积核的深度; oC 表

示卷积核的数量(即对应输出特征图的通道数); n

表示专家的数量 ;  表示激活函数 ; 权重系数 i

通过路由函数对输入特征 x 的学习得到,  1,i n . 

路由函数由全局平均池化、全连接层与和 Sigmoid

激活函数构成. CondConv 可通过提升专家数量达

到提升网络容量的目的 , 并且可以有效地针对不

同输入自适应地计算卷积核参数 , 使得卷积更好

地学习与表达输入特征. 
 

 
 

图 2  本文模型结构 



第 9 期 赵文涛, 等: 基于深度特征匹配的白内障术中眼球旋转角度检测方法 1411 

 

     
      

将 CondConv 中的普通卷积操作替换为深度

卷积[21]操作, 称为 CondDwConv, 如图 3 所示. 深

度卷积的每个深度为 1 的卷积核只与输入特征图

的一个通道进行卷积, 即核参数 1k k C  W , 进

一步降低卷积过程中的参数量和计算成本. 
 

 
 

图 3  CondDwConv 的结构 
 

2.1.2  CA 
视觉注意力机制[22]使得网络重点关注图像中

重要的特征信息而抑制不相关的信息 , 可以看作

是对图像特征的动态权重调整过程; 同时, 注意力

机制可以在一定程度上建立长程像素特征间的依

赖关系. 作为一种即插即用的特征增强模块, 注意

力机制已被很多计算机视觉任务采用 [23-24]. 本文

引入 CA 提升模型对于关键特征信息的空间位置

描述能力.  

CA 将特征的位置信息嵌入到通道注意中, 其

实现过程如图 4 所示. 对输入特征分别在 X 和 Y

方向进行全局池化, 获得在 2 个不同方向上的特征

编码; 然后进行通道拼接操作, 实现 2 个空间方向

特征的聚合, 并经过 1 个 1×1 卷积、批标准化(batch 

normalization, BN)和非线性激活函数 h-swish 生成

注意力特征图, 其中, 比例因子 r 用于控制通道数

的规模以减少计算量; 再次分别沿着 X 和 Y 方向

对注意力特征图进行通道分离, 并分别通过 1×1 卷

积和 Sigmoid 激活函数获得特征在 2 个不同方向上

的注意力权重, 将其与原始输入特征矩阵作点乘. 

CA 对 2 个不同方向进行特征变换操作, 使得网络可

以沿着一个空间方向捕捉特征间的长程依赖关系, 

同时沿着另一个空间方向保留特征的精确位置信息. 

CA 的引入使得特征提取网络具有感知方向和空间

位置信息的能力, 同时建立特征间远距离的依赖关

系, 增强了网络生成的描述符对特征的表示能力. 

 
 

图 4  CA 的结构 
 

2.2  自适应跳层连接 
下采样可以有效地降低数据维度 , 减少网络

参数量, 同时增大感受野; 然而, 过多的下采样会

导致大量有用特征信息的丢失 , 对于图像特征提

取与描述任务十分不利. 因此, 本文模型仅在特征

提取网络中使用一次最大池化操作 , 将特征图的

高与宽下采样为原始尺寸的 1/2, 提高网络的计算

效率, 并使得特征图仍保持较高的分辨率, 避免大

量有用特征信息的丢失.  

随着网络深度的加深 , 模型更倾向于学习一

种抽象的语义特征信息. 然而在特征描述网络中, 

浅层的颜色、纹理等丰富的结构信息对于局部特征

的表达也十分重要 , 浅层特征图具有更精细化的

高分辨率特征信息. 为此, 通过在模型中添加一条

跳层连接(如图 2 所示), 对不同层次、不同尺度的

特征进行自适应融合. 将浅层特征图通过 1×1 卷

积 , 在保持分辨率的同时提升通道数得到特征图

1
H W C F ; 将深层特征图通过双线性插值上采

样为与原图尺度一致的特征图 2
H W C F , 通过

自适应生成权重 1 与 2 实现特征图的自适应融

合, 得到特征图 1 1 2 2.  F F F  

2.3  损失函数 
与 R2D2 采用的方法相似, 本文通过自监督的

方式进行特征点提取与描述符生成的训练 . 其损

失函数可分为特征点可重复性损失函数与描述符

可靠性损失函数. 

2.3.1  特征点可重复性损失函数  

设 I 和 I 分别为同一场景下的 2 幅图像, 令
2H W U 表示其真实的映射关系 . 如果图像 I

和 I 为自然图像, 则 U 可以使用光流或立体匹配

算法进行估计; 如果 I 为 I 通过变换而生成的图

像, 那么 U 是已知的变换矩阵. 令 S 和 S 分别表
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示图像 I 和 I 的可重复性得分图, US 为得分图 S

经过 U 变换后得到; 则将图像的可重复性表征为

S 中的所有局部最大值与 US 中的所有局部最大

值相对应. 为了避免图像中遮挡、伪影和边界效应

的影响, 可将 S 和 US 划分成大小为 N N 的可重

叠补丁集合  P p , 并计算每个局部补丁区域余

弦相似度的均值. 因此, 损失函数可定义为 

      cosim
1

, , 1 cosim ,
p

L p p


    UI I U S S


. 

其 中 ,  
2Np S 表 示 将 从 S 中 提 取 的 大 小 为

N N 的补丁 p 扁平化为一维向量 ;  pUS 同理 . 

为了避免网络将 S 和 US 错误地预测为恒定的常

量图而使得余弦相似度最小, 引入损失函数 peakyL

来最大化可重复性得分图的局部峰值, 公式为 

 
    peaky

, ,

1
1 max meanij ij

i j p i j pp

L
 

  I S S


. 

最 终 , 特 征 点 可 重 复 性 损 失 函 数 被 定 义 为

cosimL� 与 peakyL 的加权函数, 公式为 

 

      
rep

cosim peaky peaky

, ,

1
, , .

2

L

L L L

 

  

I I U

I I U I I

�

 � �  

2.3.2  描述符可靠性损失函数 

不同特征点的描述符应尽可能地具有区分性, 

为图像 I 中每个像素  ,i j 定义一个尺寸为 O 的补

丁, 将其与图像 I 中所有的其他补丁计算平均精度

(average precision, AP)[25], 优化补丁描述符的匹配; 

并 为 每 个 描 述 符 128
ij X 预 测 一 个 置 信 度

 0,1ij R , 判别此特征描述符的可靠性. 描述符可

靠性损失函数定义为 

     AP , 1 AP , 1ij ijL i j i j      R R . 

其中, 超参数  0,1  表示对于每个补丁的最小期

望 AP, 本文实验中设置 0.5  . 

训练模型的总损失函数公式为 

total rep APL L L   . 

3  实验结果与分析 

3.1  实验数据及实验细节 
3.1.1  数据集 

本文将 Aachen Day-Night 数据集[26]和 Oxford and 

Paris 数据集[27]作为预训练数据集, 将 CATARACT 数

据集 [18]作为主训练数据集与测试集. CATARACT

数据集中共包含 20 位白内障患者的手术视频序列, 

并划分为 3 组: 10 个视频作为训练集, 3 个视频作为

验证集, 7 个视频作为测试集. 图像原始分辨率均

为 1 920×1 080 像素, 为了保证网络的推理速度, 

将图像分辨率调整为 960×540 像素. 

3.1.2  训练与测试细节 

实验使用 Pytorch-1.10 深度学习框架实现, 服

务 器 平 台 为 Intel Core i7-10700 2.9 GHz CPU, 

24 GB RAM, NVIDIA Geforce RTX 2080Ti GPU. 

首先在预训练数据集上对模型进行训练 , 使

用 Adam 优化器, 设置优化器平滑参数 1 0.9  , 

2 0.999  , 初始学习率为 410 , 批大小为 6, 权重

衰 减 为 45 10 , 共 训 练 20 个 轮 次 ; 然 后 在

CATARACT 的训练集上对模型进行微调训练, 使

用 Adam 优化器, 设置学习率为 610 , 批大小为 6, 

权重衰减为 45 10 , 共训练 10 个轮次. 

在 CATARACT 测试集上对训练好的模型进行

评估, 测试集包含 7 个视频, 共 53 个图像序列, 每

个序列包含 50 帧图像. 将每个视频的第 1 帧作为

基准图像 , 其余的图像均与基准图像进行特征点

匹配以计算眼球的旋转角度. 

3.2  评价指标 
本文使用评估指标——旋转角度误差(rotation 

error, RE)评价模型的精度[6], 即 T PRE R R  . 其

中, TR 表示旋转角度的真值; PR 表示旋转角度的

估计值. RE 越小, 表示估计的旋转角度精度越高.  

为了进一步评估特征点匹配的准确度 , 本文

定义特征点的平均匹配精度(mean matching accu-

racy, MMA), 表示在某一误差限下正确匹配的特

征点对数占有效匹配对数的百分比, 公式为 

 
 Rot T

Rot1

1
MMA

N
i

i i

S R K
K

N S







 . 

其中 , N 表示测试集的样本数量; RotS  表示剔除

异常角度后的旋转角度序列的长度 , 即有效匹配

特征点对数;  Rot TS R K  表示旋转角度序列

RotS  中满足预测旋转角度与真实旋转角度的绝对

误差小于误差限 K 的个数. 本文将误差限 K 分别

设置为 0.5°, 1°, 2°和 5°. 

本文还定义了平均匹配对数 (mean matching 

pairs, MMP) 和 平 均 有 效 匹 配 对 数 (mean valid 

matching pairs, MVMP), 公式分别为 
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Rot
1

1
MMP

N

i
i

S
N 

  ; 

Rot
1

1
MVMP

N

i
i

S
N 

  . 

其中, RotS 表示最近邻匹配能匹配到的特征点总

对数. 

3.3  对比实验 
在 CATARACT 测试集上, 将本文模型与 5 种

主流的特征点提取与描述模型进行对比实验. 对比

模型有 SIFT[10], SURF[11], SuperPoint[14], D2-Net[15]

和 R2D2[16]; 所有模型均采用相同的匹配策略和异

常点剔除方法.  

各模型在测试集上的 RE 评估结果如表 1 所示. 

可以看出 , 在手术场景发生较大变化时 , 传统的

SIFT 和 SURF 模型无法对特征进行准确的区分性

描述, 导致错误匹配数量上升, 可能会影响对异常

角度的正确剔除, 使得 RE 明显增大; 基于深度学

习的特征点提取与描述模型可以更好地适应白内

障手术中特征区域的变化 , 对特征的描述能力更

强; 本文模型在各视频序列上的整体性能最优, 具

有较低的平均 RE, 其值为 0.740°±0.208°, 表明该

模型可以更为准确地测量眼球旋转角度. 

 
 表 1  在 CATARACT 测试集上 6 种模型的 RE 对比          (°) 

视频序列 
模型 

1 2 3 4 5 6 7 
平均 

SIFT[10] 2.353±3.061 0.936±0.334 1.594±1.233 0.672±0.420 1.211±0.764 12.801±10.899 1.044±0.963 2.944±4.056

SURF[11] 3.038±3.118 1.457±0.746 1.534±1.856 0.922±0.634 0.995±0.442 9.035±9.585 1.166±1.459 2.592±2.712

SuperPoint[14] 1.896±2.526 0.943±0.230 0.754±0.338 0.505±0.212 1.125±0.511 1.936±1.727 0.610±0.215 1.110±0.544

D2-Net[15] 3.477±6.004 1.632±1.068 0.935±0.441 0.645±0.398 0.801±0.332 1.505±0.799 1.206±0.934 1.457±0.890

R2D2[16] 1.650±2.319 0.724±0.227 0.859±0.811 0.890±0.566 0.566±0.293 0.789±0.352 0.499±0.220 0.854±0.352

本文 1.216±1.154 0.654±0.220 0.797±0.479 0.702±0.401 0.564±0.275 0.678±0.256 0.568±0.256 0.740±0.208

注. 粗体表示最优值. 

 

6 种模型的特征点 MMA 与匹配对数对比如表

2 所示.  

 
表 2  6 种模型的特征点 MMA 与匹配对数对比 

MMA 
模型 

0.5° 1° 2° 5° 
MVMP MMP

异常

匹配

SIFT[10] 0.166 0.311 0.502 0.662  93 476 383

SURF[11] 0.180 0.339 0.549 0.714  47 169 122

SuperPoint[14] 0.208 0.397 0.667 0.892  34  35   1

D2-Net[15] 0.165 0.320 0.566 0.867  82  82   0

R2D2[16] 0.233 0.436 0.696 0.875 101 107   6

本文 0.236 0.443 0.718 0.902  85  90   5

注. 粗体表示最优值. 

 
6 种模型的特征点匹配结果如表 3 所示, 其中, 

蓝色连线表示总的匹配点对 (不进行异常点对剔

除), 绿色连线表示误差限为 2°下被认为是正确匹

配的特征点对 . 可以看出 , 在手术场景发生改变

时, SIFT 和 SURF 模型的 MMA 较低, 异常匹配数

量上升, 无法对眼球旋转角度进行可靠的计算, 导

致 RE 较高; SuperPoint 模型由于对人造几何数据

集中交叉点的学习, 特征点的定位精度与 MMA 较

高, 但 MMP 较低, 表明提取到的特征点较为稀疏, 

导 致 旋 转 角 度 计 算 时 可 依 赖 的 特 征 点 对 较 少 ; 

D2-Net 模型的异常匹配最少, 但是网络缺乏对特

征点稳定性的考量, 特征点检测与描述精度不高, 

MMA 较低, 且当眼球区域明显形变时无法有效地

提取特征点; R2D2 模型增加了对特征点可重复性

和描述符可靠性的学习, 使得 MMA 的提升较为明

显; 本文模型增强对于细节特征和空间位置信息

的提取能力, 减少了较为明显的跨区域匹配错误, 

使得在各误差限下的特征点的 MMA 进一步提升, 

且能在较少的异常匹配下执行较为密集的特征点

匹配. 当目标区域特征受到手术操作与器械干扰导

致区域特征发生明显形变时, 该模型仍具有较优的

特征提取与描述能力, 匹配更为准确. 

6 种模型的性能对比如表 4 所示, 其中, 检测速

度包括眼球区域裁剪时间、模型特征点提取的推理

时间、特征点筛选与匹配时间和旋转角度的计算时

间. 可以看出, 本文模型的检测速度为 36.675 帧/s, 

基本可以满足白内障术中实时检测的任务需求 ; 

与 R2D2 模型相比, 本文模型参数量有所减少, 这

是得益于在模型设计中采用了深度卷积操作 . 但

是, 由于引入的 CA 计算较为复杂, 同时自适应跳

层连接降低了模型的并行度 , 增加了模型运行的
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时间成本, 在一定程度上使得检测速度下降; 而本

文模型通过较小的速度代价获得了更为精细化地

提取与描述特征点的能力 , 对白内障术中眼球旋

转角度的测量更为精准. 
 

表 3  6 种模型的特征点匹配结果示例 

简单场景(未受较大程度干扰) 普通场景(受器械干扰并轻微遮挡) 困难场景(受严重挤压并图像模糊)
模型 

基准图像 术中图像 基准图像 术中图像 基准图像 术中图像 

SIFT[10] 

SURF[11] 

SuperPoint[14] 

D2-Net[15] 

R2D2[16] 

本文 

 

表 4  6 种模型的性能对比 

模型 检测速度/(帧·s–1) 参数量 描述符维度

SIFT[10] 12.179   128 

SURF[11] 21.225   64 

SupePoint[14] 71.786 1.304M 256 

D2-Net[15] 19.225 7.635M 512 

R2D2[16] 42.344 0.484M 128 

本文 36.675 0.456M 128 

 
3.4  消融实验 

将 R 2 D 2 作 为 基 准 网 络 ,  对 其 分 别 引 入

AttConvBlock 和自适应跳层连接, 进一步提升网

络对于特征的提取与描述能力. 通过消融实验, 验

证本文方法中添加各模块的效果, 结果如表 5 所

示. 可以看出, 增加 AttConvBlock 和自适应跳层

连接均会带来一定程度的提升, 其中, 自适应跳层

连接带来的性能增益较为明显 . 消融实验的特征

点匹配结果如表 6 所示. 可以看出, 因为基准网络

缺乏对细节和空间位置感知能力 , 容易导致较为

明显的跨区域匹配错误; 示例 1 中, 基准网络错

误地将毛细血管纹理与手术器械进行匹配; 增加

AttConvBlock 后, 网络对特征的空间位置较为敏

感, 减少了特征点跨区域匹配错误; 增加自适应跳

层连接后, 网络对纹理细节更加敏感, 可以较容易

地依据不同的浅层特征信息区分毛细血管与手术

器械 ; 另外 , 当眼球区域受器械操作影响较小时

(示例 2), 角膜缘周围纹理受光照影响导致细节不

明显时(示例 3)和眼球受到明显挤压形变导致特征

模糊时(示例 4)中, 基准网络均可能出现明显的跨

区域匹配错误, 而 AttConvBlock 和自适应跳层连

接的引入, 增强了模型对于不同位置、不同细节特

征的描述与判别能力 , 在一定程度上减少了明显 
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表 5  各模块的消融实验结果 

MMA 
模型 RE/(°) 

0.5° 1° 2° 5° 
MVMP MMP 

基准网络 0.854±0.352 0.233 0.436 0.696 0.875 101 107 

基准网络+AttConvBlock 0.814±0.316 0.232 0.438 0.711 0.893 74 77 

基准网络+自适应跳层连接 0.798±0.212 0.241 0.449 0.715 0.880 91 95 

本文 0.740±0.208 0.236 0.443 0.718 0.902 85 90 

 
表 6  消融实验的特征点匹配结果示例 

示例 1 示例 2 示例 3 示例 4 
模型 

基准图像 术中图像 基准图像 术中图像 基准图像 术中图像 基准图像 术中图像 

基准网络 

  

基准网络+ 
AttConvBlock 

  

基准网络+ 

自适应跳层连接 

  

本文 

  
 

错误匹配的发生. 实验结果表明, 与基准网络模型

相比 , 本文模型对角膜缘周围特征点的提取与描

述更准确, 对眼球旋转角度的检测更精准, RE 更

低 , 更适合于白内障手术中眼球旋转角度测量这

一应用场景. 

3.5  不同参数对眼球 RE 的影响实验 
上述实验中, 将特征点最近邻匹配的 N 、目标

匹配区域的 GW 与异常角度的 T 分别设置为 0.85, 

30, 20. 为了进一步探究参数设置对眼球旋转角度

测量的影响 , 通过控制变量法对各个参数进行实

验, 结果如图 5 所示. 可以看出, 不同参数设置对

眼球的 RE 均有一定程度的影响, D2-Net 模型易受

N 的影响, 而 SIFT 和 SURF 模型受 GW 与 T 的影响

较大; 在不同参数条件下, 与其他模型相比, 本文

模型仍保持较优的测量精度, RE 更低, 且对参数

变化的鲁棒性更强. 

 

 
 

图 5  不同参数对眼球 RE 的影响结果对比 
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4  结  语 

本文提出一种基于深度神经网络的特征点提

取与描述模型 , 并用于白内障手术中眼球旋转角

度检测. 通过结合 AttConvBlock 与自适应跳层连

接 , 增强了网络对纹理细节和空间位置的描述能

力 , 促使网络生成更具判别性与鲁棒性的特征描

述符. 在 CATARACT 数据集上的实验结果表明, 

本文模型可以在一定程度上应对术中眼球区域形

变与手术器械干扰对特征描述的影响 , 更好地对

相似特征进行区分性描述 , 使得特征点匹配精度

更高, 旋转角度检测更精准. 

但是, 本文工作也存在一些不足: 

(1) 本文模型虽然能更好地应对器械干扰与

眼球受挤压情况下术中图像与基准图像的特征点

匹配问题, 但当眼球受到严重挤压时(如表 3 中困

难场景), 其匹配精度仍较低. 未来将继续提升模

型在严重形变、运动模糊、器械遮挡等困难场景下

的特征提取与描述能力. 

(2) 本文方法需要根据语义分割等前置任务

获得的眼球几何参数对目标区域内的特征点进行

筛选, 从而计算旋转角度, 无法端到端地由基准图

像与术中图像直接测量眼球旋转角度 . 未来将对

该方法进行改进 , 将语义分割模型与特征点提取

与匹配模型融合到同一网络模型中 , 以实现端到

端的眼球旋转角度测量. 
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