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基于卷积神经网络的离焦颗粒粒径与位置测量
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摘要 针对双相机成像系统所获取的颗粒离焦图像，搭建了基于 Faster-RCNN和VGG16卷积神经网络（CNN）的颗粒粒

径与位置同步预测模型。在 75~95 mm（约 9~10倍的成像系统景深）深度范围内，拍摄直径为 50~350 μm的 9种不同圆

点用于所提模型的训练，并将所提模型与基于离焦测距（DFD）理论模型的处理方法进行了比较分析。测量结果表明，与

基于DFD理论模型的处理方法相比，CNN模型的颗粒深度测量范围有所提高，直径测量误差有所降低，但深度测量误差

有所增大。进一步采用双相机系统拍摄在循环样品池内流动的粒径为 120 μm的标准颗粒，应用所提 CNN模型对相应图

片进行处理，粒径预测结果的相对误差范围为-8%~8%。
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Abstract A simultaneous particle size and position prediction model based on Faster-RCNN and VGG16 convolutional
neural networks (CNNs) is constructed for the defocused images of particles obtained by a dual-camera imaging system.
Nine different dots with diameters ranging from 50 to 350 μm are taken in a depth range of 75 to 95 mm (about 9 to 10
times the depth of field of the imaging system) for the training of the proposed model, and the proposed model is compared
with the processing method based on the depth from defocus (DFD) model. The measurement results show that compared
with the processing method based on the DFD model, the particle depth measurement range of the CNN model is
improved, the diameter measurement error is reduced, and the depth measurement error is increased. The standard
particles with a particle size of 120 μm flowing in a circulating sample cell are further photographed by a dual-camera
system, and the images are processed by applying the proposed CNN model. The relative error of the particle size
prediction results ranges from −8% to 8%.
Key words measurement; convolutional neural network; dual-camera defocused imaging system; position measurement;
particle size measurement

1 引 言

许多光学技术可以用于含有颗粒流的分散系中的

尺寸或速度测量［1］，其中离焦测距（DFD）技术是一种

通过颗粒离焦信息的数学表征寻找模糊程度与深度位

置关系的测量技术，尤其适用于成像系统景深有限，清

晰成像范围之外会采集到大量颗粒非聚焦图像的场

景。1987年，Pentland［2］认为离焦模糊图像原理上是由

清晰图像与相应退化函数进行卷积得到的，并且退化

模型服从高斯分布，因此该高斯分布的标准差可以表

示离焦的模糊程度。这种方法优势在于通过函数量化

模糊程度后可以固定光学系统，并且有较大的测量范

收稿日期：2022-02-28；修回日期：2022-03-02；录用日期：2022-04-16
基金项目：国家自然科学基金（51576130）、上海理工大学校级大创项目

通信作者：*zhouwu@usst. edu. cn

围［3］。2011年，韩丽燕等［4］提出了一种基于边缘扩散

函数的离焦测距方法，主要原理是通过调制传递函数

来描述不同离焦程度的图像，对系统标定后即可得到

该物体的距离信息。2016年，赵攀杰等［5］利用三孔档

板离焦成像原理，对显微离焦颗粒的识别和速度分布

进行了研究，结果表明测量出的示踪粒子速度分布与

仿真曲线十分吻合。2019年，宋祥磊等［6］提出了一种

光场显微粒子图像测速方法，该方法用微透镜阵列采

集图像，用反卷积算法重建出微流场中示踪粒子的瞬

时三维空间位置。2021年，王宵宵等［7］提出了离焦粒

子轨迹测速方法，通过数值仿真拟合粒子图像的灰度

分布来识别离焦特征参数 σ，并将该技术应用于测量

射流流场的三维速度分布中。Zhou等［8-10］针对离焦二

义性问题，提出了基于单镜头双相机系统、结合多种图

像处理方法的深度测量技术，可同步测量颗粒的粒径

和深度信息。其中，较简单的方法是基于二值化阈值

识别颗粒图像，但需要在两个电荷耦合器件（CCD）成

像面上的成像具有一定的清晰度，即深度测量区域相

对较小，约为 4~5倍景深。此外，相应测量系统的颗

粒粒径测量下限约为 20 μm［10］，而该系统二维分辨率

可低至 10 μm，因此从图像处理算法的角度对该测量

方法进行改进是有可能的。

近年来，深度学习特别是卷积神经网络（CNN)在
图像分类与识别领域中得到了大规模的应用。黄继鹏

等［11］基于快速区域卷积神经网络（Faster-RCNN）进行

了对小目标的识别研究，最小检测精度可达几十像素

并且有不错的检测效率。Newby等［12］将CNN应用于颗

粒的二维平面位置测量中，但尚未对三维位置和粒径大

小进行研究。唐雎等［13］基于深度学习方法实现了在较

低噪声条件下对光学合成孔径成像系统采集到的模糊

图像进行复原，结果显示U型 CNN能够实现图像的快

速盲复原。李文健等［14］利用CNN从嵌入散斑的单帧复

合图像中获得了相位，提出了一种实现高精度场景下的
三维测量方法。程文涛等［15］基于循环神经网络实现了

离焦图像去模糊效果，充分显示了神经网络在处理离焦

图片上具有较高的稳定性和效率。陈清江等［16］基于深

度学习发展了一种多聚焦图像融合算法，将聚焦图像与

非聚焦图像进行融合，结果显示该算法可以获得较多的

高频信息，并在多种评价指标上有不错的表现。

受上述研究的启发，本文针对双相机离焦成像，提

出基于 CNN直接进行颗粒深度位置和粒径测量的方

法。首先，建立基于 CNN的颗粒粒径与位置的同步预

测模型，用圆点标定板验证该模型的可行性，并分析测

量误差。随后，搭建循环样品池实验台，采集循环样品

池内标准颗粒的离焦图片，并使用训练好的模型对实

际图片进行预测和分析。

2 基于卷积神经网络的颗粒粒径与
位置测量原理及图像处理流程

2. 1 双相机离焦测距原理

离焦模糊成像是指在光学成像时，物体没有处在

对焦平面而产生的模糊成像现象。单相机在应用

DFD时会出现离焦二义性的现象，如图 1所示，当物点

分别位于 P1和 P2处时，在 IS1成像面上成像的弥散圆

直径均为D1。因此，当仅使用 IS1成像面采集到的图像

来反推颗粒位置时，无法确定颗粒是在 P1处还是在 P2
处。为了解决离焦二义性带来的问题，本课题组提出

双相机 DFD方法［17］，即在 IS1的基础上增加一个像距

不同的 IS2成像面。由图 1可知，当物体分别位于 P1处
和 P2处时，在 IS2成像面上的成像弥散圆直径分别为

D3和 D2，如此时利用 D1和 D3可以唯一确定物体处于

P1位置，即一组带有顺序的双相机离焦图片可以唯一

地确定颗粒深度位置。图 1中 P '1和 P '2分别为物点位

于 P1和 P2处时的清晰成像位置，M为光阑直径。

2. 2 基于监督学习的卷积神经网络框架

CNN是深度学习的代表算法之一［18］，其主要特
点是局部连接和共享权值，有监督学习和非监督学习
两种训练模式。监督学习是指通过已标注的训练样
本进行训练得到一个网络模型，随后通过该模型将需
要预测的样本映射为相应的输出，并通过对输出结果

进行简单的分类来实现对未经训练的样本进行分类
的目的。非监督学习适用于训练样本不易标注的场
景。本文中的训练样本易于标注，因此选择监督学习
模式。

本文搭建的 CNN框架主要由两部分组成，即用于
目标检测的 Faster-RCNN和用于分类回归的VGG16。

图 1 双相机离焦成像原理示意图

Fig. 1 Principle diagram of dual-camera defocused imaging
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Faster-RCNN算法网络结构如图 2所示，主要由 Fast-
RCNN（虚线框所示）与区域候选网络（RPN）两部分组

成［19］。其中，Fast-RCNN主要负责提取待测定位矩形

框的位置，RPN主要负责修正目标分类和矩形框位

置。Faster-RCNN算法将特征抽取、目标框选取和目

标框分类集成在一个网络中，使得该网络的性能得到

了 大 幅 提 高 ，尤 其 是 检 测 速 度 方 面 ，故 本 文 选 择

Faster-RCNN网络作为目标检测的网络模型。

VGG16是 Simonyan和 Zisserman［20］提出的经典

CNN。该网络通过堆叠尺寸为 3×3的卷积核来实现

卷积过程，主要优势在于结构简洁，训练收敛时间短并

且准确率高，图 3为VGG16网络结构图。

2. 3 图像处理流程

所提的基于 CNN的颗粒粒径与位置的同步预测

流程如图 4所示。本文涉及的图像预处理主要包括图

像减背景和对齐两个操作。本文采用的双相机系统采

集图像是使用两台相机拍摄的，为消除在采集到的原

始图片中存在的背景差异、CCD本身产生的暗电流噪

声的影响并减少计算时间，首先对原始图片进行减背

景操作，即用原始图片减去无颗粒物时拍摄的背景图

片。在减背景操作之后，需要对图片进行对齐操作，该

操作是为了消除两台相机视场间存在的几何位置和一

定角度旋转的差异。采用 Evangelidis和 Psarakis［21］提
出的区域对齐算法 Lucas-Kanade对图片进行对齐校

准操作。

随后，将上述预处理后的图片输入 Faster-RCNN
网络中，目标检测完成后可得颗粒所在的二维平面位

置和两组单颗粒子图像。由于采用的神经网络模型的

输入端口为单输入，将端口改写为双输入又会增加代

码的复杂度，故需将单颗粒子图像进行多通道处理。

图 2 Faster-RCNN网络结构［19］

Fig. 2 Faster-RCNN network architecture[19]

图 3 VGG16网络结构［20］

Fig. 3 VGG16 network architecture[20]

该操作的主要思路为类比彩色图片将双相机系统采集

到的单通道灰度图合成为一张多通道图片（相机一采

集到的图片作为 1通道、相机二采集到的图片作为 2通
道、全 0矩阵作为 3通道），合成的这张图片既保留了两

个相机采集的图片信息，又能作为单输入的图片让

VGG16网络更快速有效地进行回归预测，最终完成对

颗粒粒径与位置的同步预测。

3 基于圆点标定板的实验系统标定及
模型的训练

3. 1 双相机实验系统

双相机标定实验系统［17］主要由相机（两台 IMI公
司生产的型号为 IMC-7020G的相机）、镜头［灿睿（上

海）数字科技有限公司生产的型号为 XF-T1×110的
物方远心镜头］、分光棱镜（Thorlabs公司生产，边长为

25. 4 mm的立方体）、光源（功率为 10 W的绿光光源）、

步进电机和计算机构成。如图 5所示，光学系统垂直

于光学平台进行布置，并使用背光照明。

由于颗粒的二维平面位置在 Faster-RCNN网络

中可以测出，故将位置训练和预测的重点放在三维深

度上，即平行于光轴方向的深度。标定实验将圆点标

定板首先放置于光轴方向清晰成像处，控制步进电机

以 0. 05 mm为步长从距相机前端面 95 mm处竖直向

上运动至距相机前端面 75 mm深度位置处。圆点标

定板会相应地从成像的前离焦位置移动至后离焦位置

处，利用步进电机的输出信号作为双相机的触发信号，

步进电机运动到相应位置时便可触发相机采集一次图

像，从而获得不同离焦位置下的双相机原始图像序列。

每张标定板选取 9种不同粒径大小（50，60，70，100，
120，200，220，300，350 μm）的圆点的成像图片作为原

始数据。

3. 2 模型的训练与预测

3. 2. 1 训练与预测数据集的制作

原始图片经过上述预处理流程后，为更好地进行

训练数据集的制作和标注，还需对采集到的圆点标定

板图片按粒径大小进行分类裁剪、数据增强等操作。

裁剪操作指以圆点圆心为中心裁剪出尺寸为

199 pixel×199 pixel的子图。裁剪完的部分颗粒序列

图如图 6所示，仅显示了相机 1获取的图片，横向数值

为不同深度位置，纵向数值为不同粒径大小。

通过 CNN训练出一个最优模型需要大量的原始

数据，单从实验获取显然是不够的，故在这部分对合并

后的图片采取 4种图片数据增强的操作，分别为旋转

180°、左右翻转、上下翻转和增加标准差为 0. 01的高

斯噪声。本文实验部分采集了 9种不同粒径大小的圆

点图像各 400张，并通过 4种数据增强方式获得了 5倍
的数据量，共计 2000张图像。除去部分圆点粒径过小

导致的无效样本，共计 14000张单颗粒子图像用于

训练。

3. 2. 2 训练及预测结果

本文旨在应用 Faster-RCNN和VGG-16模型对不

同粒径和颗粒深度的双相机离焦图像作回归分类。在

采集到的图片经过 2. 3节所示的图像处理流程后，随

图 4 基于卷积神经网络的颗粒粒径与位置同步预测流程图

Fig. 4 Flow chart of simultaneous particle size and position prediction based on convolution neural network
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该操作的主要思路为类比彩色图片将双相机系统采集
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机选取其中的 90%作为训练集，剩余的 10%作为预测
集，利用 2. 3节介绍的综合预测网络进行训练，激活函
数选用 ReLU，将训练的学习率设置为 0. 01，动量因子
设置为 0. 9，权重衰减值设置为 0. 0005。训练集中将
90%的图片设为训练集，其余的 10%作为内测试集，
内测试集的目的是在训练的反向传播过程中调整训练
的方向和速度，训练完成后用该最优模型对预测数据
集进行预测。

为了更好地描述颗粒粒径与深度预测结果的优
劣，采用深度预测相对误差和粒径预测相对误差作为
判定相对误差的依据。深度预测相对误差 δω 的表达
式为

δω=
ωP - ωR
H

× 100% ， （1）

式中：ωP为预测深度值；ωR为真实深度值；H为能识别
样本的最大深度差。粒径预测相对误差 δD 的表达
式为

δD=
DP - DR

DR
× 100% ， （2）

式中：DP为预测粒径值；DR为真实粒径值。
为更好地表现基于 CNN模型（CNN-based）方法

的优势，将所得结果与本课题组基于离焦模糊模型
（Model-based）方法得到的结果［15］进行对比，粒径和深
度预测误差如图 7所示，横坐标为圆点对应的真实深
度值。由图 7（a）、（b）可知，在粒径方面，CNN-based
方法的预测误差要小于Model-based方法的预测误差，
且 CNN-based方法的测量范围也大于Model-based方

法的测量范围。由图 7（c）、（d）可知，在深度预测方
面，CNN-based方法的预测误差要略高于Model-based
方法的预测误差，但从测量范围上来看 CNN-based方
法的测量范围大于Model-based方法的测量范围。测
量范围增大主要原因为：Model-based方法是基于二值
化来识别图像上的颗粒的，这就要求双相机拍摄到的
图片都要有一定的清晰度且二值化阈值的选取对结果
也有一定的影响，这会造成Model-based方法的测量范
围受到限制；CNN-based方法主要是将采集到的整张
图像的灰度值输入到计算机中，通过计算机强大的计
算力来拟合出图像信息与粒径、深度等信息的最优模
型，无需利用二值化来识别图像。综合粒径和深度结
果来看，CNN-based方法要优于Model-based方法。

此外，在预测耗时方面，Model-based方法测量 705
张图像的总耗时为 70 s，CNN-based方法预测 1123张
图像的总耗时为 37 s，即 CNN-based方法明显优于
Model-based方法。

4 循环样品池实验及结果分析

采用圆点标定板代替颗粒与实际情况难免不一
致，故需要对实际颗粒图片进行预测以证明所提方法
的可行性。因此，将圆点标定板换成循环样品池，在循
环样品池中加入粒径为 120 μm的标准颗粒，采取 2. 3
节所述流程采集循环样品池中的标准颗粒图像并进行
图像预处理，用第 3章中训练出的最优模型对 178张粒
径为 120 μm的标准颗粒进行预测并与Model-based方
法对比。循环样品池内标准颗粒的粒径预测误差结果

图 5 双相机系统原理示意图和标定实验台［17］。（a）双相机系统原理示意图；（b）标定实验台

Fig. 5 Schematic diagram of dual-camera system and calibration test bench[17]. (a) Schematic diagram of dual-camera system;
(b) calibration test bench

图 6 裁剪后的部分圆点图片

Fig. 6 Partial dot images after cropping
如图 8所示，纵坐标为粒径相对误差，横坐标为深度预

测值与工作距离（83 mm）的差值。由图 8可以看出：

使用 CNN-based方法时 178张图像中 167张图像的粒

径预测误差范围为－8%~8%，占预测样本的 93. 8%，

明显优于Model-based方法（178张图像中 151张图像

的粒径预测误差范围为－8%~8%，占预测样本的

84. 8%）；CNN-based方法的预测结果与同样深度范围

内 的 圆 点 标 定 板 的 预 测 结 果（平 均 相 对 误 差 为

7. 38%）相比，误差有所增大，这可能是实际颗粒在拍

摄过程中的流动产生了运动模糊，对离焦模糊成像形

成干扰造成的。

在预测耗时方面，CNN-based方法预测总耗时为

3 s，Model-based 方 法 预 测 总 耗 时 为 20 s，即 CNN-

based方法优于Model-based方法。

5 结 论

搭 建 了 一 种 基 于 Faster-RCNN 和 VGG-16 的
CNN，实现了双相机 DFD离焦成像系统颗粒粒径与
位置测量。首先，基于双相机 DFD成像原理推导出一
组带有顺序的离焦颗粒图像能唯一地确定颗粒深度位
置，并提出将双相机 DFD原理与 CNN相结合的方法，
对颗粒粒径和深度进行测量。然后，使用圆点标定板
标定实验验证 CNN在结合双相机 DFD方面的可行
性。粒径预测结果显示，CNN方法有 94%以上的圆
点相对误差在－10%~10% 以内，高于 Model-based
方法（89%）。进一步将所提方法应用于测量粒径为
120 μm的标准颗粒粒径，93. 8%的预测样本的粒径预
测相对误差在－8%~8%以内，高于 Model-based方
法（84. 8%）。所提的基于 CNN模型的颗粒离焦图像
处理方法能够在保证较低粒径测量误差的条件下，获
取更大的测量深度范围。此外，深度学习的巨大优势
在于完成对深度和粒径综合模型的训练后，对实际图
片进行预测的耗时极短，故该网络十分适合进行实时
测量。
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