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引用:代光政ꎬ余斯乐ꎬ刘子铭ꎬ等. 创新自动瞳孔测量技术:基
于红外瞳孔图像的深度学习模型.国际眼科杂志ꎬ ２０２４ꎬ２４(１０):
１５２２－１５２８.

Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｉｔｅｍ: Ｔｈｅ Ｇｅｎｅｒａｌ Ｐｒｏｇｒａｍ ｏｆ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎａｌ
Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｌｉａｏｎｉｎｇ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ (Ｎｏ.ＬＪＫＺ１３８７)
１Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｐｕｂｌｉｃ Ｈｅａｌｔｈꎬ Ｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｓｈｅｎｙａｎｇ １１００００ꎬ
Ｌｉａｏｎｉｎｇ Ｐｒｏｖｉｎｃｅꎬ Ｃｈｉｎａꎻ ２Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
ａｎｄ Ｂｉｇ Ｄａｔａꎬ Ｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｓｈｅｎｙａｎｇ １１００００ꎬ Ｌｉａｏｎｉｎｇ
Ｐｒｏｖｉｎｃｅꎬ Ｃｈｉｎａꎻ ３Ｃｌｉｎｉｃａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｃｅｎｔｅｒꎬ Ｈｅ Ｅｙｅ
Ｓｐｅｃｉａｌｉｓｔ Ｈｏｓｐｉｔａｌꎬ Ｓｈｅｎｙａｎｇ １１００００ꎬ Ｌｉａｏｎｉｎｇ Ｐｒｏｖｉｎｃｅꎬ
Ｃｈｉｎａꎻ ４Ｔｈｅ Ｇｒａｄｕａｔｅ Ｓｃｈｏｏｌꎬ Ｌｉａｏｎｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ
Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｍｅｄｉｃｉｎｅꎬ Ｓｈｅｎｙａｎｇ １１００００ꎬ Ｌｉａｏｎｉｎｇ
Ｐｒｏｖｉｎｃｅꎬ Ｃｈｉｎａ
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Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｓｈｅｎｙａｎｇ １１００００ꎬ Ｌｉａｏｎｉｎｇ Ｐｒｏｖｉｎｃｅꎬ Ｃｈｉｎａ.
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摘要
目的:建立基于红外图像的瞳孔直径测量算法ꎬ以便在实
际临床环境中使用ꎮ
方法:纳入 ２０２２ － ０９ / １２ 于沈阳何氏眼科医院门诊患者
１８８ 例ꎬ共收集红外瞳孔图像 １３ ４７０ 张ꎮ 所有用于瞳孔分
割的红外图像均使用 Ｌａｂｅｌｍｅ 软件进行标注ꎮ 瞳孔直径
的计算分为四个步骤:图像预处理、瞳孔识别与定位、瞳孔
分割及直径计算ꎮ 计算过程中使用修改后的 ＹｏｌｏＶ３ 模型
和 ＤｅｅｐｌａｂＶ３＋模型ꎬ这两个模型需要事先训练ꎮ
结果:测试数据集共 １ ３４８ 张红外瞳孔图像ꎬ修改后的
ＹｏｌｏＶ３ 模型的检测率为 ９９.９８％ꎬ瞳孔的平均精确度(ＡＰ)

为 ０.８０ꎮ ＤｅｅｐｌａｂＶ３ ＋模型达到了９９.２３％的背景交并比
(ＩＯＵ)ꎬ９３.８１％的瞳孔 ＩＯＵ 和平均 ９６.５２％的 ＩＯＵꎮ 测试
数据集中瞳孔直径范围为 ２０ 至 ５６ 像素ꎬ平均为 ３６.０６±
６.８５像素ꎮ 预测和实际值之间瞳孔直径的绝对误差范围
为 ０ 至 ７ 像素ꎬ平均绝对误差(ＭＡＥ)为 １.０６±０.９６ 像素ꎮ
结论:本研究成功展示了一种基于红外图像的稳健瞳孔直
径测量算法ꎬ证明该算法具有高度准确性和可靠性ꎬ适用
于临床应用ꎮ
关键词:瞳孔ꎻ红外图像ꎻ算法ꎻ深度学习模型
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ｔｏ Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０２２ ｗｅｒｅ ｉｎｃｌｕｄｅｄꎬ ａｎｄ １３ ４７０ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｐｕｐｉｌ
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ｐｕｐｉｌ ＩＯＵ ｏｆ ９３.８１％ꎬ ａｎｄ ａ ｍｅａｎ ＩＯＵ ｏｆ ９６.５２％. Ｔｈｅ ｐｕｐｉｌ
ｄｉａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔ ｒａｎｇｅｄ ｆｒｏｍ ２０ ｔｏ ５６ ｐｉｘｅｌｓꎬ
ｗｉｔｈ ａ ｍｅａｎ ｏｆ ３６.０６ ± ６.８５ ｐｉｘｅｌｓ. Ｔｈｅ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ ｉｎ
ｐｕｐｉｌ ｄｉａｍｅｔｅｒｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅｓ
ｒａｎｇｅｄ ｆｒｏｍ ０ ｔｏ ７ ｐｉｘｅｌｓꎬ ｗｉｔｈ ａ ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ
(ＭＡＥ) ｏｆ １.０６±０.９６ ｐｉｘｅｌｓ.
•ＣＯＮＣＬＵＳＩＯＮ:Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ａ
ｒｏｂｕｓｔ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｉｍａｇｅ－ｂａｓｅｄ ｐｕｐｉｌ ｄｉａｍｅｔｅｒ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ｐｒｏｖｅｎ ｔｏ ｂｅ ｈｉｇｈｌｙ ａｃｃｕｒａｔｅ ａｎｄ ｒｅｌｉａｂｌｅ ｆｏｒ
ｃｌｉｎｉｃａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ.
• ＫＥＹＷＯＲＤＳ: ｐｕｐｉｌꎻ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｉｍａｇｅꎻ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎻ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ
ＤＯＩ:１０.３９８０ / ｊ.ｉｓｓｎ.１６７２－５１２３.２０２４.１０.０２

Ｃｉｔａｔｉｏｎ:Ｄａｉ ＧＺꎬ Ｙｕ ＳＬꎬ Ｌｉｕ ＺＭꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｄｖａｎｃｉｎｇ ａｕｔｏｍａｔｅｄ
ｐｕｐｉｌｌｏｍｅｔｒｙ: ａ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｐｕｐｉｌ
ｉｍａｇｅｓ. Ｇｕｏｊｉ Ｙａｎｋｅ Ｚａｚｈｉ ( Ｉｎｔ Ｅｙｅ Ｓｃｉ )ꎬ ２０２４ꎬ ２４ ( １０ ):
１５２２－１５２８.
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Ｔ ｈｅ ｐｕｐｉｌꎬ ｓｉｔｕａｔｅｄ ａｔ ｔｈｅ ｃｏｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｒｉｓꎬ ｉｓ ｃｒｕｃｉａｌ ｆｏｒ
ｒｅｇｕｌａｔｉｎｇ ｌｉｇｈｔ ｅｎｔｒｙ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｅｙｅ. Ｉｔｓ ｄｙｎａｍｉｃ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ

ｏｆ ｄｉａｍｅｔｅｒ[１]ꎬ ｖｉｔａｌ ｆｏｒ ｖｉｓｕａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ ｉｓ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｄ ａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｕｐｉｌｌａｒｙ ｓｐｈｉｎｃｔｅｒ ａｎｄ ｄｉｌａｔｏｒ
ｍｕｓｃｌｅｓ ｉｎ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｏ ｌｉｇｈｔ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｓｔｉｍｕｌｉ[２－３] .
Ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｌｙꎬ ａｂｎｏｒｍａｌｉｔｉｅｓ ｉｎ ｐｕｐｉｌｌａｒｙ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｃａｎ ｒｅｖｅａｌ
ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｂｏｕｔ ｄｉｖｅｒｓｅ ｍｅｄｉｃａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓꎬ
ｒｅｎｄｅｒｉｎｇ ｐｒｅｃｉｓｅ ｐｕｐｉｌ ｓｉｚｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ａ ｖｉｔａｌ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ
ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ[４－５] .
Ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｄｅｌｉｎｅａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｐｕｐｉｌ ｓｉｚｅ
ｎｅｃｅｓｓｉｔａｔｅｓ ｂｏｔｈ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｒｅａｌ－ｔｉｍｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ. Ｔｈｅ ｐｕｐｉｌ
ｇａｕｇｅ ｒｅｍａｉｎｓ ｔｈｅ ｆａｖｏｒｅｄ ｔｏｏｌ ｉｎ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｄｕｅ ｔｏ ｉｔｓ
ｓｔｒａｉｇｈｔｆｏｒｗａｒｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ. Ｙｅｔꎬ ｉｔ ｆａｌｌｓ ｓｈｏｒｔ ｆｏｒ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ
ａｎｄ ｐｒｅｃｉｓｅ ｄｙｎａｍｉｃ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｓꎬ ａｓ ｉｔ ｆａｉｌｓ ｔｏ ｖｉｓｕａｌｌｙ
ｑｕａｎｔｉｆｙ ｔｈｅ ｒａｔｅｓ ｏｆ ｐｕｐｉｌ ｃｏｎｓｔｒｉｃｔｉｏｎ ｏｒ ｅｘｐａｎｓｉｏｎ[６] .
Ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔｓꎬ ｎｏｔ ｏｒｉｇｉｎａｌｌｙ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｆｏｒ
ｐｕｐｉｌｌｏｍｅｔｒｙ － ｓｕｃｈ ａｓ ｗａｖｅｆｒｏｎｔ ａｂｅｒｒｏｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｃｏｒｎｅａｌ
ｔｏｐｏｇｒａｐｈｅｒｓ－ｃａｎ ｆｕｒｎｉｓｈ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ｍｅａｓｕｒｅｓ. Ｗａｖｅｆｒｏｎｔ
ａｂｅｒｒｏｍｅｔｒｙ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｓｔａｔｉｃ ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｂｕｔ ｌａｃｋｓ ｔｈｅ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｆｏｒ
ｏｎｇｏｉｎｇ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｌｉｇｈｔ － ａｄａｐｔｉｖｅ ｐｕｐｉｌ[７－８] . Ｉｎ
ｃｏｎｔｒａｓｔꎬ ｃｏｒｎｅａｌ ｔｏｐｏｇｒａｐｈｙ ｂｏａｓｔｓ ｈｉｇｈ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙꎬ ｅｎａｂｌｉｎｇ ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｕｐｉｌ
ｄｙｎａｍｉｃｓ ｉｎ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｏ ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ[９－１０] . Ｎｅｖｅｒｔｈｅｌｅｓｓꎬ ｔｈｉｓ
ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｃｏｎｔｉｎｇｅｎｔ ｏｎ ａ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ｌｉｇｈｔｉｎｇ ｂａｃｋｄｒｏｐ ａｎｄ ｉｓ
ｉｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｆｏｒ ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｐｕｐｉｌｌａｒｙ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｉｎ ｄａｒｋｅｎｅｄ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ.
Ｉｎｆｒａｒｅｄ ｉｍａｇｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｆａｃｉｌｉｔａｔｅｓ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｈｉｇｈ－
ｑｕａｌｉｔｙ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｕｐｉｌ[１１] . Ｔｈｅ ｐｒｅｄｏｍｉｎａｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｐｕｐｉｌ ｄｉａｍｅｔｅｒ ｆｒｏｍ ｓｕｃｈ ｉｍａｇｅｓ ｔｙｐｉｃａｌｌｙ
ｌｅｖｅｒａｇｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓꎬ ｌａｕｄｅｄ ｆｏｒ
ｔｈｅｉｒ ｓｐｅｅｄꎬ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙꎬ ａｎｄ ｌｏｗ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｄｅｍａｎｄｓ.
Ｙｅｔꎬ ｔｈｅｉｒ ｍａｊｏｒ ｄｒａｗｂａｃｋ ｌｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｉｎａｄｅｑｕａｔｅ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｗｈｅｎ ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｐｕｐｉｌｓ ｗｉｔｈ ｎｏｎ － ｓｔａｎｄａｒｄ ｇｅｏｍｅｔｒｉｅｓ.
Ｃｌｉｎｉｃａｌｌｙꎬ ｓｕｃｈ ｉｒｒｅｇｕｌａｒ ｓｈａｐｅｓ ａｒｅ ｎｏｔ ｕｎｃｏｍｍｏｎ ａｎｄ
ｉｎｃｌｕｄｅ ｓｅｍｉ － ｃｉｒｃｕｌａｒ ｐｕｐｉｌｓ ｆｒｏｍ ｅｙｅｌｉｄ ｄｒｏｏｐ ( ｐｔｏｓｉｓ)ꎬ
ｐｉｎｐｏｉｎｔ ｐｕｐｉｌｓ ｄｕｅ ｔｏ ｏｒｇａｎｏｐｈｏｓｐｈｏｒｕｓ ｐｏｉｓｏｎｉｎｇꎬ ａｎｄ
ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎｓ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｉｒｉｓ ｓｕｒｇｅｒｙꎬ ａｍｏｎｇ ｏｔｈｅｒｓ. Ｔｈｅ ａｄｖｅｎｔ
ａｎｄ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓ ｈａｖｅ
ｂｒｏａｄｅｎｅｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙꎬ
ｙｉｅｌｄｉｎｇ ａ ｈｏｓｔ ｏｆ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔｓ[１２－１４] . Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ
ｈａｒｎｅｓｓｅｓ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｉｍａｇｉｎｇ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｐｕｐｉｌ ｖｉｓｕａｌｓ ａｌｏｎｇｓｉｄｅ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｐｕｐｉｌ ｄｉａｍｅｔｅｒꎬ
ｅｎｓｕｒｉｎｇ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ ａｄｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏ ｔｈｅ ｒｅａｌ－ｔｉｍｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ
ｏｆ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｐｕｐｉｌ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｓ.
ＳＵＢＪＥＣＴＳ ＡＮＤ ＭＥＴＨＯＤＳ
Ｅｔｈｉｃａｌ Ａｐｐｒｏｖａｌ 　 Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ａｄｈｅｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｔｅｎｅｔｓ ｏｆ ｔｈｅ
Ｄｅｃｌａｒａｔｉｏｎ ｏｆ Ｈｅｌｓｉｎｋｉ ａｎｄ ｒｅｃｅｉｖｅｄ Ｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ􀆳ｓ
Ｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎａｌ Ｒｅｖｉｅｗ Ｂｏａｒｄ ａｐｐｒｏｖａｌ (ＩＲＢ (２０２２) Ｋ００１.０１).
Ａｌｌ ｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｓ ｆｕｒｎｉｓｈｅｄ ｗｒｉｔｔｅｎ ｉｎｆｏｒｍｅｄ ｃｏｎｓｅｎｔ ｐｒｉｏｒ ｔｏ
ｉｎｃｌｕｓｉｏｎ.
Ｄａｔａ Ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ　 Ｆｉｇｕｒｅ １ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｓｅｔｕｐ ｆｏｒ ｃａｐｔｕｒｉｎｇ
ｉｎｆｒａｒｅｄ ｐｕｐｉｌ ｉｍａｇｅｓ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙꎬ ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ｔｈｅ Ｅｙｅｒｏｂｏ ＶＳ

(ｅｙｅＲＯＢＯ Ｃｏ.ꎬ Ｌｔｄ.) . Ｔｈｉｓ ｄｅｖｉｃｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｔｕｂｅꎬ
ｏｎｅ ｍｅｔｅｒ ｉｎ ｌｅｎｇｔｈꎬ ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ａ ｃｏｎｓｔａｎｔ ｓｈｏｏｔｉｎｇ ｄｉｓｔａｎｃｅ
ａｎｄ ｔｏ ｃｒｅａｔｅ ａｎ ａｄｅｑｕａｔｅｌｙ ｄａｒｋ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｆｏｒ ｃａｐｔｕｒｉｎｇ
ｉｍａｇｅｓ. Ｔｈｅ ｃｏｒｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｃａｍｅｒａ ｓｙｓｔｅｍ
ａｒｅ ａｎ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｌｉｇｈｔ ｓｏｕｒｃｅ ａｎｄ ａ ｄｉｇｉｔａｌ ｃａｍｅｒａꎬ ａｓ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇｕｒｅ ２. Ｔｈｅ ｉｍａｇｉｎｇ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｉｎｖｏｌｖｅｓ
ｉｎｆｒａｒｅｄ ｌｉｇｈｔ ｒｅｆｌｅｃｔｉｎｇ ｏｆｆ ｔｈｅ ｒｅｔｉｎａꎬ ｃｒｅａｔｉｎｇ ａ ｄｉｓｔｉｎｃｔ
ｌｕｍｉｎｏｕｓ ｒｅｇｉｏｎ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｐｕｐｉｌ. Ｔｈｅ ｄｉｇｉｔａｌ ｃａｍｅｒａ ｂｏａｓｔｓ ａ
０.３－ｍｅｇａｐｉｘｅｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｓ ｅｑｕｉｐｐｅｄ ｗｉｔｈ ａ ６４ ＭＢ ｃａｃｈｅ
ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｄａｔａ ｔｒａｎｓｆｅｒ.
Ｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｓ ｗｅｒｅ ｅｎｒｏｌｌｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｏｕｔｐａｔｉｅｎｔ ｃｌｉｎｉｃ ａｔ Ｈｅ Ｅｙｅ
Ｓｐｅｃｉａｌｉｓｔ Ｓｈｅｎｙａｎｇ Ｈｏｓｐｉｔａｌ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｐｅｒｉｏｄ ｆｒｏｍ Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ
ｔｏ Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０２２. Ｔｈｅ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｐｕｐｉｌ ｉｍａｇｅｓ ｗａｓ
ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｂｙ ｔｗｏ ｅｘｐｅｒｔｌｙ ｔｒａｉｎｅｄ ｔｅｃｈｎｉｃｉａｎｓ. Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ
ｉｍａｇｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓꎬ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｍａｉｎｔａｉｎｅｄ ｐｒｏｘｉｍｉｔｙ ｔｏ ｔｈｅ ｄｅｖｉｃｅ􀆳ｓ
ｅｙｅｃｕｐꎬ ｆｉｘａｔｉｎｇ ｏｎ ａ ｖｉｓｕａｌ ｔａｒｇｅｔ ｗｉｔｈ ｅｙｅｓ ｗｉｄｅｌｙ ｏｐｅｎｅｄꎬ
ａｖｏｉｄｉｎｇ ｂｌｉｎｋｉｎｇꎬ ｅｙｅ ｍｏｖｅｍｅｎｔｓꎬ ｏｒ ｈｅａｄ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔｓ. Ｔｈｅ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｆｏｒ ｔｈｅ ｉｍａｇｅｓ ｓｐｅｃｉｆｉｅｄ ｔｈａｔ ｅａｃｈ ｍｕｓｔ
ｃａｐｔｕｒｅ ｍｏｒｅ ｔｈａｎ ｏｎｅ ｈａｌｆ ｏｆ ｔｈｅ ｐｕｐｉｌ ａｎｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｇｒａｙｓｃａｌｅ
ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｕｐｉｌ ｍｕｓｔ ｓｕｒｐａｓｓ ｔｈａｔ ｏｆ ｔｈｅ ｉｒｉｓꎻ ｉｍａｇｅｓ
ｆａｉｌｉｎｇ ｔｏ ｍｅｅｔ ｔｈｅｓｅ ｓｔａｎｄａｒｄｓ ｗｅｒｅ ｄｉｓｃａｒｄｅｄ. Ｔｈｅ ｆｉｎａｌ
ｃｏｈｏｒｔ ｃｏｎｓｉｓｔｅｄ ｏｆ １８８ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓꎬ ｙｉｅｌｄｉｎｇ ａ ｔｏｔａｌ ｏｆ １３ ４７０
ｉｎｆｒａｒｅｄ ｐｕｐｉｌ ｉｍａｇｅｓꎬ ｄｏｃｕｍｅｎｔｉｎｇ ｄｉｖｅｒｓｅ ｏｃｕｌａｒ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓꎬ
ｗｈｉｃｈ ｉｎｃｌｕｄｅｄ ｈｅａｌｔｈｙ ｅｙｅｓ ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｔｈｏｓｅ ｗｉｔｈ ｃａｔａｒａｃｔｓꎬ
ｇｌａｕｃｏｍａꎬ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｒａｏｃｕｌａｒ ｌｅｎｓｅｓꎬ ａｐｈａｋｉａꎬ ｒｅｆｒａｃｔｉｖｅ
ｅｒｒｏｒｓꎬ ｖｉｔｒｅｏｕｓ ｈｅｍｏｒｒｈａｇｅꎬ ｄｉａｂｅｔｉｃ ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙꎬ ｅｎｔｒｏｐｉｏｎꎬ
ａｍｏｎｇ ｏｔｈｅｒｓꎬ ａｎｄ ｅｖｅｎ ｃａｓｅｓ ｗｉｔｈ ｉｎｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｅ ｄｉａｇｎｏｓｅｓ.
Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇｕｒｅ ３Ａꎬ ｅａｃｈ ｉｍａｇｅ ｉｎｃｌｕｄｅｄ ｂｏｔｈ ｅｙｅｓꎬ ｈａｄ
　 　

Ｆｉｇｕｒｅ １　 Ｉｎｆｒａｒｅｄ ｉｍａｇｅ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ａｐｐａｒａｔｕｓ ｆｏｒ ｐｕｐｉｌｓ. 　
Ａ: Ｅｘｔｅｒｎａｌ ｔｕｂｅꎻ Ｂ ａｎｄ Ｃ: Ｉｎｔｅｒｎａｌ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｃａｍｅｒａ.

Ｆｉｇｕｒｅ ２　 Ｔｈｅ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ｉｍａｇｉｎｇ ｔｈｅ ｐｕｐｉｌｌａｒｙ ａｒｅａ.

３２５１

Ｉｎｔ Ｅｙｅ Ｓｃｉꎬ Ｖｏｌ.２４ꎬ Ｎｏ.１０ꎬ Ｏｃｔ. ２０２４　 　 ｈｔｔｐ: / / ｉｅｓ.ｉｊｏ.ｃｎ
Ｔｅｌ:０２９￣８２２４５１７２　 ８５２０５９０６ 　 Ｅｍａｉｌ:ＩＪＯ.２０００＠１６３.ｃｏｍ



Ｆｉｇｕｒｅ ３　 Ｉｎｆｒａｒｅｄ ｉｍａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｕｐｉｌ.　 Ａ: Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅꎻ Ｂ:
Ｌａｂｅｌｅｄ ｉｍａｇｅ.

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ｏｆ ７５２ ｂｙ ３６０ ｐｉｘｅｌｓꎬ ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅｄ ａ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ
９６ ｄｐｉ. Ｔｈｉｓ ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ ｉｍａｇｅ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｗａｓ ｔｈｅｎ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃａｌｌｙ
ｓｅｇｒｅｇａｔｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｒｅｅ ｓｕｂｓｅｔｓ ｆｏｒ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ( ８ ４８４
ｉｍａｇｅｓ)ꎬ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ (３ ６３８ ｉｍａｇｅｓ)ꎬ ａｎｄ ｆｉｎａｌ ｔｅｓｔｉｎｇ (１ ３４８
ｉｍａｇｅｓ) .
Ｄａｔａ Ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ 　 ＬａｂｅｌＭｅ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｆａｃｉｌｉｔａｔｅｄ ｔｈｅ
ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｏｆ ａｌｌ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｐｕｐｉｌ ｉｍａｇｅｓꎬ ａｓ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇｕｒｅ
３Ｂ. Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｐｕｐｉｌ ｌａｂｅｌｉｎｇ ａｄｈｅｒｅｓ ｔｏ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｃｒｉｔｅｒｉａ:
ｔｈｅ ｌａｂｅｌｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ｍｕｓｔ ｂｅ ｓｍｏｏｔｈꎬ ｄｅｎｓｅꎬ ａｎｄ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓꎻ
ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅꎬ ｔｈｅｙ ｍｕｓｔ ａｌｉｇｎ ｐｒｅｃｉｓｅｌｙ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐｕｐｉｌ􀆳ｓ
ｐｅｒｉｐｈｅｒｙ. Ｔｈｅ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｕｎｆｏｌｄｓ ｉｎ ３ ｄｉｓｔｉｎｃｔ ｓｔｅｐｓ:
ｉｎｉｔｉａｌｌｙꎬ ａｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｅｎｇｉｎｅｅｒ ｄｅｓｉｇｎｓ ｔｈｅ ｌａｂｅｌｉｎｇ ｐｒｏｔｏｃｏｌ
ａｎｄ ｐｒｏｄｕｃｅｓ ａ ｔｕｔｏｒｉａｌ ｖｉｄｅｏ. Ｔｈｉｓ ｖｉｄｅｏ ｉｓ ｔｈｅｎ ｄｉｓｓｅｍｉｎａｔｅｄ
ｔｏ ｔｈｅ ａｎｎｏｔａｔｏｒｓꎬ ｅｎｃｏｍｐａｓｓｉｎｇ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｎｔｅｒｎｓꎬ
ｖｉｓｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｓｐｅｃｉａｌｉｓｔｓꎬ ａｎｄ ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｉｓｔｓꎬ ｗｈｏ ｕｐｏｎ
ｒｅｖｉｅｗꎬ ａｒｅ ｐｒｉｍｅｄ ｔｏ ｄｉｓｃｕｓｓ ａｎｙ ｃｏｎｃｅｒｎｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｒｅａｔｏｒｓ.
Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙꎬ ａ ｔｒｉｏ ｏｆ ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｉｓｔｓ ｒｉｇｏｒｏｕｓｌｙ ｅｘａｍｉｎｅｓ
ｔｈｅ ｌａｂｅｌｅｄ ｄａｔａꎬ ｒｅｔｕｒｎｉｎｇ ａｎｙ ｉｎａｄｅｑｕａｔｅ ｅｘａｍｐｌｅｓ ｆｏｒ
ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ. Ｔｈｅｓｅ ｍｅｔｉｃｕｌｏｕｓｌｙ ａｎｎｏｔａｔｅｄ ｉｍａｇｅｓ ａｒｅ
ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｌ ｉｎ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｐｕｐｉｌ ｄｉａｍｅｔｅｒꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ
ｑｕａｎｔｉｆｉｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｗｉｄｅｓｔ ｐｕｐｉｌ ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ｓｐａｎ ａｎｄ ａｃｔｓ ａｓ ｔｈｅ
ｓｔａｎｄａｒｄ ｆｏｒ ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｏｓｉｔｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ.
Ｔａｂｌｅ １ ｏｕｔｌｉｎｅｓ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｕｐｉｌ
ｄｉａｍｅｔｅｒｓ ａｃｒｏｓｓ ｔｈｅ １３ ４７０ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｐｕｐｉｌ ｉｍａｇｅｓ.
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ 　 Ｆｉｇｕｒｅ ４ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ
ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｆｏｒ ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇ ｐｕｐｉｌ ｄｉａｍｅｔｅｒꎬ ｃｏｍｐｒｉｓｉｎｇ ４ ｋｅｙ
ｓｔｅｐｓ: ｉｍａｇｅ ｐｒｅ － ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ｌｏｃａｔｉｎｇ ａｎｄ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｔｈｅ
ｐｕｐｉｌꎬ ｓｅｇｍｅｎｔｉｎｇ ｔｈｅ ｐｕｐｉｌꎬ ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｔｈｅ ｄｉａｍｅｔｅｒ. Ｔｏ
ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｌｙ ｐｒｏｃｅｓｓ ｔｈｅ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｌｅｆｔ ａｎｄ ｒｉｇｈｔ ｐｕｐｉｌｓꎬ
ｔｈｅ ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈ ｉｓ ｄｉｖｉｄｅｄ ｖｅｒｔｉｃａｌｌｙ ｄｏｗｎ ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ ｔｏ ｃｒｅａｔｅ ２
ｅｑｕａｌ ｈａｌｖｅｓꎬ ｅａｃｈ ｔｒｉｍｍｅｄ ｔｏ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ｏｆ ３６０ ｂｙ ３６０
ｐｉｘｅｌｓ. Ｔｈｅ ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ ｄｅｅｍｅｄ ｍｏｓｔ ｒｅｌｉａｂｌｅ ｅｎｃａｐｓｕｌａｔｅｓ
ｔｈｅ ｒｅｇｉｏｎ ｈａｒｂｏｒｉｎｇ ｔｈｅ ｐｕｐｉｌꎬ ｆｒｏｍ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｅ ｃｅｎｔｅｒ

Ｆｉｇｕｒｅ ４ 　 Ｐｒｏｃｅｄｕｒｅｓ ｆｏｒ ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇ ｐｕｐｉｌ ｄｉａｍｅｔｅｒ. 　 Ａ:
Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅꎻ Ｂ: Ｐｕｐｉｌ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎꎻ Ｃ: Ｐｕｐｉｌ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎꎻ Ｄ: Ｐｕｐｉｌ ｄｉａｍｅｔｅｒ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ.

ｉｓ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ. Ｃｅｎｔｅｒｅｄ ｏｎ ｔｈｉｓ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅꎬ ａ １００ ｂｙ
１００ － ｐｉｘｅｌ ａｒｅａ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇ ｔｈｅ ｐｕｐｉｌ ｉｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ. Ｔｈｉｓ
ｉｓｏｌａｔｅｄ ｓｅｇｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐｕｐｉｌ ｉｍａｇｅ ｉｓ ｔｈｅｎ ｕｓｅｄ ｔｏ ａｓｃｅｒｔａｉｎ
ｔｈｅ ｐｕｐｉｌ􀆳ｓ ｍａｘｉｍｕｍ ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ｅｘｔｅｎｔꎬ ｄｅｆｉｎｉｎｇ ｉｔｓ ｄｉａｍｅｔｅｒ.
Ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ｔｈｅ ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｏｆ ｔｗｏ ｃｒｕｃｉａｌ ｍｏｄｅｌｓ. Ａｎ ａｄａｐｔｅｄ ＹｏｌｏＶ３[１５] ｉｓ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｆｏｒ
ｐｕｐｉｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇꎬ ｔｒａｉｎｅｄ ｏｎ ３６０ × ３６０ ｐｉｘｅｌ
ｉｍａｇｅｓ. ＹｏｌｏＶ３－Ｙｏｕ Ｏｎｌｙ Ｌｏｏｋ Ｏｎｃｅꎬ ｖｅｒｓｉｏｎ ３－ｉｓ ａ ｓｔａｔｅ－
ｏｆ － ｔｈｅ － ａｒｔꎬ ｒｅａｌ － ｔｉｍｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｔｈａｔ
ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｓ ａｎｄ ｃａｔｅｇｏｒｉｚｅｓ ｏｂｊｅｃｔｓ ｗｉｔｈｉｎ ａ
ｓｉｎｇｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐａｓｓ. Ｉｔ ｅｍｐｌｏｙｓ Ｄａｒｋｎｅｔ－５３ꎬ ａ ５３－ｌａｙｅｒ ｄｅｅｐ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｐｒｅ － ｔｒａｉｎｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ＩｍａｇｅＮｅｔ ｄａｔａｓｅｔꎬ ｅｎａｂｌｉｎｇ ｉｔ ｔｏ ｄｉｓｃｅｒｎ ａ ｂｒｏａｄ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ
ｆｅａｔｕｒｅｓ. Ｍｏｄｅｌ ｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｔｈｅ ａｄｏｐｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｓｉｎｇｌｅ
ｏｕｔｐｕｔ ｈｅａｄｅｒ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｕｎｉｆｏｒｍ ｐｕｐｉｌ ｓｉｚｅꎬ ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
Ｋ－ＭＥＡＮＳ[１６] ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ａｎｃｈｏｒ ｂｏｘｅｓ
ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ３８×３８ꎬ ３５×２７ꎬ ａｎｄ ４５×４６ ｐｉｘｅｌｓ ｔａｉｌｏｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ
ｄａｔａｓｅｔ􀆳ｓ ｐｕｐｉｌ ｓｉｚｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｔｅｎｔｉｏｎ ｏｆ ｏｎｌｙ ｔｈｅ
ｍｏｓｔ ｃｏｎｆｉｄｅｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂｏｘ ｐｅｒ ｉｍａｇｅ ｗｉｔｈ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｐｕｐｉｌ.
ＹｏｌｏＶ３􀆳ｓ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｉｎｔｏ ｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆａｃｉｌｉｔａｔｅｓ ｔｈｅ ｒａｐｉｄ
ａｎｄ ａｃｃｕｒａｔｅ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｕｐｉｌ ｉｎ ｉｍａｇｅｓꎬ ａ ｃｒｉｔｉｃａｌ
ｆｅａｔｕｒｅ ｆｏｒ ｔｉｍｅ－ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｃｌｉｎｉｃａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ.
Ｔｈｅ Ｄｅｅｐｌａｂｖ３ ＋[１７] ｍｏｄｅｌꎬ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｔｈｅ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２[１８]

ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅꎬ ｗａｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｆｏｒ ｐｕｐｉｌ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎꎬ ｔｒａｉｎｅｄ ｏｎ
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Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｕｐｉｌ ｄｉａｍｅｔｅｒ ｄａｔａ (ｎ＝ １３ ４７０)
Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ Ｎｕｍｂｅｒ (％) Ｍｅａｎ ｄｉａｍｅｔｅｒ (􀭰ｘ±ｓꎬｐｘ) Ｍｉｎｉｍｕｍ ｄｉａｍｅｔｅｒ (ｐｘ) Ｍａｘｉｍｕｍ ｄｉａｍｅｔｅｒ (ｐｘ)
Ｎｏｒｍａｌ ２ ９９８ (２２.２６％) ４５.１０±４.５６ａ ２９ ５６
Ｃａｔａｒａｃｔ ４ ５７９ (３３.９９％) ３２.７７±４.２２ｂ １９ ４７
Ｇｌａｕｃｏｍａ １８１(１.３４％) ２７.１２±４.８６ｂ １６ ３３
Ｉｎｔｒａｏｃｕｌａｒ ｌｅｎｓ ５３１(３.９４％) ３５.１７±４.２２ｂ ７ ４２
Ａｐｈａｋｉｃ ｅｙｅ ４８(０.３６％) ３０.３１±１.６２ｂ ２５ ３３
Ｒｅｆｒａｃｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ３９９(２.９６％) ３４.７１±４.１０ｂ ２６ ４２
Ｖｉｔｒｅｏｕｓ ｈｅｍｏｒｒｈａｇｅ ２３(０.１７％) ２４.８６±１.３６ｂ ２２ ２７
Ｄｉａｂｅｔｉｃ ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ ９２(０.６８％) ３２.４０±１.３９ｂ ２９ ３５
Ｅｎｔｒｏｐｉｏｎ ７８(０.５８％) ３６.６５±１.８９ｂ ３３ ４１
Ｕｎｋｎｏｗｎ ４ ５４１ (３３.７１％) ３３.４３±５.２５ｂ １９ ５７

Ｎｏｒｍａｌ: Ｗｉｔｈｏｕｔ ｏｃｕｌａｒ ｄｉｓｅａｓｅꎻ Ｕｎｋｎｏｗｎ: Ｗｉｔｈ ｕｎｔｒａｃｅａｂｌｅ ｏｃｕｌａｒ ｄｉａｇｎｏｓｅｓꎻ ａ Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｇｒｏｕｐꎻ ｂ Ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｎｏｒｍａｌ ｇｒｏｕｐ ａｓ ａ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅꎬ
ｔｈｅｒｅ ｗａｓ ａ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ａｆｔｅｒ Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ (Ｐ<０.０１).

Ｆｉｇｕｒｅ ５　 Ｔｈｒｅｅ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｉｍａｇｅｓ ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｐｕｐｉｌ ｗａｓ ｎｏｔ ｄｅｔｅｃｔｅｄ.

１００ｘ１００ ｐｉｘｅｌ ｉｍａｇｅｓ. Ａｓ ａｎ ａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ Ｄｅｅｐｌａｂ
ｓｅｒｉｅｓꎬ Ｄｅｅｐｌａｂｖ３ ＋ ｓｐｅｃｉａｌｉｚｅｓ ｉｎ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｉｍａｇｅ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｎｖｏｌｖｅｓ ｄｉｖｉｄｉｎｇ ａｎ ｉｍａｇｅ ｉｎｔｏ
ｍｅａｎｉｎｇｆｕｌ ｐｏｒｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｃａｔｅｇｏｒｉｚｉｎｇ ｅａｃｈ ｉｎｔｏ ｐｒｅｄｅｆｉｎｅｄ
ｃｌａｓｓｅｓ. Ｉｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎ ｅｎｃｏｄｅｒ－ｄｅｃｏｄｅｒ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ａｔｒｏｕｓ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓꎬ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｎ
Ｄｅｅｐ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ. Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅꎬ
Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｓ ａｎ ａｔｒｏｕｓ ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏｌｉｎｇ
(ＡＳＰＰ) ｍｏｄｕｌｅ ｆｏｒ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｓｅｇｍｅｎｔｉｎｇ ｏｂｊｅｃｔｓ ｏｎ ｖａｒｉｏｕｓ
ｓｃａｌｅｓ ａｎｄ ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｎｇ ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ ｄａｔａ. Ｗｉｔｈｉｎ ｏｕｒ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ Ｄｅｅｐｌａｂｖ３ ＋ ｉｓ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｏ ｄｅｆｉｎｅ ｔｈｅ ｐｕｐｉｌ􀆳ｓ
ｃｏｎｔｏｕｒｓ ｐｒｅｃｉｓｅｌｙꎬ ａｎ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｓｔｅｐ ｆｏｒ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｔｅ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｏｆ ｐｕｐｉｌ ｄｉａｍｅｔｅｒꎬ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｆｒａｒｅｄ
ｉｍａｇｅ ｄｏｍａｉｎ ｗｈｅｒｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｐｒｅｖａｌｅｎｔ.
Ｔｏ ａｐｐｒａｉｓｅ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｐｕｐｉｌ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓꎬ ｔｈｉｓ
ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ｈａｒｎｅｓｓｅｄ ｔｈｅ ＨｏｕｇｈＣｉｒｃｌｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ[１９－２０]

ａｌｏｎｇｓｉｄｅ ｔｈｅ Ｗａｔｅｒｓｈｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ[２１] ｔｏ ｇａｕｇｅ ｐｕｐｉｌ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ. Ｔｈｅ Ｗａｔｅｒｓｈｅｄ ａｎｄ ＨｏｕｇｈＣｉｒｃｌｅｓ ｕｔｉｌｉｔｉｅｓ ｆｒｏｍ
ＯｐｅｎＣＶ ｗｅｒｅ ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｌ ｉｎ ｔｈｉｓ ａｎａｌｙｓｉｓ. Ｉｎ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒꎬ ｆｏｒ
ｔｈｅ ＨｏｕｇｈＣｉｒｃｌｅｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ ｖｉｔａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｗｅｒｅ ｍｅｔｉｃｕｌｏｕｓｌｙ
ｃｈｏｓｅｎ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｒａｔｅ ａｎｄ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｐｕｐｉｌ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬ ｎａｍｅｌｙ: ｍｅｔｈｏｄ ＝ ｃｖ２. ＨＯＵＧＨ＿ＧＲＡＤＩＥＮＴ＿
ＡＬＴꎬ ｍｉｎＤｉｓｔ ＝ ４０ꎬ ｐａｒａｍ１＝ ３８ꎬ ｐａｒａｍ２＝ ０.７ꎬ ｍｉｎＲａｄｉｕｓ＝
７ꎬ ａｎｄ ｍａｘＲａｄｉｕｓ ＝ ３１. Ｔｈｅｓｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ

ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ａｎｎｏｔａｔｅｄ ｐｕｐｉｌ
ｉｍａｇｅｒｙ. Ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｔｒｕｎｃａｔｅｄ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｐｕｐｉｌ ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｓ ｔｏ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ｏｆ １００ ｂｙ １００ ｐｉｘｅｌｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｄｉｓｔｉｎｃｔ ｍｅｔｈｏｄｓ: Ｄｅｅｐｌａｂｖ３ ＋ꎬ ＨｏｕｇｈＣｉｒｃｌｅｓꎬ ａｎｄ
Ｗａｔｅｒｓｈｅｄ.
Ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｗａｓ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｕｓｉｎｇ
Ｐｙｔｈｏｎ ３.６ꎬ ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｂｙ ｌｉｂｒａｒｉｅｓ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ＯｐｅｎＣＶ ４.５
ａｎｄ ＰｙＴｏｒｃｈ １.１２.
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ 　 Ｔｏ ａｓｓｅｓｓ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃａｃｙ ｏｆ ｐｕｐｉｌ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎꎬ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｕｔｉｌｉｚｅｄ
ｍｅｔｒｉｃｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒａｔｅꎬ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ (ＡＰ)ꎬ
ａｎｄ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎ ( ＩＯＵ). ＡＰꎬ ｄｅｎｏｔｉｎｇ ｔｈｅ ａｒｅａ
ｂｅｎｅａｔｈ ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ － ｒｅｃａｌｌ ｃｕｒｖｅꎬ ｉｓ ａ ｒｏｂｕｓｔ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｏｆ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙꎻ ｖａｌｕｅｓ ｎｅａｒｉｎｇ ｕｎｉｔｙ ｓｕｇｇｅｓｔ ｓｕｐｅｒｉｏｒ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃａｌｌ. Ｔｈｅ ＩＯＵ ｍｅｔｒｉｃꎬ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ ｔｈｅ
ｒａｔｉｏ ｏｆ ｔｈｅ ｏｖｅｒｌａｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔ ａｎｄ ｔｈｅ
ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ ｔｏ ｔｈｅｉｒ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ａｒｅａꎬ ｒｅｖｅａｌｓ ｔｈｅ ｅｘｔｅｎｔ ｏｆ
ａｇｒｅｅｍｅｎｔ ｗｉｔｈ ｖａｌｕｅｓ ａｐｐｒｏａｃｈｉｎｇ ｕｎｉｔｙ ｓｉｇｎｉｆｙｉｎｇ ｇｒｅａｔｅｒ
ａｌｉｇｎｍｅｎｔ. Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ
ｅｒｒｏｒ (ＭＡＥ) ｔｏ ｍｅａｓｕｒｅ ｔｈｅ ｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙ ｉｎ ｐｕｐｉｌ ｄｉａｍｅｔｅｒｓꎻ
ａ ｍｉｎｉｍｉｚｅｄ ＭＡＥ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｓ ｔｏ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ｄｉａｍｅｔｅｒ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｓ.
ＲＥＳＵＬＴＳ
Ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔꎬ ｃｏｍｐｒｉｓｉｎｇ １ ３４８ ｐｕｐｉｌ ｉｍａｇｅｓꎬ ｗａｓ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｉｎ

５２５１

Ｉｎｔ Ｅｙｅ Ｓｃｉꎬ Ｖｏｌ.２４ꎬ Ｎｏ.１０ꎬ Ｏｃｔ. ２０２４　 　 ｈｔｔｐ: / / ｉｅｓ.ｉｊｏ.ｃｎ
Ｔｅｌ:０２９￣８２２４５１７２　 ８５２０５９０６ 　 Ｅｍａｉｌ:ＩＪＯ.２０００＠１６３.ｃｏｍ



３９ ｓｅｃｏｎｄｓꎬ ｙｉｅｌｄｉｎｇ ａ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｓｐｅｅｄ ｏｆ ３４.６ ｉｍａｇｅｓ ｐｅｒ
ｓｅｃｏｎｄ. Ｔｈｅ ｒｅｆｉｎｅｄ ＹｏｌｏＶ３ ｍｏｄｅｌ ｅｘｃｅｌｌｅｄꎬ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ １ ３４５
ｐｕｐｉｌｓ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙꎬ ｗｉｔｈ ａ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ９９.９８％ ａｎｄ ａｎ ＡＰ
ｏｆ ０.８０. Ｆｉｇｕｒｅ ５ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｒｅｅ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｉｍａｇｅｓ －ｏｎｅ ｅａｃｈ
ｆｒｏｍ ｃａｓｅｓ ｗｉｔｈｏｕｔ ｏｃｕｌａｒ ｄｉｓｅａｓｅꎬ ｗｉｔｈ ｇｌａｕｃｏｍａꎬ ａｎｄ ｗｉｔｈ
ａｎ ｉｎｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｅ ｏｃｕｌａｒ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ－ｓｈｏｗｃａｓｉｎｇ ｉｎｓｔａｎｃｅｓ ｗｈｅｒｅ
ｐｕｐｉｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆａｉｌｅｄ ｄｕｅ ｔｏ ｇｒｅｙ ｖａｌｕｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｐｕｐｉｌ ａｒｅａ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｎｇ ｔｈｏｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇ ｉｒｉｓ. Ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅꎬ ｔｈｅ ＤｅｅｐｌａｂＶ３＋ ｍｏｄｅｌ ａｔｔａｉｎｅｄ ａ
ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ＩＯＵ ｏｆ ９９.２３％ꎬ ａ ｐｕｐｉｌ ＩＯＵ ｏｆ ９３.８１％ꎬ ａｎｄ ａｎ
ａｖｅｒａｇｅ ＩＯＵ ｏｆ ９６.５２％. Ｐｕｐｉｌ ｄｉａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｖａｒｉｅｄ
ｆｒｏｍ ２０ ｔｏ ５６ ｐｉｘｅｌｓꎬ ａｖｅｒａｇｉｎｇ ３６.０６±６.８５ ｐｉｘｅｌｓ. Ｔｈｅ ｒａｎｇｅ
ｏｆ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒｓ ｉｎ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｐｕｐｉｌ ｄｉａｍｅｔｅｒｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ
ａｃｔｕａｌ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｓｐａｎｎｅｄ ｆｒｏｍ ０ ｔｏ ７ ｐｉｘｅｌｓꎬ ｗｉｔｈ ａ ＭＡＥ
ｏｆ １.０６±０.９６ ｐｉｘｅｌｓ.
Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｅｒｒｏｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ｄｉａｍｅｔｅｒ ｏｆ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｐｕｐｉｌ ｉｍａｇｅｓ
ｗｅｒｅ ｓｔｒａｔｉｆｉｅｄ ｂｙ ｄｉｓｅａｓｅ ｔｙｐｅꎬ ｗｉｔｈ ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｉｎ
Ｔａｂｌｅ ２. Ｎｏｔａｂｌｙꎬ ｔｈｅ ｇｌａｕｃｏｍａ ｇｒｏｕｐ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ａ ｈｉｇｈｅｒ
ＭＡＥ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｔｏ ｔｈｅ ｃａｔａｒａｃｔꎬ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｒａｏｃｕｌａｒ ｌｅｎｓꎬ
ｒｅｆｒａｃｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ｇｒｏｕｐｓꎬ ａｎｄ ｔｈｏｓｅ ｗｉｔｈｏｕｔ ｄｅｆｉｎｉｔｉｖｅ ｏｃｕｌａｒ
ｄｉａｇｎｏｓｅｓꎬ ｗｉｔｈ ｔｈｅｓｅ ｖａｒｉａｎｃｅｓ ｂｅｉｎｇ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｌｙ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ.
Ｐｕｐｉｌ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｗｅｒｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｏｎ １ ３４８ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｉｍａｇｅｓꎬ
ｅａｃｈ ｓｉｚｅｄ ａｔ １００ ｂｙ １００ ｐｉｘｅｌｓꎬ ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ｔｈｒｅｅ ｄｉｓｔｉｎｃｔ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ: Ｈｏｕｇｈ Ｃｉｒｃｌｅ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬ Ｗａｔｅｒｓｈｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ
ａｎｄ ＤｅｅｐｌａｂＶ３＋ꎬ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅ ｏｕｔｃｏｍｅ ｄａｔａ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ
ｉｎ Ｔａｂｌｅ ３. Ａｍｏｎｇ ｔｈｅｓｅ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ＤｅｅｐｌａｂＶ３ ＋ ｈａｄ ｔｈｅ
ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅꎬ ｗｈｅｒｅａｓ ｔｈｅ Ｗａｔｅｒｓｈｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｙｉｅｌｄｅｄ ｔｈｅ ｌｅａｓｔ ｆａｖｏｒａｂｌｅ ｒｅｓｕｌｔｓ.
ＤＩＳＣＵＳＳＩＯＮ
Ｔｈｅ Ｅｙｅｒｏｂｏ ＶＳ ｗａｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｉｍａｇｉｎｇ ａｐｐａｒａｔｕｓ ｆｏｒ ｉｔｓ
ｕｎｉｑｕｅｌｙ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｔｕｂｅꎬ ｗｈｉｃｈ ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｓ ｔｈｅ

ｃａｐｔｕｒｅ ｏｆ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｐｕｐｉｌ ｉｍａｇｅｓ. Ｔｈｉｓ ｔｕｂｅ ａｓｓｕｒｅｓ ａ ｕｎｉｆｏｒｍ
ｄａｒｋ ｓｅｔｔｉｎｇꎬ ａ ｋｅｙ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔ ｇｉｖｅｎ ｔｈｅ ｐｉｖｏｔａｌ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ
ａｍｂｉｅｎｔ ｌｉｇｈｔ ｏｎ ｐｕｐｉｌ ｓｉｚｅꎬ ａｎｄ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｓ ａ ｄｅｆｉｎｉｔｉｖｅ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒａｎｇｅ ｂｙ ｍａｉｎｔａｉｎｉｎｇ ａ ｆｉｘｅｄ ｏｎｅ － ｍｅｔｅｒ ｄｉｓｔａｎｃｅ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｓｕｂｊｅｃｔ􀆳ｓ ｅｙｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｃａｍｅｒａ.
Ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｌｙꎬ ｔｈｉｓ ｕｎｉｆｏｒｍｉｔｙ ａｌｌｏｗｓ ｆｏｒ ｒｅｐｒｏｄｕｃｉｂｌｅ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ａｃｒｏｓｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｕｂｊｅｃｔｓ ｏｒ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ. Ｂｙ ｃａｐｉｔａｌｉｚｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ
ｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅ ｓｔｒｅｎｇｔｈｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｎｄ ｓｙｎｔｈｅｓｉｚｉｎｇ
ｔｈｅｍꎬ ｏｕｒ ａｐｐｒｏａｃｈ ａｕｇｍｅｎｔｓ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｅｆｆｉｃａｃｙ ｏｆ ｐｕｐｉｌ ｄｉａｍｅｔｅｒ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｓ ｉｎ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｍｅｄｉｃａｌ
ｓｅｔｔｉｎｇｓ.
Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｆｏｒ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｔｈｅ ｐｕｐｉｌ ｄｉａｍｅｔｅｒ ｅｎｔａｉｌｓ ａ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃ ａｐｐｒｏａｃｈ. Ａｓ ａ ｆｉｒｓｔ ｓｔｅｐꎬ ｉｍａｇｅｓ
ｌａｃｋｉｎｇ ａ ｄｉｓｃｅｒｎｉｂｌｅ ｐｕｐｉｌ ａｒｅ ｅｘｃｌｕｄｅｄꎬ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ
ｍｙｒｉａｄ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｔｈａｔ ｍａｙ ｉｍｐｅｄｅ ｐｒｏｐｅｒ ｃａｐｔｕｒｅ:
ｏｂｓｔｒｕｃｔｉｖｅ ｅｙｅｌｉｄｓꎬ ｐａｔｉｅｎｔ ｍｏｖｅｍｅｎｔꎬ ｍｉｓａｌｉｇｎｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｕｂｊｅｃｔ􀆳ｓ ｅｙｅｓꎬ ｏｒ ｉｎｏｐｐｏｒｔｕｎｅ ｅｙｅ ｍｏｔｉｏｎ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ
ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ. Ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｔｈｅ ｅｘｃｌｕｓｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ
ｕｎｄｅｒｇｏ ｔａｒｇｅｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｆｏｒ ｉｎｉｔｉａｌ ｐｕｐｉｌ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎꎬ ａｆｔｅｒ
ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｐｅｒｔｉｎｅｎｔ ｒｅｇｉｏｎ ｉｓ ｒｅｓｉｚｅｄ ｔｏ １００ × １００ ｐｉｘｅｌｓ ｔｏ
ｆａｃｉｌｉｔａｔｅ ｐｒｅｃｉｓｅ ｄｅｌｉｎｅａｔｉｏｎ ｉｎ ｌａｔｅｒ ｓｔａｇｅｓ. Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙꎬ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｉｓｏｌａｔｅｓ ｔｈｅ ｐｕｐｉｌ ｆｒｏｍ ｉｔｓ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄꎬ ｌｅａｄｉｎｇ ｔｏ
ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｂｒｏａｄｅｓｔ ｐｕｐｉｌ ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ｓｐａｎ.
Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ􀆳ｓ ｆｏｒｅｍｏｓｔ ｂｅｎｅｆｉｔ ｌｉｅｓ ｉｎ ｉｔｓ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｐｒｅｃｉｓｅｌｙ
ｍｅａｓｕｒｅ ａｎ ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ ａｒｒａｙ ｏｆ ｐｕｐｉｌｓ ｗｉｔｈ ａｔｙｐｉｃａｌ ｓｈａｐｅｓꎬ ａｓ
ｄｅｐｉｃｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇｕｒｅ ６. Ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｄｉｍｉｎｕｔｉｖｅ ｐｕｐｉｌｓꎬ
ｔｈｏｓｅ ｐａｒｔｉａｌｌｙ ｏｂｓｃｕｒｅｄ ｂｙ ｏｎｅ ｏｒ ｂｏｔｈ ｅｙｅｌｉｄｓꎬ ｔｈｏｓｅ
ｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇ ｉｒｒｅｇｕｌａｒ ｃｏｎｔｏｕｒｓꎬ ａｎｄ ｔｈｏｓｅ ｎｏｔ ｆｕｌｌｙ ｃａｐｔｕｒｅｄ.
Ｔｗｏ ｆａｃｔｏｒｓ ｐｒｉｍａｒｉｌｙ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅ ｔｏ ｔｈｉｓ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ: ｆｉｒｓｔꎬ ｔｈｅ
ｄａｔａ ｏｒｉｇｉｎａｔｅ ｆｒｏｍ ｇｅｎｕｉｎｅ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓꎬ ｅｍｂｒａｃｉｎｇ

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｕｐｉｌ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｅｒｒｏｒｓ ｂｙ ｄｉｓｅａｓｅ ｔｙｐｅ (ｎ＝ １ ３４５)
Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ Ｎｕｍｂｅｒ (％) ＭＡＥ (􀭰ｘ±ｓꎬｐｘ) Ｍｉｎｉｍｕｍ (ｐｘ) Ｍａｘｉｍｕｍ (ｐｘ)
Ｎｏｒｍａｌ ３１８ (２３.６４％) １.１７±１.０４ ０ ７
Ｃａｔａｒａｃｔ ４５６ (３３.９０％) １.００±０.８９ｂ ０ ４
Ｇｌａｕｃｏｍａ ２０ (１.４９％) １.８０±１.４３ａ ０ ５
Ｉｎｔｒａｏｃｕｌａｒ ｌｅｎｓ ５５ (４.０９％) ０.９０±１.００ｂ ０ ６
Ａｐｈａｋｉｃ ｅｙｅ ６ (０.４５％) ２.００±１.２６ｃ １ ４
Ｒｅｆｒａｃｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ５１ (３.７９％) ０.８２±０.７１ｂ ０ ３
Ｖｉｔｒｅｏｕｓ ｈｅｍｏｒｒｈａｇｅ １ (０.０７％) １.００±０.００ｃ １ １
Ｄｉａｂｅｔｉｃ ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ ７ (０.５２％) １.７１±１.３８ｃ ０ ３
Ｔｒｉｃｈｉａｓｉｓ ６ (０.４５％) ２.００±１.２６ｃ １ ４
Ｕｎｋｎｏｗｎ ４２５ (３１.６０％) ０.９９±０.８９ｂ ０ ５

Ｎｏｒｍａｌ:Ｗｉｔｈｏｕｔ ｏｃｕｌａｒ ｄｉｓｅａｓｅꎻ Ｕｎｋｎｏｗｎ: Ｗｉｔｈ ｕｎｔｒａｃｅａｂｌｅ ｏｃｕｌａｒ ｄｉａｇｎｏｓｉｓꎻ ＭＡＥ: Ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎻ ａ Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｇｒｏｕｐꎻ ｂ Ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ
ｇｌａｕｃｏｍａ ｇｒｏｕｐ ａｓ ａ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅꎬ ｔｈｅｒｅ ｗａｓ ａ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ａｆｔｅｒ Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ (Ｐ<０.０１)ꎻ ｃ Ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅｓｅ ｇｒｏｕｐｓ ｈａｄ ｓｍａｌｌｅｒ
ｓａｍｐｌｅｓꎬ ｔｈｅｙ ｗｅｒｅ ｅｘｃｌｕｄｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ.

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ (ｎ＝ １ ３４８)
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ Ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ(％) Ｐｕｐｉｌ ＩＯＵ(％) Ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ＩＯＵ(％) Ｍｅａｎ ＩＯＵ(％) ＭＡＥ(􀭰ｘ±ｓꎬｐｘ)
Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋ １００.００ ９３.４１ ９９.２１ ９６.３１ ０.９７±０.９５
ＨｏｕｇｈＣｉｒｃｌｅ ９２.６７ ７９.２６ ９７.３０ ８８.２８ ２.３７±２.４１
Ｗａｔｅｒｓｈｅｄ ８６.７９ ３６.６０ ７９.５０ ５８.０５ ２７.６３±２５.３８

Ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ: Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｐｕｐｉｌ ｄｉａｍｅｔｅｒꎻ ＩＯＵ: Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎꎻ ＭＡＥ: Ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ.
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Ｆｉｇｕｒｅ ６　 Ｉｎｆｒａｒｅｄ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｐｕｐｉｌｓ ｗｉｔｈ ａｂｎｏｒｍａｌ ｐｕｐｉｌ ｓｈａｐｅ. 　 Ａ: Ｐｕｐｉｌ ｔｈａｔ ａｒｅ ｓｍａｌｌｅｒ ｔｈａｎ ｔｙｐｉｃａｌꎻ Ｂ: Ｐｕｐｉｌ ｏｂｓｃｕｒｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｕｐｐｅｒ
ｅｙｅｌｉｄꎻ Ｃ: Ｐｕｐｉｌ ｏｂｓｃｕｒｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｕｐｐｅｒ ｅｙｅｌｉｄꎻ Ｄ: Ｐｕｐｉｌｓ ｗｉｔｈ ｉｒｒｅｇｕｌａｒ ｓｈａｐｅｓꎻ Ｅ: Ｐｕｐｉｌ ｏｂｓｃｕｒｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｕｐｐｅｒ ｅｙｅｌｉｄꎻ Ｆ: Ｐｕｐｉｌ
ｔｈａｔ ｗｅｒｅ ｎｏｔ ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｅｄ ｉｎｔａｃｔ.

ａ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｅｙｅ ｄｉｓｅａｓｅｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｆｕｒｎｉｓｈｅｓ ａ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｐｕｐｉｌｓ ｗｉｔｈ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｆｏｒｍｓ. Ｓｅｃｏｎｄꎬ ｔｈｅ ｅｍｐｌｏｙｍｅｎｔ ｏｆ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｕｒｐａｓｓｅｓ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｉｎ
ａｎａｌｙｚｉｎｇ ｄｉｖｅｒｓｅ ｐｕｐｉｌ ｆｉｇｕｒｅｓ ｗｉｔｈ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｃｃｕｒａｃｙ.
Ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ｓｕｒｐａｓｓｅｓ
ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｐｕｐｉｌ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓꎬ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｔｈｅ
Ｗａｔｅｒｓｈｅｄ ａｎｄ ＨｏｕｇｈＣｉｒｃｌｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ａｃｒｏｓｓ ａｌｌ
ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｍｅｔｒｉｃｓ. Ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌｌｙꎬ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｄｅｐｅｎｄ ｏｎ ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｏｒｓ ｔａｉｌｏｒｅｄ
ｆｏｒ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ｄｅｍａｎｄｉｎｇ ｅｘｐｅｒｔ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｎｄ
ｉｎｔｒｉｃａｔｅ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔｓꎬ ｙｅｔ ｏｆｔｅｎ ｌａｃｋｉｎｇ ｉｎ ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ
ｄｕｒａｂｉｌｉｔｙ[２２] . Ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｉｍａｇｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅ
ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ａｓｐｅｃｔｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｌｉｇｈｔｉｎｇꎬ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙꎬ ａｎｄ
ｐｕｐｉｌ ｓｈａｐｅꎬ ｐｒｏｍｐｔｉｎｇ ｆｒｅｑｕｅｎｔ ｆａｉｌｕｒｅｓ ｉｎ ｌｅｇａｃｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｕｎｄｅｒ ｃｅｒｔａｉｎ ｃｉｒｃｕｍｓｔａｎｃｅｓ. Ｃｏｎｔｒａｒｉｌｙꎬ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｏｂｖｉａｔｅｓ ｔｈｅ ｎｅｅｄ ｆｏｒ ｍａｎｕａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｒａｆｔｉｎｇ ｂｙ ｃｏｎｃｕｒｒｅｎｔｌｙ
ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｎｇ ａｌｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓꎬ ｔｈｅｒｅｂｙ ｍａｒｋｅｄｌｙ ｓｔｒｅａｍｌｉｎｉｎｇ
ｔｈｅ ａｎａｌｙｔｉｃａｌ ｗｏｒｋｆｌｏｗ ａｎｄ ｆａｖｏｒｉｎｇ ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｅｎｄ－ｔｏ－ｅｎｄ
ｍｏｄｅｌ ｏｖｅｒ ｃｏｎｖｏｌｕｔｅｄ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ[２３] . Ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ
ｓｃｏｐｅ ｏｆ ｔｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ｔｈｅ ＹｏｌｏＶ３ ａｎｄ Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋ ｍｏｄｅｌｓ－
ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ａｎｄ ｐｒｅｖａｌｅｎｔ ｉｎ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ － ｗｅｒｅ
ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅｉｒ ｐｒｏｖｅｎ ｕｔｉｌｉｔｙ. Ｄｅｓｐｉｔｅ ｔｈｅ ａｖａｉｌａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ
ａｄｖａｎｃｅｄ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｏｂｊｅｃｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ
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ｖｅｎｕｌａｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ ｐｒｉｍａｒｙ ｏｐｅｎ ａｎｇｌｅ ｇｌａｕｃｏｍａ. Ｉｎｔ Ｊ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ
２０２３ꎬ１６(５):６７１－６７９.
[ １５] Ｒｅｄｍｏｎ Ｊꎬ Ｆａｒｈａｄｉ Ａ. ＹＯＬＯｖ３: ａｎ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ.
２０１８:１８０４.０２７６７.ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / １８０４.０２７６７ｖ１
[１６] ＭａｃＱｕｅｅｎ Ｊ. Ｓｏｍｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ
ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ. Ｐｒｏｃ. Ｓｙｍｐ. Ｍａｔｈ. Ｓｔａｔｉｓｔ. ａｎｄ Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙꎬ
５ｔｈꎬ １９６７.
[１７] Ｙｕｒｔｋｕｌｕ ＳＣꎬ Şａｈｉｎ ＹＨꎬ Ｕｎａｌ Ｇ. Ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ
ｅｘｔｅｎｄｅｄ ＤｅｅｐＬａｂｖ３ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ. ２０１９ ２７ｔｈ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ
Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ (ＳＩＵ)ꎬ ２０１９:１－４.

[１８] Ｓａｎｄｌｅｒ Ｍꎬ Ｈｏｗａｒｄ Ａꎬ Ｚｈｕ ＭＬꎬ ｅｔ ａｌ. ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２: ｉｎｖｅｒｔｅｄ
ｒｅｓｉｄｕａｌｓ ａｎｄ ｌｉｎｅａｒ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋｓ. ２０１８ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ ２０１８:４５１０－４５２０.
[１９] Ｄｕｄａ ＲＯꎬ Ｈａｒｔ ＰＥ. Ｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅ Ｈｏｕｇｈ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｌｉｎｅｓ
ａｎｄ ｃｕｒｖｅｓ ｉｎ ｐｉｃｔｕｒｅｓ. Ｃｏｍｍｕｎ ＡＣＭꎬ １９７２ꎬ１５(１):１１－１５.
[２０] Ｍ Ｓꎬ Ｇ Ｎ. Ｒｅａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｈｕｍａｎ ｅｙｅ ｐｕｐｉｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｕｓｉｎｇ
ｃａｎｎｙ ｅｄｇｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ａｎｄ ｃｉｒｃｕｌａｒ Ｈｏｕｇｈ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ. ２０２３ ２ｎｄ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｐｐｌｉｅｄ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
(ＩＣＡＡＩＣ)ꎬ ２０２３:８６１－８６５.
[２１] Ｖｉｎｃｅｎｔ Ｌꎬ Ｓｏｉｌｌｅ Ｐ. Ｗａｔｅｒｓｈｅｄｓ ｉｎ ｄｉｇｉｔａｌ ｓｐａｃｅｓ: ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｍｅｒｓｉｏｎ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ.ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌ Ｍａｃｈ
Ｉｎｔｅｌｌꎬ １９９１ꎬ１３(６):５８３－５９８.
[２２] Ｏ􀆳Ｍａｈｏｎｙ Ｎꎬ Ｃａｍｐｂｅｌｌ Ｓꎬ Ｃａｒｖａｌｈｏ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｖｓ.
ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ. Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ
Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ. Ｃｈａｍ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇꎬ ２０１９:１２８－１４４.
[２３] Ｆａｎ ＪＱꎬ Ｍａ Ｃꎬ Ｚｈｏｎｇ ＹＱ. Ａ ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ.
Ｓｔａｔ Ｓｃｉꎬ ２０２１ꎬ３６(２):２６４－２９０.
[２４] Ｗａｎｇ ＷＨꎬ Ｄａｉ ＪＦꎬ Ｃｈｅｎ Ｚꎬ ｅｔ ａｌ. ＩｎｔｅｒｎＩｍａｇｅ: ｅｘｐｌｏｒｉｎｇ ｌａｒｇｅ－
ｓｃａｌｅ ｖｉｓｉｏｎ ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ. ２０２３ ＩＥＥＥ /
ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ (ＣＶＰＲ)ꎬ
２０２３:１４４０８－１４４１９.
[２５] Ｃｈｅｎ Ｚꎬ Ｄｕａｎ ＹＣꎬ Ｗａｎｇ ＷＨꎬ ｅｔ ａｌ. Ｖｉｓｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ａｄａｐｔｅｒ
ｆｏｒ ｄｅｎｓｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ. ２０２２: ２２０５. ０８５３４. ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ. ｏｒｇ / ａｂｓ /
２２０５.０８５３４ｖ４
[２６] Ｃｈｅｎｇ ＢＷꎬ Ｍｉｓｒａ Ｉꎬ Ｓｃｈｗｉｎｇ ＡＧꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｓｋｅｄ－ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍａｓｋ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｆｏｒ ｕｎｉｖｅｒｓａｌ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ. ２０２２ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ( ＣＶＰＲ )ꎬ
２０２２:１２８０－１２８９.
[２７] Ｚｏｎｇ ＺＦꎬ Ｓｏｎｇ ＧＬꎬ Ｌｉｕ Ｙ. ＤＥＴＲｓ ｗｉｔｈ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｈｙｂｒｉｄ
ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ. ２０２３ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ (ＩＣＣＶ)ꎬ ２０２３:６７２５－６７３５.
[２８] Ｏｋｓｕｚ Ｋꎬ Ｋｕｚｕｃｕ Ｓꎬ Ｊｏｙ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. ＭｏＣａＥ: ｍｉｘｔｕｒｅ ｏｆ ｃａｌｉｂｒａｔｅｄ
ｅｘｐｅｒｔｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ. ＡｒＸｉｖꎬ ａｂｓ / ２３０９.
１４９７６ꎬ ２０２３.
[２９] Ｄａｉ ＸＹꎬ Ｃｈｅｎ ＹＰꎬ Ｘｉａｏ Ｂꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｙｎａｍｉｃ ｈｅａｄ: ｕｎｉｆｙｉｎｇ ｏｂｊｅｃｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｈｅａｄｓ ｗｉｔｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎｓ. ２０２１ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ (ＣＶＰＲ). Ｊｕｎｅ ２０－２５ꎬ ２０２１ꎬＮａｓｈｖｉｌｌｅꎬ
ＴＮꎬ ＵＳＡ. ＩＥＥＥꎬ ２０２１:７３６９－７３７８.
[３０] Ｈａｈｎｅｎｂｅｒｇｅｒ Ｒ. Ａｎｉｓｏｃｏｒｉａ ｉｎ ｕｎｔｒｅａｔｅｄ ｕｎｉｌａｔｅｒａｌ ｏｐｅｎ － ａｎｇｌｅ
ｇｌａｕｃｏｍａ. Ａｃｔａ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌꎬ １９８４ꎬ６２(１):１３５－１４１.
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