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与图像内容无关的聚焦程度评价方法

夏晓华,柴玉琳,岳鹏举,杨治,秦绪芳

(长安大学道路施工技术与装备教育部重点实验室,710000,西安)

摘要:针对现有的聚焦程度评价方法在图像场景内容改变时不能正确评价图像聚焦程度的问题,
基于“分类+拟合”的思想,提出了一种与高斯模糊标准差完全等价的图像聚焦程度评价方法。首

先,建立了以有限高斯模糊标准差为标记的图像聚焦程度分类数据集;然后,构建了用于提取图像

高斯模糊标准差分类分数的非对称核卷积神经网络(AKC-net);最后,采用三次样条插值函数拟合

AKC-net全连接层输出的分类分数以及对应的高斯模糊标准差,以最大分数对应的标准差作为图

像的聚焦程度评价结果,并在 Waterloo数据集和实际拍摄图像上分别进行仿真实验和实拍实验。
结果表明:所提方法在不同聚焦图像上分类的平均准确率可达到97.7%,得到的评价结果与高斯

模糊标准差真值的均方根误差和平均绝对误差均小于0.07,且实际拍摄图像的聚焦测度值与图像

内容无关,实现了图像聚焦程度的绝对评价。
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Abstract:Inresponsetothechallengewherecurrentfocusevaluation methodsstruggleto
accuratelyassessimagefocusamidstfluctuationsinimagescenecontent,afocusevaluation
method,fullyequivalentto Gaussianblurstandarddeviation,isintroducedbasedonthe
“classification+fitting”concept.Firstly,adatasetforimagefocusclassification,annotated
withfiniteGaussianblurstandarddeviations,isestablished.Subsequently,anasymmetrickernel
convolutionneuralnetwork (AKC-net)isdevelopedtoderiveimageGaussianblurstandard
deviationclassificationscores.Finally,acubicsplineinterpolationfunctionisappliedtofitthe
classificationscoreoftheAKC-netfullyconnectedlayeroutputandthecorrespondingGaussian
blurstandarddeviation,usingthestandarddeviationlinkedtothemaximumscoreasthefocus
evaluationfortheimages.Simulationexperimentsandrealshootingexperimentarecarriedouton
theWaterloodatasetandrealshootingimagesrespectively.Theexperimentalfindingsindicate
thattheproposedmethodachievesanaverageclassificationaccuracyofupto97.7% across
variousfocusimages.Therootmeansquareerrorandmeanabsoluteerrorbetweentheobtained
evaluationresultsandthetrueGaussianblurstandarddeviationvaluesarelessthan0.07.
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Furthermore,thefocusmeasurementvaluesderivedfromrealshootingimagesareindependentof
theimagecontent,enablingtheabsoluteevaluationoftheimagefocus.
Keywords:degreeoffocusevaluation;Gaussianblurstandarddeviation;asymmetrickernel

convolutionneuralnetwork;cubicsplineinterpolation

  聚焦程度评价方法在自动对焦[1-2]、多聚焦图像

融合[3-4]、聚焦形貌恢复[5]等领域中应用广泛,其性

能决定了应用效果。一个理想的聚焦程度评价方法

应满足独立于图像内容、具有良好的噪声鲁棒性、计
算效率高、对离焦区域敏感等要求[6]。近些年,国内

外大量文献报道了提高抗噪性[7]、计算效率[4]和对

离焦区域敏感[8]的聚焦程度评价方法。但是,上述

方法对图像内容有很强的依赖性,当图像内容发生

改变时,不能正确评价其聚焦程度。
目前,尽管已有一些针对图像内容无关的聚焦

程度评价方法研究,但相对较少。Bahrami等[9]利

用广义高斯分布对图像内容感知总变化进行参数

化,提取标准差和内容参数两个特征,对这两个特征

进行权重分配得到与图像内容无关的聚焦程度评价

方法。Zhan等[10]通过对最大梯度和梯度的可变性

这两个梯度特征参数进行加权几何平均来评价不同

图像内容的聚焦程度,其中最大梯度表示图像的聚

焦位置,梯度的可变性表示图像内容的变化,然而该

方法只能计算图像的聚焦位置,且需要对图像进行

分块处理。Liu等[11]提出利用边缘方向检测算法得

到图像的边缘宽度,建立宽度直方图,通过与距离因

子加权求和得到不同图像内容的聚焦程度。上述方

法在评价图像聚焦程度上受人为提取特征的影

响[12],评价准确性不高。Li等[13]提出了一种基于

语义特征聚合的聚焦程度评价方法,利用预训练的

分类卷积神经网络获取图像固有的内容感知特性,
提取深度语义特征,通过线性回归模型进行拟合评

价图像的聚焦程度,对不同内容的图像有较好的评

价效果。然而,该方法是基于主观评价值来判断图

像的聚焦程度,对于无法实时获得主观评价值的实

际拍摄图像,只通过聚焦测度值并不能判断图像的

聚焦程度,无法实现对不同图像内容聚焦程度的绝

对评价,且该方法使用的卷积神经网络中卷积结构

为普通的方形卷积核,提取图像特征的能力较弱,线
性回归模型对于离散型变量如分类网络的类别拟合

精度低。高斯模糊虽然能够很好地模拟图像离焦效

果,但是对于聚焦程度未知的图像,现有的聚焦程度

评价方法无法直接测量其高斯模糊值。
针对现有聚焦程度评价方法存在的上述问题,

考虑到卷积神经网络可识别图像的聚焦区域和离焦

区域[4],本文提出了一种非对称核卷积神经网络

(AKC-net)与数据拟合相结合的聚焦程度评价方

法。该方法以高斯模糊标准差作为聚焦程度的评价

标准,可以实现不同场景内容图像聚焦程度的绝对

评价,且 AKC-net中的非对称卷积核[14]增强了模

型对图像的特征提取能力,在不增加计算量的前提

下提高网络的分类准确率,之后利用提取的网络中

相关参数,通过数据拟合计算极值,评价图像的聚焦

程度,实验验证了本文方法的有效性和优越性。

1 提出方法

考虑到高斯模糊能模拟图像离焦[6],本研究以

高斯模糊标准差作为图像聚焦程度的评价标准,首
先建立以有限高斯模糊标准差为标记的图像聚焦程

度分类数据集,然后构建用于提取图像高斯模糊标

准差分类分数的AKC-net,最后采用三次样条插值

函数拟合 AKC-net全连接层输出的分类分数以及

对应的高斯模糊标准差,以最大分数对应的标准差

作为图像的聚焦程度评价结果。聚焦程度评价方法

流程如图1所示。
1.1 图像聚焦程度分类数据集

假定待检测图像离焦程度所对应的高斯模糊标

准差范围为 [0,σmax],图像聚焦程度分类数据集将

其划分为n个类别,则每个类别对应的高斯模糊标

准差依次为0、σmaxn-1
、2σmax
n-1

、…、(n-2)σmax
n-1

、σmax。将

拍摄的聚焦图像或公共数据集中的聚焦图像依次进

行高斯模糊标准差为σmax
n-1

、2σmax
n-1

、…、(n-2)σmax
n-1

、

σmax 的离焦模糊,以高斯模糊标准差作为分类标签

对图像数据进行标记,聚焦图像的高斯模糊标准差

记为0,建立图像聚焦程度分类数据集。
数据集的高斯模糊标准差范围[0,σmax]和分类

数量n关系到最终图像聚焦程度的检测精度,分类

高斯模糊标准差的间隔和平均检测误差􀭺E 应满足

以下经验公式

σmax
n-1=μ􀭺E (1)

式中:μ取经验值5~10。
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图1 聚焦程度评价方法流程图

Fig.1Flowchartoffocusdegreeevaluationmethod

1.2 聚焦程度分类网络

不同的卷积神经网络结构对图像分类影响很

大。为了提高分类准确率,本文设计了AKC-net模

型,其结构如图2所示。该模型结构包含6个卷积

单元,每一个卷积单元包括非对称卷积块、Rule激

活层和最大池化层3部分。非对称卷积块是用3个

并行的尺寸3×3、1×3和3×1卷积核代替3×3方

形卷积核,其示意图如图3所示。新网络结构卷积

核数是旧网络的3倍,极大地提高了网络对图像特

征的提取能力,新网络通过对并行的3个卷积核结

果进行融合,获得非对称卷积块的最终输出。卷积

核过滤器尺寸为3×3,第1个卷积单元中卷积核

数为32,卷积后获得32个尺寸为224×224的特

征图。

图2 AKC-net模型结构图

Fig.2StructureofAKC-netmodel

  在非对称卷积块之后连接Rule激活层,卷积单

元中最后一层为最大池化层,对非对称卷积块输出

的特征图计算最大池化,设置滤波尺寸为2×2,步
长为2。最大池化层采用下采样的方式,减小特征

图的大小并删除冗余的空间信息,池化后得到32个

尺寸112×112的特征图。输入图像经过最后一个

卷积单元后得到512个尺寸为7×7的特征图,将
512个特征图进行全连接运算得到一维特征向量
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图3 非对称卷积块结构图

Fig.3Structureofasymmetricalconvolutionblock

F1,使用Softmax函数对F1 进行运算,得到大小为

[5,1]的特征向量F2,F2 表示图像分属于每个标签

的概率。
在AKC-net模型训练过程中,采用前向传播和

反向传播两个阶段表示卷积参数的传递和优化。在

前向传播中读取输入图像的特征信息,根据卷积神

经网络的稀疏特性,只有输入层的局部神经元与下

一层的卷积神经元相连接。同时,引入非线性函数

作为激活函数,使一部分神经元输出为0,减少层参

数之间的依存关系。卷积层和最大池化层的前向传

播表达式分别为

Xj =f ∑
c

i=1
Xi*Kij +bj  (2)

Wj =f(βjdown(Xj)+αj) (3)
式中:Xi表示第i个输入特征图;K表示对应的卷积

核;bj 表示第j个输出特征图的偏置值;c为输入特

征图的个数;f()为Rule激活函数;βj和αj分别表示

每个输出特征图的乘性偏置和加性偏置;down()为
下采样函数。

反向传播主要是对网络参数进行更新优化,通
过链式法则求出每个参数的梯度。网络参数的更新

量Δαi 可以描述为

Δαi =η
∂L
∂ai

=η
∂L
∂zi

∂zi

∂ai
(4)

式中:η表示学习率;L表示损失函数;zi表示层对应

的输出;ai 为层的参数。

1.3 聚焦程度拟合计算

分类网络仅能得到图像有限的离散聚焦程度。
为了实现图像连续聚焦程度的检测,本研究在上述

分类结果的基础上采用三次样条插值法,通过图像

在有限聚焦程度处的分类分数,估算出图像的实际

聚焦程度。设在区间[0,σmax]上给定一组节点,0=

x0<x1 = σmax
n-1<

x2 =2σmaxn-1<
… <xn =σmax,

令f(xi)=yi,yi 为全连接层输出的分类分数,若函

数F(x)在子区间[xi,xi+1]上为不超过3次的多项

式、F(x)的二阶导数在[0,σmax]连续、F(xi)=yi,
则利用F(x)对yi 和高斯模糊标准差进行拟合计

算,得到分数最大值对应的高斯模糊标准差,以此作

为图像的聚焦程度评价结果。

2 实验与性能测试

2.1 实验设置

本研究在处理器为Intel(R)Core(TM)i7-9750H
CPU、内存为8GB、显卡为NVIDIAGeForceGTX1650
的计算机上进行实验。考虑到仿真实验能够获取

图像高斯模糊标准差的真值,因此采用仿真实验

验证所提方法的有效性,最终通过实拍实验进一

步检验该方法对实际拍摄图像的聚焦程度评价

效果。

图4 Waterloo数据集中部分灰度化原图与相应离焦

处理后的图像

Fig.4Partialimagesandcorrespondingdefocusimages
inWaterloodataset

仿真实验采用全为聚焦图像的 Waterloo数据

集[15]作为原始数据集,对比实验选择常用的LIVE
数据集[16]和TID2008数据集[17]中的聚焦图像。对

3个数据集中所有图像进行灰度化处理,图像像素

设置为224×224。从 Waterloo数据集中随机选择

1000张图像进行高斯模糊标准差为0.5、1.0、1.5、

2.0的离焦处理,得到的图像构成网络的训练集和

验证集,再从灰度化处理后的 Waterloo数据集中另

选500张图像进行高斯模糊标准差分别为0.1、0.2、
…、1.9和2.0的离焦处理构成测试集。图4中第1
列表示 Waterloo数据集中部分灰度化原图,其余列
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表示对原图进行高斯模糊标准差分别为0.5、1.0、

1.5、2.0的离焦处理后的图像。后续实验分别对构

建的分类网络模型优越性、采用的数据拟合方法有

效性、整个聚焦程度评价方法的优越性以及对实际

离焦图像的有效性进行验证。

2.2 分类网络优越性验证实验

为了验证本文方法构建的AKC-net模型在模糊

图像分类性能上的优越性,将AKC-net模型与广泛

应 用 的 AlexNet[18]、VGGNet-16[19]、GoogLeNet[20]、

ResNet50[21]、SqueezeNet[22]、MobileNetV2[23]等网络

模型和先进的ACNet[14]、Swin-T[24]、ConvNeXt[25]等
网络模型进行对比。其中,各网络的动量初始化设

置为0.9,求解器选择带动量的随机梯度下降优化

器,初始学习率设置为0.005,每次训练迭代的最小

批次设置为32,训练轮数40轮。表1展示了各网

络在测试集上的平均准确率和损失值,可以看到其

他网络在测试集中的平均准确率最高为92.4%,而
AKC-net的平均准确率可达97.7%,比其他网络最

高准确率高出5.3个百分点,且损失值最小,分类效

果得到显著提升。因此,AKC-net在模糊图像分类

性能方面优于其他网络。
表1 各网络模型在测试集上的平均准确率和损失值

Table1Theaverageaccuracyandlossofeachnetworkon
testdataset

模型 平均准确率/% 损失值

AlexNet[18] 70.2 0.57

VGGNet-16[19] 91.4 0.21

GoogLeNet[20] 90.2 0.29

ResNet50[21] 87.3 0.41

SqueezeNet[22] 89.5 0.34

MobileNetV2[23] 90.6 0.26

ACNet[14] 92.4 0.18

Swin-T[24] 90.5 0.27

ConvNeXt[25] 87.9 0.36

AKC-net 97.7 0.13

 注:加粗表示最优结果。

2.3 数据拟合有效性验证实验

为验证三次样条插值法拟合效果的有效性,将
三次样条插值法与三次多项式、四次多项式等拟合

方法进行对比,采用最大绝对误差(Emax)和平均绝

对误差(Emean)作为数据拟合的评价标准。为了避

免随机选择图像所引起的实验不确定性,每次实

验任意选取测试集中100张图像,共进行了3次实

验,结果如表2所示。从表2可以看出,在3次实验

中,三次样条插值法的Emax和Emean均是最小的,表
明三次样条插值法与全连接层输出的分类分数拟

合效果较好,在评价图像聚焦程度上具有较高的

准确性。
表2 不同拟合方法的最大绝对误差和平均绝对误差

Table2 Maximumabsoluteerrorandmeanabsoluteerror
fordifferentfittingmethods

拟合方法
第1次实验 第2次实验 第3次实验

Emax Emean Emax Emean Emax Emean

三次多项式 0.34 0.12 0.34 0.11 0.34 0.12

四次多项式 0.22 0.08 0.23 0.09 0.22 0.11

三次样条插值 0.20 0.06 0.20 0.07 0.19 0.09

 注:加粗表示最优结果。

2.4 与图像内容无关的聚焦程度评价方法优越性

验证实验

  为验证本文提出的“分类+数据拟合”思想与聚

焦程 度 评 价 方 法 的 优 越 性,将 本 文 方 法 与 单 纯

AKC-net分类的聚焦程度评价方法(F-AKCnet)、
基于AKC-net回归的聚焦程度评价方法(R-AKCnet)
以及文献[10-11]、文献[13]和文献[26]的与图像内

容无关的聚焦程度评价方法进行对比。
考虑到各方法聚焦测度值的量纲不一致,对所

有数值进行归一化处理。采用均方根误差(ERMS)、
平均 绝 对 误 差 (Emean)、Pearson 相 关 系 数 (P)、

Spearman等级相关系数(S)作为聚焦程度评价标

准。ERMS和Emean越小,P 越大,表示图像聚焦程度

评价准确率越高。ERMS和P 表达式如下

ERMS = 1
m∑

m

k=1

(fk-f*
k )2 (5)

P =
∑
m

k=1

(fk-􀭺fk)(f*
k -􀭺f*

k )

∑
m

k=1

(fk-􀭺fk)2∑
m

k=1

(f*
k -􀭺f*

k )2
(6)

式中:m 为数据集的图像数量;fk 表示第k张图像归

一化后的真实聚焦测度值;f*
k 表示第k张图像归一

化后的预测聚焦测度值;􀭵fk 和􀭵f*
k 分别表示所有图像

的fk 和f*
k 的平均值。

S表示图像聚焦程度评价方法的预测单调性,S
越大表明f*

k 随着fk 的增大而增大的趋势越明显,
其表达式为

S=1-
6∑

m

k=1
d2k

m(m2-1)
(7)

式中:dk 表示第k张图像的fk 和f*
k 对应的等级排
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序位置的差。
表3展示了各方法在测试集、LIVE数据集和

TID2008数据集中的评价结果,可以看出,在3个数

据集中,Final[10]、CEWD[11]和PSI[26]方法的ERMS和

Emean较大,P 和S较小,说明这3种方法在图像内容

变化时对聚焦测度值影响较大。从表3可以看到,

SFA[13]方法在多个评价指标中取得了仅次于本文方

法的效果,但存在网络模型参数量大的问题,其参数

量为24.42MB,远大于本文方法的参数量14.11MB,

且本文在测试集中ERMS和Emean均小于0.07,因此本

文方法在评价不同内容图像的聚焦程度性能方面要

优于其他评价方法。此外,本文方法在3个数据集

中的表现优于基于分类的方法F-AKCnet和基于回

归的方法R-AKCnet,证明了“分类+数据拟合”思
想在与图像内容无关的聚焦程度评价方面优于分类

思想和回归思想。

表3 不同方法在测试集、LIVE和TID2008数据集上的评价结果

Table3Evaluationresultfordifferentmethodsontestset,LIVEandTID2008dataset

数据集 方法 ERMS Emean P S

测试集

Final[10] 0.1812 0.1607 0.7748 0.7512

CEWD[11] 0.1331 0.1372 0.8349 0.7945

SFA[13] 0.0791 0.0719 0.8917 0.8879

PSI[26] 0.1049 0.0935 0.8741 0.8649

F-AKCnet 0.1262 0.1186 0.9016 0.8937

R-AKCnet 0.1195 0.1077 0.9182 0.8911

本文方法 0.0693 0.0671 0.9310 0.9004

LIVE

Final[10] 0.1490 0.1355 0.8417 0.8395

CEWD[11] 0.1278 0.1203 0.8925 0.8893

SFA[13] 0.0815 0.0793 0.9233 0.9181

PSI[26] 0.1311 0.1269 0.8623 0.8612

F-AKCnet 0.1083 0.1011 0.9166 0.9020

R-AKCnet 0.1026 0.0988 0.9299 0.9210

本文方法 0.0702 0.0682 0.9368 0.9228

TID2008

Final[10] 0.1802 0.1855 0.8319 0.8408

CEWD[11] 0.1329 0.1316 0.8586 0.8462

SFA[13] 0.0810 0.0739 0.8983 0.8921

PSI[26] 0.1452 0.1313 0.8610 0.8585

F-AKCnet 0.1025 0.0936 0.9014 0.8919

R-AKCnet 0.1039 0.0895 0.9114 0.9132

本文方法 0.0756 0.0722 0.9207 0.9111

 注:加粗表示最优结果。

2.5 统计显著性实验

为验证2.4节中各方法的比较结果是否具有显

著性,对各方法的评价结果与高斯模糊标准差真值

之间的残差进行统计学显著性检验。
利用不同方法对3个数据集中的图像进行聚焦

测度值的计算,以1%的显著性水平进行双样本t检

验。表4展示了本文方法对其他方法的统计学显著

性检验结果,其中,1表示本文方法在统计上优于比

较方法,0表示本文方法在统计上与比较方法相当。
从表4可以看出,在测试集中,本文方法优于其他方

法;尽管在LIVE和TID2008数据集上,SFA和R-
AKCnet方法取得了与本文方法相当的性能,但是

与图像内容无关的性能不应局限于某个特定的数据

集,因此本文方法优于对比的6种方法。
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 表4 不同方法在测试集、LIVE和TID2008
数据集上的t检验结果

Table4Thet-testofdifferentmethodsontestset,LIVE
andTID2008dataset

方法
t检验结果

测试集 LIVE数据集 TID2008数据集

Final[10] 1 1 1

CEWD[11] 1 1 1

SFA[13] 1 0 1

PSI[26] 1 1 1

F-AKCnet 1 1 1

R-AKCnet 1 1 0

2.6 计算效率

为比较不同方法的计算效率,对测试集中的

500张聚焦图像进行聚焦程度评价,表5展示了每

张图像在不同方法上的平均计算时间。可以看出,
本文方法的计算时间远低于所对比的方法,表明其

计算效率要高于其他方法,计算速度更快,具有更好

的实时性。
表5 不同方法在测试集上的平均计算时间

Table5Theaveragecomputationtimeofdifferentmethods
ontestset

方法 平均计算时间/s

Final[10] 0.0133

CEWD[11] 0.0116

SFA[13] 0.0092

PSI[26] 0.0205

F-AKCnet 0.0097

R-AKCnet 0.0102

本文方法 0.0089

 注:加粗表示最优结果。

2.7 实拍实验

为进一步检验本文方法对实拍图像聚焦程度的

评价效果,利用移动镜头的对焦系统分别拍摄5个

物体(依次为分辨率板、印刷盒、咖啡盒、测量仪盒、
打印盒)。首先,调节系统使其准确对焦到第1个平

面物体上,拍摄第1幅图像,然后等间距移动镜头并

将拍摄目标依次更换为第2~5个平面物体(物体位

置保持不变),拍摄第2~5幅图像,实验拍摄的5幅

图像如图5所示。
由于实验拍摄的第1幅图像处于对焦状态,后

续图像都是通过移动等间距的镜头拍摄得到,由几

图5 实际拍摄的图像

Fig.5Realshootingimages

何光学可知,这5幅图像的弥散圆直径存在线性关

系,由于高斯模糊标准差与弥散圆直径也存在线性

关系[27],因此这5幅图像的高斯模糊标准差也存在

线性关系。利用本文方法计算5幅图像的聚焦测度

值,结果如图6所示。由图6可知,本文方法计算5
幅图像的聚焦测度值近似为线性关系,与理论结果

一致,并且不随图像内容的改变而变化,说明本文提

出的聚焦程度评价方法与图像内容无关,验证了方

法的有效性。

图6 实际拍摄的图像聚焦测度值

Fig.6Thefocusmeasurevalueofrealshootingimages

3 结 论

本文针对现有聚焦程度评价方法对图像内容有

较大依赖性的问题,研究了与图像内容无关的聚焦

程度评价方法,主要结论如下。
(1)构建了用于提取图像高斯模糊标准差分类
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分数的卷积神经网络模型AKC-net,采用非对称卷

积核增强模型对图像的特征提取能力,平均准确率

可达97.7%,比对比模型的最高准确率高5.3个百

分点,验证了所构建模型在模糊图像分类性能上的

优越性。
(2)基于“分类+拟合”思想,提出了一种非对称

核卷积神经网络与数据拟合相结合的聚焦程度评价

方法,采用三次样条插值函数拟合AKC-net全连接

层输出的分类分数以及对应的高斯模糊标准差,以
最大分数对应的标准差作为图像的聚焦程度评价结

果。仿真与实拍实验结果表明,本文提出的方法对

不同内容图像具有更好的聚焦程度评价性能且适用

于对实时性要求更高的场合。
本文方法评价的是固定尺寸的图像,在未来的

工作中,有必要对变尺寸图像的聚焦程度评价方法

进行研究。
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