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两次引导滤波的显微视觉散焦图像快速盲复原
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摘要　针对显微图像盲复原算法存在的计算量大、振铃效应以及噪声敏感的问题,提出贝叶斯框架下两次引导滤

波的快速盲复原算法.利用显微图像成像原理中基于深度信息估计点扩展函数的概率模型,构建了贝叶斯框架下

盲复原的最小优化问题;通过分析最大后验概率的最小优化问题求解过程,推出了实施引导滤波器可快速求解优

化问题的结论;为有效去除振铃和噪声,设计了两次引导滤波的求解方案,其将第一次引导滤波求解的结果作为优

化问题的二次输入.实验结果表明,复原结果的像素误差率约为０．０４,较常用盲复原算法的复原准确度提高了约

２０％,运行时间也大幅缩短,该方法能有效应用于显微视觉下微装配散焦图像盲复原的工程实践中.
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１　引　　言
现代工业的快速发展对微机电系统的精密装配提出了更高要求.为了确保装配精度和效率,多采用显

微视觉装配技术,该技术以显微视觉为引导,通过精密定位和微小夹持装置,将多个微零件精确组装成系统.
然而,显微视觉受到视场小、景深短的限制,获取的显微图像往往模糊不清,即使显微镜具有自动调焦能力,
也会因为对象的深度不同而引起调焦系统混乱,进而导致图像散焦,装配误操作[１].因此,高效的显微散焦

图像盲复原是实现显微视觉下快速、准确和高精度微装配的关键[２].
近年来,盲去卷积的单幅显微图像复原技术得到了广泛关注,该技术将散焦图像表示为真实图像和点扩

展函数的卷积,通过估计点扩展函数反向去卷积得到复原图像.其中,基于维纳滤波的盲去卷积算法效果较

好,该方法利用圆盘函数描述点扩展函数,并使用维纳滤波估计复原结果,因其利用先验知识,是一种半监督

方法,且求解过程为搜索降质模型滤波器,复原结果误差较大,噪声明显[３Ｇ４].为了获得更好的抗噪复原结

果,胡小平等[５]利用二次维纳滤波求解,即利用一次滤波获得的初始结果与噪声谱密度估值来构建改进的滤

波器,该算法能在一定程度上去除噪声,但参数估计仍需人工指定,无法实现非监督的盲复原;此外,基于贝

叶斯框架的盲去卷积法将光学散焦成像模型转化为先验图像的概率分布模型,再将盲复原问题转化为最大

后验概率的最小优化问题来求解,但点扩展函数的概率模型难以准确估计,且常用的梯度下降求解策略导致

计算量较大.如Khan等[６]提出了基于LucyＧRichardson(LR)迭代的贝叶斯方法,利用自然图像的梯度特

性来估计点扩展函数,但多次LR迭代求解后,存在噪声放大的缺陷;Zhang等[７]利用自适应稀疏先验来估

计点扩展函数和噪声模型,较好地引导优化问题求解的方向,但复原结果存在过度平滑的问题;Song等[８]引

入马尔科夫随机场来估计先验模型,但梯度下降的求解策略导致计算量较大.此外,还有方法采用不同的先

验约束,如Cho等[９]以图像边缘为依据,采用冲击滤波来估计清晰图像;段江永等[１０]采用边缘区域约束法来

估计点扩展函数;Cao等[１１]利用图像的深度信息实现盲去卷积.这些方法采用梯度图像空间估计点扩展函

数,虽能快速获得复原结果,但算法本身对图像噪声更敏感.
为了减少计算量,有效去除振铃和噪声,本文提出一种贝叶斯框架下两次引导滤波的快速盲复原算法.

考虑到显微散焦图像的降质信息与散焦半径有关,而半径与图像深度密切相关,首先利用深度信息估计贝叶

斯框架中点扩展函数的概率模型,构建合理的盲复原最小优化问题;然后分析一次雅可比迭代的求解策略,
推导得到实施引导滤波可快速求解最小优化问题的结论;最后设计两次引导滤波的求解方法复原图像,获得

去除振铃及噪声的清晰图像.

２　显微散焦图像成像原理
显微视觉系统是微装配机器人获取装配过程信息的主要手段,结构如图１所示,将微操作手工作时成像

的物点经显微物镜放大后投射到微型图像摄像机CCD上,再由图像采集卡将图像信号转化为数字信号输入

计算机,最后利用计算机对显微散焦图像进行复原,获得清晰图像用于微操作时零件状态的判断.显微物镜

成像原理如图２所示.

图１　显微视觉系统

Fig敭１　Microscopicvisionsystem

图２中,F 为显微镜的焦距,u 为物镜到CCD成像平面之间的距离,给定物镜放大倍数时,u 为定值,根
据薄透镜成像原理,在深度d０ 处,目标点P０ 形成清晰的像点P′０.当机器人微操作手沿光轴方向连续运动

时,物点的位置改变,深度从d０ 变化至d,则目标点P 在CCD平面上形成以P′为圆心,r为半径的散焦圆

斑,其与深度的关系为

r(α)＝
Fαh

(d０＋α)(d０－F), (１)

０４１０００２Ｇ２
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图２　显微光学成像原理

Fig敭２　Principleofmicroscopicopticalimaging

式中α为深度d 与d０ 的偏移量,远离透镜方向为正,反之为负,h 为透镜直径.
由(１)式可知,对于给定的显微视觉系统,F 和h 为定值,当d０ 固定不变时,散焦半径r仅与深度偏移量

α相关,即半径r与深度d 一一对应.因此微操作手很小的运动就会导致深度变化,从而引起显微图像的散

焦降质,且图像成像过程中不可避免地引入了随机噪声,使得显微散焦图像的盲复原难度增大.

３　算法原理
为了获得清晰的复原图像,有效地监控微装配过程,提出了两次引导滤波的快速散焦显微图像盲复原算

法,算法流程如图３所示,其主要步骤包括:

１)贝叶斯框架下盲复原最小优化问题构建;

２)盲复原的最小优化问题求解分析;

３)两次引导滤波的求解策略设计.

图３　算法流程图

Fig敭３　Flowchartoftheproposedalgorithm

３．１　贝叶斯框架下盲复原最小优化问题构建

由第２节的分析可知,散焦圆斑的半径r 与深度d 的关系为r＝r(d),设图像降质的点扩展函数为

hr(d)[ ] ,显微图像的散焦降质模型可表示为

g＝fhr(d)[ ] , (２)

０４１０００２Ｇ３
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式中g 为观测的降质图像,f 为清晰图像,表示卷积运算.
由于微装配散焦特征信号常附加显微成像噪声和随机噪声,在(２)式中添加噪声项n,得到

g＝fhr(d)[ ] ＋n. (３)

　　在降质图像g 已知的情况下,利用贝叶斯理论将其转换为极大后验概率模型,假设g 和h r(d)[ ] 相互

独立,则f 和hr(d)[ ] 的后验概率可表示为

P hr(d)[ ] ,f g{ }∝P g f,hr(d)[ ]{ }P(f)P hr(d)[ ]{ } , (４)
式中P hr(d)[ ] ,f g{ }为g 已知时f 及hr(d)[ ] 的概率模型,P g f,hr(d)[ ]{ }为f 和hr(d)[ ] 已知条

件下g 的概率模型,P(f)为f 的概率模型,P hr(d)[ ]{ }为hr(d)[ ] 的概率模型.
为求解P hr(d)[ ] ,f g{ },先对P g f,hr(d)[ ]{ }和P(f)的概率模型进行估计.

１)P g f,hr(d)[ ]{ }:因微装配散焦特征信号中常附加显微成像噪声和随机噪声,该噪声非白噪声,
故假设其服从独立均值为０,标准差为σ的加性高斯噪声,概率模型估计为

P g f,hr(d)[ ]{ }∝exp－
１
２σ２

‖fhr(d)[ ] －g‖２{ } ; (５)

　　２)P(f):真实清晰图像一般具有局部平滑的特性,故采用平滑算子进行估计,即

P(f)＝exp －ω∑
l

m＝ －l
∑
l

n＝ －l

(f－Dm,nf)W(f)(f－Dm,nf)T[ ] , (６)

式中ω 为平滑时的权重系数,Dm,n为转移系数,表示将图像f 沿水平和竖直方向分别移动m 和n 个像素,l
为邻域范围,W(f)为降低f 边缘上像素平滑作用的m×n 权重矩阵,非对角线上元素为０,对角线上元素值

与边缘强度成反比.

３．１．１　基于深度信息的点扩展函数估计

在降质信息未知的条件下,直接估计P hr(d)[ ]{ }难度较大,因此采用间接估计的方式完成.由(１)式
可知,P hr(d)[ ]{ }估计可利用fhr(d)[ ] 的盲去卷积结果完成,考虑到h r(d)[ ] 是深度d 的函数,可利

用Cao等[１１]提出的基于深度信息的去卷积算法实现,该算法假设图像降质由光线的衰减和扩散造成.其

中,衰减会引发成像时光线不足,随着深度的增加,光线明显减弱;而扩散会导致图像对比度较低,随着深度

的增加,物体表面亮度增大.假设衰减和扩散具有相同的降质规律时,降质仅与深度相关,这与显微图像散

焦降质的结论一致,具体操作为

ĝ＝
g(k,j)－dx １－d(k,j)[ ]

d(k,j) , (７)

式中ĝ 为g 去卷积的结果,可用来间接估计P hr(d)[ ]{ } ,g(k,j)为坐标(k,j)处的像素值,d(k,j)为g
的深度图d 中(k,j)点的像素值,dx 为深度图d 中(k,j)为中心,窗口[x,x]的像素均值.

３．１．２　盲复原最小优化问题构建

在得到P g f,h r(d)[ ]{ }、P(f)和 P hr(d)[ ]{ } 后,对(４)式取对数,并定义优化函数 E(f)＝
－lgP hr(d)[ ] ,f g{ }{ } ,则E(f)可表示为

E(f)＝－lgP g f,hr(d)[ ]{ }{ }－lgP(f)[ ] －lgP hr(d)[ ]{ }{ } . (８)

　　忽略(８)式中最后一项,并将(５)式和(６)式代入(８)式,得到

minE(f)＝‖fhr(d)[ ] －g‖２＋λ∑
l

m＝ －l
∑
l

n＝ －l

(f－Dm,nf)W(f)(f－Dm,nf)T, (９)

式中λ＝２ωσ２. 而对lgP hr(d)[ ]{ }{ }的估计可间接利用(７)式中ĝ 实现,即用f－̂g 表示fh－g 操作

的去卷积结果,最终得到

minE(f)＝‖f－ĝ‖２＋λ∑
l

m＝ －l
∑
l

n＝ －l

(f－Dm,nf)W(f)(f－Dm,nf)T. (１０)

(１０)式即为所构建的盲复原最小优化问题模型,其中minE(f)所对应的f 为清晰图像的最佳近似解.

３．２　盲复原最小优化问题的求解分析

文献[１２]表明,形如(９)式的最小优化问题可采用一次雅可比迭代算法实现.首先计算目标函数E(f)
的梯度

０４１０００２Ｇ４
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∂E(f)
∂f ＝２λ(f－g^)＋２∑

l

m＝ －l
∑
l

n＝ －l

(I－Dm,n)W(f)(I－Dm,n)Tf, (１１)

式中I为单位矩阵.进一步计算E(f)的Hessian矩阵

∂２E(f)
∂f２ ＝２λI＋２∑

l

m＝ －l
∑
l

n＝ －l

(I－Dm,n)W(f)(I－Dm,n)T. (１２)

　　最后假设初始值f０＝g^,Hessian矩阵的主对角化矩阵为M(g^)/２,进行一次雅可比迭代,得到目标函数

E(f)的最小化初步解f 为

f＝f０－diag
∂２E(f)
∂f２

f０＝g^

é

ë
êê

ù

û
úú
∂E(f)
∂f f０＝g^

＝

[I－M (g^)－１∑
l

m＝ －l
∑
l

n＝ －l

(Dm,n －I)TW(g^)(Dm,n －I)]g^, (１３)

式中W(̂g)为权重系数矩阵.由(１３)式可知,求解(１０)式可用滤波算子与去卷积结果g^ 相乘的方式来实现,
即对图像g^ 实施滤波器操作.其中,权重系数矩阵W(g^)是求解优化问题的关键,因此可将其设计为滤波器

的核函数.

He等[１３]提出的快速引导滤波器是一种性能优越的局部线性滤波器,该滤波器利用引导图像邻域内的

像素均值和方差作为局部估计,自适应地调整输出权重值,保留图像整体特征的同时,充分获取引导图像的

变化细节.将(１３)式中W(g^)设为引导滤波的核函数,引导图像为去卷积图像g^,则有

W g^(k,j)[ ] ＝
∑
l

m＝ －l
∑
l

n＝ －l
１＋ g^(k,j)－μ[ ] g^(k－m,j－n)－μ[ ]/(φ２＋ε){ }{ }

ϖ ２
, (１４)

式中 ϖ 为当前核函数窗口[m,n]内的像素个数,μ 和φ２ 分别为当前核窗口内引导图像g^ 的均值和方差,ε
为调整参数.

在实际应用中,对去卷积图像g^ 实施引导图像滤波的具体形式为

f(k,j)＝W g^(k,j)[ ]g^(k－m,j－n). (１５)

３．３　两次引导滤波的最小优化问题求解

当显微散焦图像g 含有噪声时,获得的结果如图４(b)所示,引导滤波无法有效估计图像的高频信息,解

f 仍有噪声残余,结果如图４(c)所示,红框区域对应的局部放大图边缘噪声明显.因此,对其进行求解,即

minE(f′)＝ ‖f－g^‖２＋λ１∑
l

m＝ －l
∑
l

n＝ －l

(f－Dm,nf)W(f)(f－Dm,nf)T[ ] ＋

‖f′－f‖２＋λ２∑
l

m＝ －l
∑
l

n＝ －l

(f′－Dm,nf′)W(f′)(f′－Dm,nf′)T[ ] , (１６)

式中λ１ 和λ２ 为加权系数,f′为复原结果.目标函数中的第１项为(９)式结果,利用引导滤波(１５)式对其进

行求解即可得到f.然后,将f 作为第二项的输入,再次使用引导滤波,

f′(k,j)＝W f(k,j)[ ]f(k－m,j－n), (１７)
将残余噪声f′－f 消除,结果如图４(d)所示.两次引导滤波算法克服了一次引导滤波的缺陷,有效减少了

噪声,左上角局部放大图边缘清晰,与真实图像接近.
两次引导滤波的参数设置并不一致,第一次需要初步估计原图的结构信息,滤波模板稍大.第二次需对

初始解去噪平滑,模板较小,避免丢失细节.

４　实验结果及分析
为了验证本文算法的有效性,分别选用真实图像及合成图像进行测试.将算法结果与文献[１１]提出的

基于深度信息的盲去卷积法,文献[６]提出的迭代LR算法,文献[５]提出的维纳滤波算法结果进行对比.本

文算法中,第１个引导滤波窗口半径l＝１１pixel,ε＝６×１０－３,第２个引导滤波窗口半径l＝５pixel,ε＝４×
１０－３.其他参数设置同文献参数设置一致.
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图４　引导滤波结果对比.(a)真实图像;(b)合成散焦图像;(c)单次引导滤波;(d)两次引导滤波

Fig敭４　Comparisonofguidedfilteringresults敭 a Realimage  b defocusedimage  c singleguidedfiltering 

 d doubleguidedfilterings

首先在文献[５]相同的硬件平台下获取真实显微图像,显微镜物镜的放大倍数为２０,操作手移动的运动

步长为２μm,采集图像为操作钳镊取零件时成像不能清晰分辨的散焦图像.各算法的复原结果及局部放大

图如图５所示.

图５　各算法对零件对接图像的盲复原结果对比.(a)(b)输入图像和局部放大图;(c)(d)文献[１１]算法和局部放大图;
(e)(f)文献[５]算法和局部放大图;(g)(h)本文算法和局部放大图;(i)(j)文献[６]算法和局部放大图

Fig敭５　Comparisonofblindrestorationresultsforjoinedcomponentsbydifferentalgorithms敭 a  b Inputimageand

partialenlargement  c  d Ref敭 １１ resultandpartialenlargement  e  f Ref敭 ５ resultandpartialenlargement 

 g  h proposedalgorithmresultandpartialenlargement  i  j Ref敭 ６ resultandpartialenlargement

文献[１１]算法和文献[６]算法结果存在噪声残余,局部放大图５(d)和图５(j)中噪声尤为明显;文献[５]
算法及本文算法都能有效复原清晰图像,如图５(e)和图５(g)所示;仔细对比局部放大图,可以发现本文算法

结果的清晰度明显高于文献[５]算法.
另一组实验在合成图像上进行.在硬币和夹持器的清晰图４(a)上,分别添加不同组的高斯模糊及噪

声,结果如图６(a)所示,从上到下输入图像依次为:均值为０,方差为６的高斯模糊以及均值为０,方差为

０．００１的噪声合成图像１;均值为０,方差为８的高斯模糊和均值为０,方差为０．００２的噪声合成图像２;均值为

０,方差为１０的高斯模糊和均值为０,方差为０．００３的噪声合成图像３.各算法的复原结果如图６(b)~(e)
所示,图像左上角为图６(a)红框区域的放大结果.

从图６中可见,文献[１１]算法和文献[６]算法结果噪声明显,放大图细节信息丢失,随着模糊度和噪声加

大,复原清晰度下降;本文算法和文献[５]算法结果清晰度高,但放大图中本文算法结果更好,如输入图像１
的局部结果中箭头所指的“E”清晰可辨,而文献[５]结果中“E”辨识度略低,随着模糊度和噪声的加大,文献

[５]结果在边缘处存在残余噪声,如图６(c)所示;输入图像为２和３时,箭头所指处存在噪声,而本文算法结

果更平滑.
采用峰值信噪比(PSNR)、方差及平方梯度对上述复原图像进行量化评价[１４].其中,PSNR是基于噪声

敏感的图像质量评价标准,其值越大表示复原图像精度越高;方差及平方梯度利用微分来计算图像的边缘和

细节信息,有效地评价复原清晰度,函数值越大表示清晰度越高.
图５和图６对应的统计结果如表１所示,可见本文算法的PSNR值、方差和平方梯度均为最高,且结果

稳定,文献[５]算法次之,文献[１１]算法和文献[６]算法最低.更多实验表明,模糊和噪声的方差每增加

３０％,本文算法的质量评价值下降约３％,相同条件下其余算法对应的质量评价值下降约５％.这是由于两

次引导滤波能较好地跟随原始信号,使边界锐化,细节突出,复原结果清晰度高.由于文献[５]算法是一种半
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图６　各算法对硬币图像的盲复原结果对比.(a)输入图像;(b)文献[１１]算法;(c)文献[５]算法;
(d)本文算法;(e)文献[６]算法

Fig敭６　Comparisonofblindrestorationresultsforcoinimagebydifferentalgorithms敭 a Inputimage 

 b Ref敭 １１ algorithm  c Ref敭 ５ algorithm  d proposedalgorithm  e Ref敭 ６ algorithm

监督的复原算法,虽然较文献[１１]和文献[６]算法结果更优,但最终结果与真实结果之间存在误差,使边界处

有噪声残余,同时,文献[１１]算法中光线的衰减和扩散具有相同降质规律的假设,无法满足场景深度不连续

的边缘区域,易导致边缘细节丢失以及噪声残余.文献[６]算法在多次迭代后均存在放大噪声的缺陷,复原

结果中噪声明显,细节不突出,量化指标值最低.
表１　不同算法的PSNR、方差和平方梯度统计结果

Table１　StatisticresultsofPSNR,varianceandsquaredgradientofdifferentalgorithms

Image
Ref．[１１]algorithm Ref．[５]algorithm Proposedalgorithm Ref．[６]algorithm

PSNR VarianceGradient PSNR VarianceGradient PSNR VarianceGradient PSNR VarianceGradient
Fig．５ ５０．９６ ７１．２９ ９４．２１ ６１．６７ ７６．６９ １００．３３ ６８．９３ ８２．７５ １１０．４３ ６８．６９ ６５．６８ ８８．６５

Image１in
Fig．６(a)

４８．７４ ６７．４４ ９２．２７ ５４．２１ ７４．６８ １０３．２４ ５８．５２ ７６．２０ １１１．７２ ５０．１８ ６６．２３ １００．５２

Image２in
Fig．６(a)

４４．５２ ６３．７２ ９１．２９ ５０．２７ ６８．０２ １０１．７８ ５５．７１ ７３．８４ １０９．３４ ４６．５１ ６１．８８ ９８．１２

Image３in
Fig．６(a)

４０．１８ ６２．９８ ８９．９８ ５２．８６ ６５．１０ ９８．２７ ５３．５７ ７０．５７ １０４．４５ ４２．３１ ６０．０１ ９５．２６

　　为进一步验证算法的稳健性,在Levin等[１５]提供的散焦图像集下(包括４幅统一尺寸为２５５pixel×
２５５pixel的原始清晰图像与８个不同的点扩展函数,共３２幅散焦图像),测试不同盲复原算法的运行时间和

像素误差平均值Eerr
[１４],结果如图７所示.

图７　不同算法结果的像素误差平均值和运行时间比较.(a)像素误差平均值;(b)运行时间

Fig敭７　Comparisonofaveragepixelerrorvaluesandrunningtimebydifferentalgorithms敭

 a Averagepixelerror  b runningtime
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图７(a)比较了各算法复原结果的像素误差平均值,可见本文算法对应的像素误差平均值最低,为０．０４左

右;文献[５]算法次之,像素误差平均值为０．０５左右;而文献[１１]的深度去卷积法和文献[６]的迭代LR算法

像素误差平均值分别约为０．０９和０．１５.像素误差平均值越小,表明复原的准确率越高,本文算法相比于常

用的文献[５]算法、文献[１１]算法和文献[６]算法,复原准确度提高了约２０％.图７(b)给出了各算法复原单

幅图像的平均运行时间,由于本文算法是在文献[１１]算法基础上优化得到,因此,运行时间比文献[１１]算法

长(约为５s),但比文献[５]算法和文献[６]算法的时间(约为９s和１９s)分别缩短了４４％和７３％,可见其具

有高效、易实施的优点.

５　结　　论
将平滑保边性能优越的两次迭代引导滤波算法应用于显微散焦图像的盲复原中,通过构建合理的盲复

原最小优化问题,并分析优化问题的求解过程,推出实施引导滤波快速求解最小优化问题的结论,所设计的

两次引导滤波的求解方法能够有效消除噪声和估计误差,获得了更好的复原结果.实验结果表明,本文算法

的像素误差平均值约为０．０４,较常用算法的准确度提高了约２０％,运行时间也大幅缩短,下一步可将其应用

于微装配散焦图像盲复原的工程实践.
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