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基于改进 YOLOv3 的瞳孔屈光度检测方法 
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摘要：针对瞳孔区域屈光度识别准确率低、检测效率低等问题，本文提出一种基于改进 YOLOv3 深度

神经网络的瞳孔图像检测算法。首先构建用于提取瞳孔主特征的二分类检测网络 YOLOv3-base，强化

对瞳孔特征的学习能力。然后通过迁移学习，将训练模型参数迁移至 YOLOv3-DPDC（Deep Pupil 

Diopter Classify），降低样本数据分布不均衡造成的模型训练困难以及检测性能差的难题，最后采用

Fine-tuning 调参快速训练 YOLOv3 多分类网络，实现了对瞳孔屈光度快速检测。通过采集的 1200 张

红外瞳孔图像进行实验测试，结果表明本文算法屈光度检测准确率达 91.6%，检测速度可达 45 fps，

优于使用 Faster R-CNN 进行屈光度检测的方法。 
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Abstract：To address the problems of low diopter recognition accuracy and low detection efficiency in the 

pupil area, this paper proposes a pupil image detection algorithm based on an improved YOLOv3 deep 

neural network. First, a two-class detection network YOLOv3 base for extracting the main features of the 

pupil is constructed to strengthen the learning ability of the pupil characteristics. Subsequently, through 

migration learning, the training model parameters are migrated to YOLOv3-DPDC to reduce the difficulty of 

model training and poor detection performance caused by the uneven distribution of sample data. Finally, 

fine-tuning is used to quickly train the YOLOv3 multi-classification network to achieve accurate pupil 

diopter detection. An experimental test was performed using the 1200 collected infrared pupil images. The 

results show that the average accuracy of diopter detection using this algorithm is as high as 91.6%, and the 

detection speed can reach 45 fps; these values are significantly better than those obtained using Faster 

R-CNN for diopter detection. 

Key words：pupil diopter detection, deep learning, YOLOv3, multi-scale features, machine vision 

 

0  引言 

随着移动互联网、5G 技术不断发展，手机、平

板等电子产品在日常生活中普及，视力衰退已成为广

大青少年面临的常见问题，我国青少年近视呈现高

发、低龄化趋势，严重影响儿童身心健康。因此，研

究瞳孔屈光度检测方法对眼睛近视及早治疗与保护

具有重要意义。 
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目前，瞳孔屈光度的测量方法分为主观和客观两

大类，在临床实践中普遍采用主观方法，依赖医生通

过被测者在瞳孔计或者瞳孔对照表上的测试结果，获

得屈光度数值。然而该方法对患者配合度要求高，检

测流程长，且存在主观较强、效率低等问题。另一类

方法主要以数字摄像为主，其基本思想是根据红外瞳

孔图像中光亮区域的大小作为屈光度测量标准。 

薛烽等[1]基于采集到的红外图像，提出利用曲波

变换和 小二乘法测量瞳孔屈光度，有效解决了图像

光亮区域的渐晕现象。但受图像采集设备、拍摄角度、

光照条件和环境变化等因素影响，所采集的图像具有

不同的质量，决定了图像处理的难易程度不同。胡志

轩采用连续的 Otsu 算法[2]分割图像，虽然硬件上有所

改进，但该方法占用内存多且耗时长，对硬件处理设

备的要求较高。 

近年来，深度学习技术在图像分类、目标检测、

图像语义分割等领域取得了突破性进展。在医学图像

领域，研究基于深度学习的目标检测方法是突破制约

瞳孔检测的必然趋势。目前基于深度学习目标检测方

法[3-7]主要包括 Faster R-CNN、YOLO（You only look 

once）。文献[8]提出一种利用形态学对采集到的瞳孔

图像进行清晰化处理，先利用 Faster R-CNN 算法对瞳

孔图像进行识别， 后利用阈值分割，根据采集到的

数据得出屈光度的数值。Faster R-CNN 网络采用

Two-stage 架构，相比于 One-stage 架构的 YOLOv3

目标检测模型漏检率低，该方法分两步得出瞳孔屈光

度数值，识别效率低，难以进行快速检测。 

综上所述，为了提高算法在瞳孔屈光度检测方面

的适用性和准确性，本文在 YOLOv3 算法的基础上进

行改进，提出两阶段训练框架，根据瞳孔屈光度数值

将数据集分成 3 类，采用滑动窗口算法扩充瞳孔数据

集，并用迁移学习训练网络来解决训练效率低、数据

集小易拟合等问题。 后利用真实红外瞳孔图像进行

实验测试，以验证本文算法准确性与实时性。 

1  YOLOv3 目标检测原理 

2018 年 Redmon 等在 YOLOv2 模型基础上，融

合特征金字塔、残差结构、多尺度预测模块，设计了

一种新的 YOLOv3 网络目标检测算法，在保持检测速

度同时提升了目标检测的准确率[9]。其基本步骤为，

首先输入图像被划分成 S×S 网格，当检测对象处于

某一网格时，负责对该对象进行预测，同时产生 B 个

边界框（bounding box），以及给出边界框的预测信

息(x, y, w, h)和置信度（confidence）。其中边界框中

包含目标的概率 Pr 以及边界框的准确度 IOU 共同决

定置信度的大小，计算公式为： 

truth
r predconfidence ( object ) IOUP        (1) 

式中：Pr(object)代表网格中包含某个检测目标的概

率，是 truth
predIOU 预测框与真实标注框之间的比值，当

IOU＝1 时，说明两者完全重合。边界框中目标属于

某个类别的置信度为： 

  truth 
r r pred Class  object ( object ) IOUih = P P ∣   (2) 

式中：i 代表检测的类别数。 

综上所述，瞳孔屈光度等级识别本质上属于一类

目标检测问题。整体模型框架如图 1 所示，本文提出

的瞳孔图像检测模型在第一阶段以 YOLOv3 网络模

型为基础，保持其网络结构不变，采用迁移学习的方

法，对瞳孔目标和背景进行分离训练，增强对瞳孔特

征学习的能力。第二阶段以 YOLOv3-base 网络模型

为基础，保持其特征提取网络模块参数不变，重新构

建 FPN 网络，将原有的 3 个检测尺度提升为 4 个，充

分利用浅层高分辨率和深层高语义信息，提高对 3 个

不同屈光度等级的瞳孔定位识别能力。 

2  基于 YOLOv3 的红外瞳孔识别算法 

针对瞳孔屈光度快速识别难题，本文提出一种基

于改进 YOLOv3 网络的瞳孔图像检测算法，主要包括

主 特 征 学 习 和 模 型 迁 移 两 个 阶 段 。 ① 建 立

YOLOv3-base 网络提取瞳孔特征；②采用迁移学习方

法，构建 YOLOv3-DPDC 多分类网络。 

2.1  构建 YOLOv3-base 网络 

首先，考虑数据集中 3 种不同屈光度等级的瞳孔

数量分布不均匀以及相似性的问题，设计出基于

YOLOv3 的二分类检测网络，如图 1 所示。将数据集

中的瞳孔图像都归为一类“Eye”，然后利用

YOLOv3-base 网络对瞳孔目标和背景进行训练，该方

法能够避免瞳孔图像数据量的缺乏以及 3 种等级数据

集不均衡问题（数据集中的 R1 等级的瞳孔数量有 120

个，而 R3 等级的瞳孔数量有 780 个）所产生的训练问

题，可以加强模型对瞳孔图像的识别能力。 

为了提升模型的检测精度以及减少训练时间，第

一阶段采用迁移学习[10]的方法，训练过程如图2所示。

采用一个在 ImageNet 上已经使用 VOC2007 训练完毕

的 YOLOv3 模型作为预训练模型。 
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图 1  本文提出的瞳孔识别算法示意图 

Fig.1  Schematic diagram of the infrared pupil recognition algorithm proposed in this article 

在迁移训练时，第一步先冻结前 a 个残差块，利

用 DarkNet-53 网络对图像特征进行提取，使用大学习

率对后面的参数进行训练；第二步将前面的残差块解

冻投入训练，对参数进行微调变换学习率。训练结束

后，提前将训练得到的权重文件进行替换，然后对瞳

孔目标进行检测。由于第一阶段采用的是二分类模

型，识别结果只有瞳孔和背景两个相互独立的类别，

所以 后采用 Soft-max 函数[11-12]，通过输出张量输出

红外瞳孔图像和背景。 

2.2  构建 YOLOv3-DPDC 网络 

首先，在 YOLOv3-base 的基础上构建 YOLOv3- 

DPDC 网络框架，第二阶段包括 YOLOv3 特征提取网

络和多分类检测网络，由于在第一阶段训练出来的模

型对瞳孔已有较好的提取能力，为了更好地识别三类

瞳孔细粒度图像以及充分利用浅层高分辨率和深层

高语义信息，第二阶段的多分类检测网络在原有的基

础上增加一个尺度特征为 104×104 的特征层，将低

阶特征和高阶特征有机地融合起来，通过 Logistic 多

标签分类器对 3 个等级的屈光度图像进行分类优化，

形成完整的 YOLOv3-DPDC 模型。 

整体的网络模型如图 3 所示，首先对图像进行归

一化，将 416×416 大小的瞳孔图像作为输入。然后

利用 Darknet-53 网络进行瞳孔特征提取，交替使用 3

×3 和 1×1 的卷积以及上采样操作， 终得到 13×

13、26×26、52×52、104×104 四个检测尺度。 

本文模型构建了 4 个检测尺度，在没有明显增加

网络深度的前提下，增强了网络结构的表征能力，通

过多尺度特征分析解码，可以更好地适应对红外瞳孔

图像分类识别能力，从而提高模型识别的准确率。 

 

 
图 2  第一阶段迁移学习处理过程 

Fig.2  The first stage transfer learning process 
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图 3  本文所提算法的网络模型与参数说明 

Fig.3  The network model and parameter description of the proposed algorithm in this article 

2.3  损失函数分析 

损失函数一般作为评估 终模型真实值与预测

值误差的大小， 终会影响模型的收敛效果。为了提

升模型的检测精度，减少候选框与真实框之间的误差

以及类别间的误差，本文算法中损失函数由边界框损

失、置信度损失和分类损失 3 部分组成。计算公式为： 
2
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式中：S2 表示 13×13、26×26 以及 52×52 三种网格

的大小；B 表示预测框的数量；Ii,j
obj表示预测框在 i、

j 点出现待检测目标的概率，取值为 0 或 1， noobj
,i jI 表

示预测框在 i,j 点不出现待检测目标的概率。coord 表

示边界框损失的权重，noobj表示置信度损失的权重。 

3  基于人工扩增的数据集处理 

基于深度学习的图像识别算法，往往需要大量带

类别标签的瞳孔图像作为训练集。针对该问题，在采

集 1200 张瞳孔图像基础上，本文提出一种基于滑动

窗口算法扩充瞳孔数据。 

首先，采集到的瞳孔图像归一化为 1024×1024

分辨率，接着将原图像用 32×32 像素的网格进行划

分，然后用 L×H 固定大小的窗口在瞳孔图像上进行

移动，窗口每移动到一个位置，就将其覆盖下的瞳孔

图像当作一个 ROI 感兴趣区域。其中，L×H＝416 像

素，移动窗口的右上角坐标 A＝(imgRx, imgRy)，左下

角坐标为 B＝(imgLx, imgLy)计算公式如式(4)所示： 

 

img

img

img

img

R i L Lx
R j Hy

L i Lx
L j H Hy

  
  
  
   

 (4) 

式中：i和 j的取值范围为(0,1,2,3,…(dstImgL－416)/32)

和(0,1,2,3,…(dstImgH－416)/32)，dstImgL 和 dstImgH

分别为被窗口滑动的瞳孔图像的宽和高，本文 dstImgL

＝dstImgH＝1024 像素， 终整个数据集扩充的步骤

如图 4 所示。 

将采集的 1200 张红外瞳孔图像划分成 A 和 B 集

合，然后将 1000 图像放入集合 A 作为训练集，用于

模型训练，剩余 200 张图像放入集合 B 作测试集。集

合 A 中的图像按屈光度的不同分成 3 类，屈光度范围

0～150为 R1，150～350为 R2，350～600为 R3。

对 A 集合中的瞳孔图像采用人工扩增数据集的方式

进行扩增，扩增完之后手动挑选出一定数量且符合检

测条件的图像放入集合 C 中，并且按照一定的比例划

分为训练集和验证集，划分结果如表 1 所示。 
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图 4  瞳孔图像数据集人工扩增示意图 

Fig.4  Schematic diagram of artificial augmentation of pupil 

image data set 

表 1  瞳孔数据集 C 的划分 

Table 1  The division of pupil data set C 

Diopter 

grade 

Initial 

number of 

samples 

Number of  

samples after 

amplification 

Training 

samples 

Validation 

samples 

R1 120 2000 1600 400 

R1 780 5000 4000 1000 

R3 300 4000 3200 800 

4  实验与结果分析 

4.1  实验说明 

本文实验采用真实的红外瞳孔图像。实验软硬件

配置为：AMD Ryzen 7 4800H，NVIDIA GeForce RTX 

2060 GPU，Pytorch 版本为 1.2，CUDA 版本 10.0，

CUDNN 版本 7.4.1.5，内存为 16 GB，Python 3.6。 

4.2  训练过程与分析 

借鉴原始 YOLOv3 模型的网络参数，根据本文瞳

孔图像进行调参后，第一阶段模型训练参数如表 2 所

示。 

表 2  实验参数设置 

Table 2  Experimental parameter settings 

Parameter  Parameter value 

Training image size/pixel 416×416 

Number of iterations 9000 

GPU quantity 1 

IOU 0.6 

The initial learning rate of  

the previous stage 
0.001 

The initial learning rate of  

the latter stage 
0.0001 

采用修改后的参数进行训练，一共进行了 9000

次迭代训练，Loss 变化曲线如图 5 所示。 

 

图 5  Loss 值变化示意图 

Fig.5  Schematic diagram of Loss value change 

由图 5 可知，前 2500 次迭代损失函数曲线快速

衰减，在 8000 次迭代以后，损失函数曲线走势基本

稳定到 低位置，其中每迭代 100 次就输出一个模型，

总共得到 90 个模型。 

4.3  分析与讨论 

为验证模型的检测精度和稳定性，本文采用

Precision（精确率）和 Recall（召回率）两个评价指

标衡量瞳孔检测的效果。Precision 和 Recall 定义为： 

TP
Precision=

TP+FP
            (5) 

TP
Recall=

TP+FN
             (6) 

准确率表示某一类别预测目标中预测正确占总

正确样本的比例，召回率表示预测目标正确占总预测

样本的比例。TP 为真正例；FP 为假正例；FN 为假负

例。 

为了证明本文 YOLOv3 识别算法有效性，实验选

取 3种经典模型进行对比测试，包括Faster R-CNN[13]、

SSD （ Single Shot MultiBox Detector ） [14] 以 及

RetinaNet。进行对比试验的模型都采用了同样的数据

集进行训练。从测试集 C 中抽取 R1、R2、R3 三类样

本各 20 张用于测试。采用 Precision（精确率）和 Recall

（召回率）作为模型的参考标准，为了进一步对目标

检测算法进行评估，还引入 F1-score指标，定义为： 

F1-score＝
precision*recall

2*
precision+recall

         (7) 

F1-score 是对精确率和召回率的调和平均，可以更

准确地反映模型的好坏。实验结果如表 3 所示。 

由表 3 结果可知，本文 YOLOv3 算法的 F1-score

的结果要高于 SSD、RetinaNet 和 Faster R-CNN，在

瞳孔图像检测时间方面，由于本文提出的改进

YOLOv3 网络结构加深，速度要略慢于 SSD。但是要
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快于 Faster R-CNN。在表 4 数据中，Accuracy 是用传

统的曲波变换识别出瞳孔的正确率。 

表 3  不同算法数据对比 

Table 3  Data of different algorithms 

Algorithm 

model 
Precision/% Recall/% Time/ms F1-score/% 

SSD 82.5 84.7 20.3 84.7 

RetinaNet 84.7 82.4 32.6 82.4 

Faster 

R-CNN 
86.8 88.9 109.6 88.9 

Our 

algorithm 
91.6 90.5 22.3 90.5 

表 4  传统算法数据统计 

Table 4  Statistics of traditional algorithms 

Algorithm model Accuracy/% Time/ms 

Traditional 

algorithm 
71.5 130 

本文提出的模型在识别出瞳孔目标的同时还识

别出了屈光度的数值范围，相对于文献[8]先识别出瞳

孔再进行瞳孔屈光度数据识别而言，可以更快速地完

成瞳孔屈光度识别任务，优于其他对比实验。 

为了进一步说明本文提出的改进算法的识别效

果，根据这 3 类样本进行实验，生成的混淆矩阵如表

5 所示，其中第一行代表真实值，第一列代表预测值。

由表 4 可知，各类算法精确率按顺序分别为 95%，85%

和 95%，混淆矩阵中 R1和 R3 种类的识别率要高于 R2

的识别率，分析原因一是由于屈光度数值过大或者过

小的瞳孔图像特征较为明显，容易被识别，二是因为

R2 与 R3 个体之间差异很小，特征较为接近， 终导

致错误分类。 

表 5  本文算法得出的分类混淆矩阵 

Table 5  The classification confusion matrix obtained by the 

algorithm in this paper 

 R1 R2 R3 

R1 19 1 0 

R2 1 17 2 

R3 0 1 19 

此外，为更直观显示本文算法瞳孔检测效果，图

7 展示了本文模型在随机挑选的数据集上的检测结

果，包含 3 类不同屈光度等级的瞳孔图像。由检测结

果可知，本文提出的算法很好地识别出 3 类红外瞳孔

图像，并且对于弱特征样本 R1 也有较好的识别效果。 

     
(a) R1                              (b) R2                           (c) R3 

图 6  本文方法在部分图像上的检测结果 

Fig.6  The detection results of the method in this paper on some images 

 

5  结论 

针对瞳孔屈光度识别准确率低、检测效率低的难

题，本文提出一种基于改进 YOLOv3 瞳孔屈光度检测

算法，所提算法使用两个阶段强化学习，增加了基层

卷积层对特征的提取能力，提升了网络检测的准确

率，利用迁移学习的思想，在任务中有效解决了数据

样本不平衡与匮乏的问题，在对比实验中取得了较好

的检测结果。 终实验结果表明本文方法能实现屈光

度高效率检测，对于三类屈光度的瞳孔图像预测准确

率为 91.6%。在下一步工作中，重点研究小样本学习

方式继续提高算法检测准确性。 
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