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摘要　通过分析特征点密度与物点聚焦程度的关系,建立基于特征点密度的聚焦测度.将融合特征点密度与边缘

信息建立新的聚焦测度,利用聚焦堆栈数据实现场景深度的估计与全聚焦成像.对于由边缘信息建立的聚焦测度

在图像纹理区域存在不准确性,该方法可以有效地弥补这一缺点.将刻画边缘信息的SumＧModifiedＧLaplacian
(SML)方法与特征点密度函数相融合建立新的聚焦测度,用于三维场景重构,实现了场景深度估计和全聚焦成像

算法.实验结果表明,新方法有效地剔除了SML在纹理区域估计错误的深度值,保留了SML在边缘区域的优势,

得到了高精度的场景深度图及其全聚焦图像.
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１　引　　言
场景三维信息的数字化拓展了人类对三维空间的认知和表达方式.基于图像的三维重构一直是计算机

视觉的研究热点.场景的三维重构是基于对场景物体的深度估计,可利用多种深度线索估算场景深度,如视

差、透视、模糊信息等.视差法是立体视觉的经典算法,以不同视点图像间产生的视差作为深度估计的依据,
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其核心是匹配问题.散焦深度估计与聚焦深度估计是单目视觉的经典算法,以摄像机瞳孔引起的图像散焦

作为深度估计的依据,核心问题是散焦度的测量问题,由于避免了立体视觉中匹配不准确的问题且可高密度

地恢复场景的深度而受到广泛关注.
散焦深度估计与聚焦深度估计均是以聚焦堆栈数据恢复场景的深度信息.聚焦堆栈是在不同聚焦平面

上的一组图像.在聚焦堆栈中,物点到聚焦平面的距离不同,相应地散焦程度也不一样.散焦深度估计方法

通常采用单张或多张不同对焦设置下的散焦图像的模糊量来恢复场景深度.Levin等[１]通过对传统相机镜

头编码,提出了一种利用单张模糊图像高精度的恢复场景深度及其全聚焦图像.散焦深度估计看作是盲卷

积,由于深度估计的内在欠定性,恢复场景深度的精度有限,因此散焦深度估计方法常采用正则项以保证深

度图的精度[２Ｇ３].聚焦深度估计是通过物点的聚焦程度来估算物点的深度,关键在于选择适当的刻画图像聚

焦程度的准则(即聚焦测度).Geusebroek等[４]通过分析高斯函数的特点,提出了基于高斯函数的聚焦测

度.此外,刻画物点聚焦程度的聚焦测度还有小波分析[５Ｇ６]、能量函数[７Ｇ８]、Tenengrad[７Ｇ９]、SumＧModifiedＧ
Laplacian(SML)[１０Ｇ１２]、信息熵[１３Ｇ１４]等.现有的聚焦测度大多是利用图像的边缘信息来刻画图像聚焦程度,
而图像特征点密度同样可以反映图像的聚焦程度.在聚焦堆栈图像中,图像聚焦时提取到的特征点数目最

多,随聚焦程度的衰减逐渐减少.
本文探究了物点聚焦程度与特征点密度的关系,得到物点在不同深度下的聚焦程度,可用特征点密度进

行刻画.以聚焦堆栈为数据,提取了聚焦堆栈图像的特征点,建立了关于特征点密度的聚焦测度.以线性加

权SML作为深度估计的代价函数,恢复场景深度与场景的全聚焦图像.

２　相关工作
２．１　聚焦成像原理

利用聚焦深度估计方法恢复场景的深度,依赖于对图像聚焦程度的刻画.如图１所示,根据透镜成像公

式,即

１
d０

＋
１
d ＝

１
f
, (１)

式中d０ 为物点到透镜的距离,d 为透镜与聚焦平面的距离,f 为焦距.若成像平面与聚焦平面存在距离λ,
则场景中物点Q 成像为以r 为半径的圆斑,物点 Q 散焦,其散焦度与λ 成正比.对于 Q 成散焦图像

Iδ(x,y)可由其聚焦图像If(x,y)与点扩散函数h(x,y)卷积得到,即

Iδ(x,y)＝If(x,y)h(x,y). (２)

　　由物点Q 的距离d０ 与聚焦平面d 存在着一一对应关系,在聚焦测度最大时得到物点Q 的深度信息,
此时,点扩散函数为脉冲函数δ(x,y).

图１ 聚焦和散焦图像原理图

Fig敭１ Diagramoffocusedanddefocusedimages

对于物体聚焦程度的评估有着十分重要的应用,如自动对焦[１５Ｇ１７]和物体的三维表面重构[１８].对物体的

表面重构包含两个主要阶段:聚焦测度和场景重建.聚焦测度是评估图像(或成像点)的聚焦程度,而场景重

建则是利用深度图精确的重构物体的表面结构.
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２．２　聚焦测度

根据光学成像原理,物点在聚焦平面上成像是最清晰的,随着离聚焦平面距离的增加而逐渐变模糊,可
采用聚焦测度判断成像点的聚焦程度.场景深度估计的过程是求取最大聚焦测度的过程.常用的聚焦测度

分为三大类:基于空域边缘的聚焦测度、基于变换域的聚焦测度和基于统计学方法的聚焦测度.

１)基于空域边缘的聚焦测度

图像的边缘是图像最基本的特征之一,是图像局部亮度变化最显著的部分.基于空域边缘的聚焦测度

依据聚焦图像的边缘细节信息比散焦图像的丰富,采用梯度或偏导数对图像的像素值进行运算,得到衡量成

像点的聚焦程度的聚焦测度.图像聚焦,聚焦测度最大.代表性的方法有灰度差分函数、梯度能量函数、

Brenner函数[１９Ｇ２０]、Tenengrad函数、Laplacian函数、SML函数等.

２)基于变换域的聚焦测度

基于变换域的聚焦测度依据图像的细节信息对应于变换域中的高频分量与聚焦图像蕴含的高频分量多

于散焦图像.图像聚焦,边缘清晰,细节信息丰富,频域内高频分量丰富;图像失焦,频域内高频分量衰减,故
图像变换域中高频分量的多少可衡量成像点的聚焦程度.提取图像高频分量常采用的方法有傅里叶变换、
离散余弦变换[２１Ｇ２４]和小波变换.

３)基于统计学方法的聚焦测度

基于统计学方法的聚焦测度是利用图像纹理信息来描述成像点的聚焦情况.信息熵的应用最为广泛.
上述三类聚焦测度大多是基于边缘信息的,易受光照亮度、噪声等因素的影响,恢复场景深度与全聚焦

图像的精度受限.本文利用图像特征点具有对几何旋转和光照亮度不敏感的特点,建立特征点密度函数,刻
画成像点的聚焦程度,融合特征点密度函数与边缘信息建立新的聚焦测度,提高恢复场景深度及全聚焦图像

的精度.

３　融合特征点密度与边缘信息聚焦测度的建立
３．１　特征点提取

图像特征是指图像中的物体所具有颜色、纹理和形状等特征属性,具有对几何旋转、亮度等变化不敏感

的特点.颜色是物体最基本的特征,不因大小或方向而改变,具有较好的稳定性.图像纹理特征表现为不同

的颜色与亮度,且具有某种规律,缓慢地几近呈现周期性.形状特征由点特征、线特征和面特征构成.图像

的点特征可以是图像的边缘点、交叉点、角点等,是一种研究和使用频率高的图像特征.线特征包含边缘和

线,边缘在于区分特征的局部区域,线在于规划相同特征区域的边缘对.图像中物体的周长、重心等属于面

特征.
采用尺度不变特征变换(SIFT)方法提取聚焦堆栈图像的特征点.SIFT是由Lowe[２５]提出的一种特征

提取及描述算法,对噪声保持较强的稳定性.采用SIFT方法提取特征点,主要包括４步:

１)尺度空间的构建.采用高斯函数与图像作卷积产生图像在不同尺度下的高斯差(DoG)分尺度空间.

２)极值点的检测.通过高斯金字塔构建的DoG分尺度空间,寻找与其相邻的２６个点相比较是极大值

或极小值的采样点,认为是图像在该尺度下的一个特征点.

３)特征点定位.通过拟合模型确定每个特征点候选位置的尺度和位置,同时删除低对比度的点.

４)删除边缘效应.舍弃落在边缘上且边缘主曲率大的特征点.

３．２　融合特征点密度与边缘信息的聚焦测度

图像正确聚焦时是最清晰的,包含细节信息丰富,提取到的特征点数量最多;随聚焦程度的衰减,图像变

模糊,包含细节信息量少,提取到的特征点数量也减少.
如图２(a)~(c)所示,Joke失焦程度从左往右逐渐增大;由Joke特征点的分布图[图２(d)~(f)]可知,

提取特征点数量随Joke失焦程度的增大而减少.故可利用成像点邻域特征点的稠密程度反映该成像点的

聚焦程度,这与已有的聚焦测度具有相同的作用.本文将成像点邻域内含特征点的数量记为该成像点的特

征点密度.
采用SIFT算法提取在深度d 下聚焦堆栈图像的特征点,设坐标为S(i,j),建立基于特征点密度函数,即
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图２ (a)~(c)不同聚焦程度下的图像和(d)~(f)Joke区域(红色)的特征点(青色)分布图

Fig敭２  a Ｇ c Imagesindifferentdegreesoffocusand d Ｇ f distributionimageof
featurepoints cyan intheJokeregion red 
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式中R(x,y)(d)记为成像点(x,y)的特征点密度,表示落入成像点(x,y)邻域Ω(x,y)内的特征点的数量.
成像点(x,y)聚焦时,R(x,y)(d)值达到最大.

特征点的检测是基于区域的检测,通常指与周围有着颜色和灰度差别的区域.在图像边缘区域,成像点

的特征点密度受边缘上特征点具有边缘定位歧义性而遭删除的影响,对判断成像点的聚焦程度产生误差,而
已有基于边缘信息的聚焦测度可对边缘周遭成像点的聚焦程度做出准确的判断.在纹理区域,基于边缘信

息的聚焦测度易产生不准确性,特征点在纹理区域检测与定位准确,可以有效地弥补这一缺点.拉普拉斯算

子具有旋转不变性,使SML能够准确地提取图像的边缘特征,是应用性很强的算子.结合SML为例,建立

聚焦测度函数

φ(x,y)(d)＝∑
x＋N

i－x－N
∑
y＋N

j－y－N

Ñ２Id(i,j),forÑ２Id(i,j)≥T, (４)

式中参数N 决定了计算像素点(x,y)聚焦测度的窗口大小;T 为阈值;Ñ２Id 为改进的拉普拉斯算子,表达

式为

Ñ２Id(x,y)＝
∂２Id(x,y)
∂x２ ＋

∂２Id(x,y)
∂y２

. (５)

　　最后,结合(３)与(４)式,得到引入特征点密度与SML加权的聚焦测度为

F(x,y)(d)＝αφ(x,y)(d)＋(１－α)R(x,y)(d), (６)
式中参数α∈[０,１]是平衡SML与R(x,y)(d)的权重.由此,图像中任意像素点的聚焦测度均可利用(６)式
计算.

４　场景深度估计与全聚焦成像
４．１　基于聚焦测度的场景深度估计

图像的深度信息可通过计算图像的聚焦测度获取,将最大聚焦测度所在位置认定为图像的深度.对于

一组N 维聚焦堆栈I＝Ik|k＝１,２,,N{ },根据(６)式,计算聚焦堆栈图像对应像素点(x,y)的聚焦测度

F＝ F(x,y)dk( )|k＝１,２,,N{ },建立场景深度估计模型:

d(x,y)＝max
d

F(x,y)dk( )[ ] , (７)

式中N 表示聚焦堆栈图像的总数,F(x,y)dk( ) 表示dk 深度下图像像素点(x,y)的聚焦测度值. 由于相机
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拍摄的聚焦堆栈具有深度不连续性,采用模型(７)式获取的图像深度存在着较大的误差.本文将采用最小二

乘法对聚焦测度进行插值,从而得到更精确的深度值.
对像素点(x,y)的聚焦测度F＝ F(x,y)dk( )|k＝１,２,,N{ },d(x,y)表示这点的深度.为公式简

便,采用Fk 代替聚焦测度F(x,y)dk( ) . 对于像素点(x,y)的聚焦测度在顶点范围是二次函数y＝ax２＋bx＋
c(a＜０),取聚焦测度满足条件Fk ≥Fk－１ 与Fk ≥Fk＋１,如图３所示.

图３ 二次函数插值

Fig敭３ Diagramofquadraticfunctioninterpolation

得到拟合二次函数的系数为

a＝
Fk －Fk＋１( ) dk －dk－１( )

d２
k －d２

k＋１( ) dk －dk－１( ) － d２
k －d２

k－１( ) dk －dk＋１( )
－

Fk －Fk－１( ) dk －dk＋１( )

d２
k －d２

k＋１( ) dk －dk－１( ) － d２
k －d２

k－１( ) dk －dk＋１( )
, (８)

b＝
Fk －Fk＋１( ) d２

k －d２
k－１( )

d２
k －d２

k－１( ) dk －dk＋１( ) － d２
k －d２

k＋１( ) dk －dk－１( )
－

Fk －Fk－１( ) d２
k －d２

k＋１( )

d２
k －d２

k－１( ) dk －dk＋１( ) － d２
k －d２

k＋１( ) dk －dk－１( )
. (９)

　　从而得到像素点(x,y)的深度为

d(x,y)＝
Fk －Fk＋１( ) d２

k －d２
k－１( ) － Fk －Fk－１( ) d２

k －d２
k＋１( )

２ Fk －Fk＋１( ) dk －dk－１( ) － Fk －Fk－１( ) dk －dk＋１( )
. (１０)

４．２　基于聚焦堆栈的全聚焦成像

场景的全聚焦图像可以通过获取具有最大聚焦测度值的像素而实现.对于一组 N 维聚焦堆栈I＝
Ik|k＝１,２,,N{ },结合(７)式的场景深度估计模型,得到获取场景全聚焦图像的模型为

IAF(x,y)＝Id(x,y), (１１)

式中d(x,y)表示像素点(x,y)最大聚焦测度所在图像的深度,IAF 为全聚焦图像.

４．３　算法的基本步骤

对于融合SML与特征点密度的聚焦测度算法,首先应计算像素点的聚焦测度和寻找顶点对应的Fk－１、

Fk 和Fk＋１ 的值,然后采用最小二乘法拟合曲线求解.具体步骤:

１)输入图像序列形式的聚焦堆栈I＝ I１,I２,,IN{ };

２)使用SIFT算法提取图像Ik 的特征点,计算特征点密度R(x,y)dk( ) ,然后计算特征点密度与SML
的线性加权聚焦测度F(x,y)dk( ) ;

３)寻找与顶点对应的Fk－１、Fk、Fk＋１和dk－１、dk、dk＋１的值,然后采用最小二乘法拟合曲线y＝ax２＋bx＋
c(a＜０)求解得到深度d(x,y);

４)根据步骤３)得到的最大聚焦测度对应深度dk,采用(１１)式得到全聚焦图像.
输出结果为场景的全聚焦图像和深度图.
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５　数据实验
实验采用三组不同类型数据的聚焦堆栈进行算法验证:第一组实验采用Lytro光场相机拍摄的聚焦堆栈数

据,如图４和５所示,其中图４(a)~(f)分别为SML深度估计图、特征点密度深度估计图、新聚焦测度深度估计

图、SML的局部深度图、特征点密度的局部深度图、新聚焦测度的局部深度图;图５(a)~(c)分别为采用SML、
特征点密度和新聚焦测度估计的场景全聚焦图像;图５(d)、(e)分别为图５(a)的局部图;图５(f)、(g)分别为

图５(b)的局部图;图５(h)、(i)分别为图５(c)的局部图.第二组实验采用HeliconSoft软件模拟形成的聚焦堆栈

数据,如图６和７所示,其中图６(a)~(f)分别为SML、特征点密度、新聚焦测度、SML的局部深度图、特征点密

度的局部深度图、新聚焦测度的局部深度图;图７(a)~(c)分别为采用SML深度估计图、特征点密度深度估计

图和新聚焦测度深度估计图估计的场景全聚焦图像;图７(d)、(e)分别为图７(a)的局部图;图７(f)、(g)分别为

图７(b)的局部图;图７(h)、(i)分别为图７(c)的局部图.第三组实验是实际采集的聚焦堆栈数据,采用Point
Grey工业相机(型号GS３ＧU３Ｇ６０S６MＧC)和 Myutron定焦镜头(型号 HF５０１８V),曝光时间是１０ms,光圈值是

f/２.通过调节权重参数α,得到SML(α＝１)、特征点密度(α＝０)与新聚焦测度(取α＝０．１)估计的场景深度

图与全聚焦图,如图８和９所示,其中图８(a)~(f)分别为SML深度估计图、特征点密度深度估计图、新聚焦

测度深度估计图、SML的局部深度图、特征点密度的局部深度图、新聚焦测度的局部深度图;图９(a)~(c)分
别为采用SML、特征点密度和新聚焦测度估计的场景全聚焦图像;图９(d)、(e)分别为图９(a)的局部图;
图９(f)、(g)分别为图９(b)的局部图;图９(h)、(i)分别为图９(c)的局部图.

第一组:Flower数据实验结果.

图４ (a)~(c)Flower深度图和(d)~(f)对应的局部深度图(红色)

Fig敭４  a Ｇ c DepthmapsofFlowerand d Ｇ f correspondinglocaldepthmaps red 

图５ (a)~(c)Flower场景的全聚焦图像和(d)~(i)对应的局部图像(红色)

Fig敭５  a Ｇ c AllＧinＧfocusimagesofFlowerand d Ｇ i correspondinglocalmaps red 
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第二组:Rifle数据实验结果.

图６ (a)~(c)Rifle深度图和(d)~(f)对应的局部深度图(红色)

Fig敭６  a Ｇ c DepthmapsofRifleand d Ｇ f correspondinglocaldepthmaps red 

图７ (a)~(c)Rifle场景的全聚焦图像和(d)~(i)对应的局部图像(红色)

Fig敭７  a Ｇ c AllＧinＧfocusimagesofRifleand d Ｇ i correspondinglocalmaps red 

第三组:实拍Cans场景数据实验.

图８ (a)~(c)Cans深度图和(d)~(f)对应的局部深度图(红色)

Fig敭８  a Ｇ c DepthmapsofCansand d Ｇ f correspondinglocaldepthmaps red 

比较三组数据实验结果,SML方法在图像的边缘处判断较为准确,但纹理区域的表面易出现错误的深

度估计值;特征点密度在纹理区域有较好的实验结果,但在边缘以及深度不连续的区域损失了大量的细节信
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图９ (a)~(c)Cans场景的全聚焦图像和(d)~(i)对应的局部图像(红色)

Fig敭９  a Ｇ c AllＧinＧfocusimagesofCansand d Ｇ i correspondinglocalmaps red 

息;融合特征点密度与SML的聚焦测度有效地剔除了SML错误的深度估计值,具有清晰的边缘轮廓与保

留更多细节信息,得到了更高精度的场景深度图;在全聚焦成像中,有效地结合了特征点密度在纹理区域与

SML在边缘区域的优势,提高了场景全聚焦图像精度,证明了新方法的适用性与有效性.

６　讨　　论
利用聚焦测度实现场景的深度估计与全聚焦成像,需要通过调整相机的对焦设置拍摄一组聚焦堆栈图

像,并标记对焦的局部深度.选择适当的聚焦测度对实验结果有着重要的影响.权重α 的选取影响着融合

SML与特征点密度获取场景深度图及全聚焦图像的质量.
在实验中,特征点密度的权重与弥补SML算法在纹理区域不准确的效果呈正比例关系,即特征点密度

的权重越大,对SML算法在纹理区域弥补的效果越显著,但并不会影响SML算法在边缘区域的优势,如图

１０所示.同理,在图１１中,场景Cans第６００行在α＝０．１时重建的深度曲线(黑色)是最好的.文中选取权

重α＝０．１是适当的.

图１０ (a)~(c)Cans在不同参数α下的深度图和(d)~(f)对应的局部深度图(红色)

Fig敭１０  a Ｇ c DepthmapsofCanswithdifferentαvaluesand d Ｇ f correspondinglocaldepthmaps red 

７　结　　论
分析了特征点密度与物点聚焦程度的关系,建立了融合特征点密度与边缘信息的聚焦测度,利用聚焦堆

栈数据实现了场景深度的估计与全聚焦成像.以SML为例,融合SML与特征点密度函数建立聚焦测度,
实现了场景深度的估计与全聚焦成像.与特征点密度、SML相比较,新方法有效地弥补了SML算法在纹理

０７１１０１Ｇ８



５４,０７１１０１(２０１７) 激光与光电子学进展 www．opticsjournal．net

图１１ Cans第６００行在不同参数α下的深度曲线

Fig敭１１ ６００thdepthcurvesofCanswithdifferentαvalues

区域存在不确定性的缺点,保留了SML算法在图像边缘区域的优势,得到了高精度的场景深度图及其全聚

焦图像.
对于存在较高与较低对比度物体的图像,采用小波分析研究将具有更好的优势.下一步工作将建立小

波分析与特征点密度的聚焦测度,以提高恢复场景深度及全聚焦图像的质量.
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