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焦炭光学组织离焦显微图像去模糊算法研究
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摘　 要： 微观组织结构是判定焦炭质量的重要依据，通常需要偏光显微镜对焦炭光片成像，但显微镜头的特殊性，使得图像中

间清晰而周围存在离焦模糊，降低了图像的质量，影响对焦炭组织成分的判定。 因此，本文结合局部模糊分割算法和离焦去

模糊网络，提出一种局部去模糊算法。 首先对焦炭图像进行基于 ＬＢＰ 的模糊检测，得到模糊度量图；通过 Ａｌｐｈａ 抠图算法分

割度量图，获得 α 模板矩阵；最后，以 α 模板矩阵作为融合比列，对原图和全处理图像进行线性融合，得到去模糊图像。 通过

实验对比，证明本文方法在累加概率（ＣＰＢＤ）等 ４ 个质量评价标准上面都得到了提升，相比于传统方法，去模糊效果更佳。
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０　 引　 言

随着钢铁工业的不断发展，高炉炼铁也对焦炭

的冶金性能提出了更高的要求［１］。 研发提升焦炭

质量的新技术是中国焦化科研的长期任务，而寻求

快速有效的焦炭质量评判与分析方法是其中重要内

容。 现已有研究表明［２］，焦炭的微观组织结构与其

质量有着十分密切的关系。 为观察到焦炭微观组织

结构，工业上使用偏光显微镜放大焦炭光片 ４００ 至

６００ 倍后获得组织图像。 制备焦炭光片过程中，利
用不饱和的树脂和专用模具将粉焦固化，通过人工

磨制抛光后切割获得焦炭切片［３－４］。 由于这种特殊

的制备光片过程，使焦粉不能完全在同一焦平面，显
微镜观察时目标对象有不同的景深，并且由于显微

镜头的特殊性，造成焦炭光学组织图像存在局部离

焦模糊。 如图 １ 所示，图 １（ ｂ）中白色为非模糊区

域，灰色为模糊区域。 然而焦炭光学组织显微图像

是分析研究焦炭不同组织成分的重要依据，局部模

糊降低了焦炭光学组织图像的质量，造成主体图像

局部纹理细节缺失，使得人工分析研究困难和成分

分割算法的准确性降低。 因此，需要对局部模糊的

焦炭光学组织图像进行局部去模糊处理，对图像进



行修复增加图像质量。

背景
模糊区域
非模糊区域

（ａ） 局部模糊的焦炭光学图像　 （ｂ） 焦炭图像的局部模糊分割图

图 １　 焦炭光学组织图像

Ｆｉｇ． １　 Ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｃｏｋｅ ｏｐｔｉｃａｌ ｔｉｓｓｕｅ

　 　 胡小平等［５］ 以圆盘函数作为模糊核，通过

Ｌａｐｌａｃｉａｎ 算子求微分自相关图像，根据自相关图像

的暗环直径估计模糊核半径，然后利用改进的二次

Ｗｉｅｎｅｒ 滤波器对离焦模糊图像进行修复。 李喆

等［６］提出一种基于改进霍夫变换圆检测的去模糊

算法，通过对模糊图像频谱预处理，根据霍夫变换圆

检测求出零点暗圆半径，然后利用混合特征正则化

算法对图像进行迭代复原。 但是这些算法只能解决

空间离焦程度相同的全局离焦模糊，对于局部模糊

的焦炭图像的去模糊效果较差。 孙绍祖［７］ 等提出

一种改进的点扩散函数（ＰＳＦ）模糊估计方法，通过

Ｃａｎｎｙ 算法筛选出边缘信息多的图像子块进行倒频

谱变换，然后进行 Ｒａｄｏｍ 变换求解 ＰＳＦ 参数，最后

使用维纳滤波进行复原。 但是，这种方法只对单方

向的运动模糊图像有效。 对于空间变化的离焦图像

去模糊，Ｘｉｎｘｉｎ Ｚｈａｎｇ［８］ 等利用模糊图像的边缘信

息，通过 ＫＮＮ 抠图插值算法估计出模糊程度图像，
根据局部模糊程度求出局部模糊核，采用 ＢＭ３Ｄ［９］

反卷积对图像进行去模糊处理。 该算法虽然考虑了

图像的空间离焦程度，但是对于纹理信息复杂的图

像，在插值形成模糊程度图时，容易造成错误的检

测，导致复原效果差。 汪陈跃等［１０］ 通过使用固定的

模糊核组，利用截断约束最小二乘法算法对图像进

行复原，对复原后的图像组进行像素级图像质量评

价，然后比较评价参数，将多幅复原图像中最佳像素

组合为最终复原图像。 由于该方法去模糊效果十分

依赖图像质量评价方法，而质量评价方法对图像内

容十分敏感，影响了最终效果。
焦炭离焦模糊图像的去模糊修复是一个具有挑

战性的问题。 首先，在修复过程中，基于传统的模糊

模型，在缺少先验知识时，圆盘（或高斯）模糊核的

求解是个复杂的问题；其次，焦炭显微图像在空间上

模糊程度的不同，若使用统一的模糊核去模糊造成

图像复原效果欠佳；最后，对于局部模糊的焦炭图

像，国内外的相关研究工作较少，应用已有的去模糊

方法去模糊效果较差。
综上所述，为了提升焦炭图像的图像质量，本文

提出了一种针对焦炭图像局部变化离焦模糊的分步

式去模糊算法。

１　 焦炭图像的分步式去模糊算法

局部模糊图像进行去模糊处理时，因为图像中

不同区域的模糊程度不同，用整体的去模糊算法会

造成清晰区域过处理，导致图像修复方法不仅没有

提高图像质量反而失去清晰区域更多的细节。 本章

结合局部模糊检测、模糊分割和图像去模糊算法的

相关知识，对焦炭图像去模糊进行了相关的研究，提
出了一种针对焦炭图像局部变化离焦模糊的分步式

去模糊算法，来复原单幅空间可变化的局部模糊焦

炭图像。
首先，使用 ＬＢＰ 纹理检测算子，对焦炭光学组

织图像进行模糊检测，在得到初步模糊程度度量图

像后，利用 Ａｌｐｈａ－ｍａｔｔｉｎｇ 算法进行区域性分割获得

α 模板矩阵；然后，通过 ＩＦＡＮ 去模糊网络对图像进

行处理，得到全局处理的去模糊图像；最后，以 α 模

板矩阵作为融合比列，对原图和全处理图像进行线

性融合，得到最终的去模糊图像。 算法流程如图 ２
所示。

焦炭光学组织图像 基于LBP的模糊检测

基于α抠图的分割

基于模板矩阵的融合

IFAN网络

去模糊图像

图 ２　 焦炭图像去模糊的算法流程
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１．１　 焦炭图像局部模糊分割

由图 １ 可见，焦炭显微图像主要由组织主体和

背景组成，而主体越靠近图像边缘模糊程度就会越

大，如果按照统一的标准进行去模糊处理，会导致清

晰部分的失真，易造成误判。 因此，本文提出了基于

ＬＢＰ 模糊度量标准的模糊区分割方法，先对模糊部

分进行度量和提取。 该方法依据模糊而造成纹理细

节的变化，对不同纹理特征进行模糊程度的表征，形
成一幅模糊程度的映射图像，然后应用分割方法对

焦炭局部模糊区域进行分割。
１．１．１　 基于 ＬＢＰ 的模糊度量

ＬＢＰ （Ｌｏｃａｌ Ｂｉｎａｒｙ Ｐａｔｔｅｒｎｓ） ［１１］ 是一种用来描

述图像局部纹理特征的算子，已成功用于计算机视

觉问题。 如：纹理分割、人脸识别、特征检测和三维

纹理表面识别等等。 原始的 ＬＢＰ 算子定义为：在 ３×
３ 的窗口内，以窗口中心像素为阈值，将相邻的 ８ 个

像素的灰度值与其进行比较，若周围像素值大于中

心像素值，则该像素点的位置被标记为 １，否则为 ０。
这样，３ｘ３ 邻域内的 ８ 个点经比较可产生 ８ 位二进

制数（通常转换为十进制数即 ＬＢＰ 码，共 ２５６ 种），
即得到该窗口中心像素点的 ＬＢＰ 值，并用这个值来

反映该区域的纹理信息。
在焦炭光学组织图像中，由于其结构信息复杂，

在进行 ＬＢＰ 特征检测时，模糊区域的一些细微纹理

特征会被识别成噪点，不方便统计区分模糊与非模

糊区域，使模糊检测时造成误检。 因此，本文在相邻

像素与中心像素比较时加入一个阈值，通过该阈值

控制对局部纹理的敏感程度。 所以，在模糊检测中，
中心像素点 （ｘｃ，ｙｃ） 的 ＬＢＰ 值可以用公式表示为：

ＬＢＰＰ，Ｒ（ｘｃ，ｙｃ） ＝ ∑
ｐ－１

ｐ ＝ ０
Ｓ（ｎｐ － ｎｃ） × ２ｐ （１）

Ｓ（ｘ） ＝
１　 ｘ ≥ Ｔ
０　 ｘ ＜ Ｔ{ （２）

式中： ｎｃ 表示中心像素点（ｘｃ，ｙｃ） 的像素值大小，ｎｐ

是以中心像素点（ｘｃ，ｙｃ） 为圆心，半径为 Ｒ 的圆上第

Ｐ个像素值大小，Ｔ是决定中心像素对局部纹理敏感

程度的阈值， 可以通过该值大小控制基于 ＬＢＰ 模糊

度量对模糊区域的敏感性。
　 　 为减少局部纹理特征的数量，方便统计模糊区

域与非模糊区域的纹理特征差异，采用 Ｕｎｉｆｏｒｍ
Ｐａｔｔｅｒｎ ＬＢＰ 通过计算循环二进制数的跳转次数，把
跳转次数大于 ２ 的归为一类，小于等于 ２ 次的不同

纹理特征分为不同的类。 相比于半径为 １ 个像素的

传统 ＬＢＰ，Ｕｎｉｆｏｒｍ Ｐａｔｔｅｒｎ ＬＢＰ 把 ２５６ 种不同的纹理

特征减少到了 ５８ 种，最后再按照旋转不变性，将 ５８
种纹理特征减少到有 １ 种非等价模式 ＬＢＰ 和 ９ 种

等价模式 ＬＢＰ（如图 ３），图中红色的点表示该位置

像素值与中心像素值的差大于敏感阈值。

图 ３　 ９ 种旋转不变性的等价模式纹理

Ｆｉｇ． ３　 Ｎｉｎｅ Ｕｎｉｆｏｒｍ Ｐａｔｔｅｒｎ ＬＢＰ ｔｅｘｔｕｒｅｓ ｗｉｔｈ ｒｏｔａｔｉｏｎ ｉｎｖａｒｉａｎｃｅ

　 　 由于 ＬＢＰ 对噪声比较敏感，处理后的特征图有

非常多的干扰点（如图 ４（ ａ））。 本文通过设置阈

值，可以控制对纹理的敏感程度（如图 ４（ｂ））。

　 　 （ａ） 未设置阈值的 ＬＢＰ 　 　 （ｂ） 设置阈值的 ＬＢＰ 特征图

特征图　 　 （阈值为 １０）
图 ４　 基于 ＬＢＰ 模糊检测

Ｆｉｇ． ４　 Ｆｕｚｚｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＬＢＰ

　 　 有研究证明，ＬＢＰ 的第 ６、７、８ 和 ９ 种纹理特征

数量在模糊区和非模糊区有明显的差别［１２］。 因此，
可以通过统计焦炭图像每个像素点邻域范围内的这

４ 种特征数量，来表征该像素点的模糊程度，用公式

表示为

ｍＬＢＰ ＝ １
Ｎ∑

９

ｉ ＝ ６
ｎ ＬＢＰ８，１ ｉ( ) （３）

式中： Ｎ 为中心像素局部区域内的像素点个数，
ｎ ＬＢＰ８， １ ｉ( ) 是半径为 １ 个像素的圆上第 ｉ 种纹理特

征的数量，归一化后使模糊度量 ｍＬＢＰ ∈ ０， １[ ] 。
　 　 本文通过对焦炭光学组织图像进行 ＬＢＰ 特征

检测，筛选标记出第 ６、７、８ 和 ９ 种纹理特征，对其进

行公式（３）的计算，得到焦炭光学组织图像的模糊

程度映射图，如图 ５ 所示。 由 ５（ｂ）可知，非模糊区

域的度量值大于模糊区域的值，可以用于模糊区域

与非模糊区域的检测。
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　 　 　 （ａ） 基于灰度的度量图 　 　 （ｂ） 基于强度的度量图

图 ５　 焦炭的模糊程度度量图

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ｂｌｕｒｒｅｄ ｍｅｔｒｉｃ ｍａｐ ｏｆ ｃｏｋｅ

１．１．２　 基于 Ａｌｐｈａ－ｍａｔｔｉｎｇ 的模糊图像分割

在模糊映射图中，由于每个像素点的值是 ＬＢＰ
特征图邻域内特殊纹理的数量，使得模糊映射图对

图像边缘十分敏感，导致主体模糊区域与背景的边

缘处度量值偏高，仅仅使用简单的阈值对模糊映射

图像分割会存在大量前景与背景边缘误分且不连续

（如图 ６）。 因此，本文使用 Ａｌｐｈａ 抠图算法对模糊

映射图像分割，区分模糊区域与非模糊区域。

　 （ａ） 基于阈值的模糊区域分割 （ｂ） 人工分割的非模糊区域

图 ６　 阈值分割与人工分割对比（红色方框内为误分）
Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｃｕｔ ａｎｄ ｍａｎｕａｌ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ （ｒｅｄ

ｂｏｘｅｓ ａｒｅ ｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ）

　 　 Ａｌｐｈａ－ｍａｔｔｉｎｇ 算法是通过把图片表示成由前

景，背景和未知区域组成，所以一张图片可以由公式

表示为

Ｉ ｘ， ｙ( ) ＝ αＦ ｘ， ｙ( ) ＋ １ － α( ) Ｂ ｘ， ｙ( ) （４）
式中： Ｉ（ｘ， ｙ） 表示（ｘ， ｙ） 点像素值大小， Ｆ（ｘ， ｙ）
表示前景像素值， Ｂ（ｘ， ｙ） 表示背景像素值，α 表示

（ｘ， ｙ） 点的前景透明度。 当像素点为图像前景时 α
＝ １，像素点为背景时α ＝０。

通常，为求解抠图模板矩阵 α， 需要通过交互

式涂鸦的方法标记图像。 然而在模糊映射图中，模
糊区域为背景，非模糊区域为前景，并且越模糊像素

值越小，因此可以通过双阈值的方式标记前景、背景

和未知区域。 图 ７（ａ）所示为初始涂鸦图，初始 α 涂

鸦图可以表示为：

α ＝
１　 ｍＬＢＰ ＞ Ｔ１

０　 ｍＬＢＰ ＜ Ｔ２

０．５　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

ì

î

í

ï
ï

ïï

（５）

　 　 然后，通过闭合型抠图（Ｃｌｏｓｅｄ－ｆｏｒｍ ｍａｔｔｉｎｇ）的
方法［１３］拟合模型，最小化代价函数，获得最优抠图

模板矩阵 α：

Ｅ ａ( ) ＝ αＴＬα ＋ λ （α － α^） Ｔ（α － α^） （６）

　 　 　 　 （ａ） 初始涂鸦图　 　 　 　 （ｂ） 最优抠图模板矩阵

图 ７　 基于 Ａｌｐｈａ 抠图算法的模糊区域分割

Ｆｉｇ． ７　 Ａｌｐｈａ－ｍａｔｔｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｆｕｚｚｙ ｒｅｇｉｏｎ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

式中： Ｌ 是拉普拉斯矩阵（ｍａｔｔｉｎｇ Ｌａｐｌａｃｉａｎ ｍａｔｒｉｘ），

α^ 是上一步迭代的抠图模板，初始 α^ 矩阵为 α 涂鸦

图。 图 ７（ｂ）为抠图模板矩阵 α（α∈ ０，１[ ] ）， 非模

糊区域像素值为 １，模糊区域像素值为 ０。
１．２　 基于深度学习的局部离焦图像去模糊

在局部离焦图像中，因为离焦模糊在空间上的

程度不同，导致传统的图像复原方法。 如维纳滤波，
在模糊核的计算上比较困难，在缺少先验知识的情

况下，传统方法复原的效果不佳。 目前，深度学习在

图像去模糊方面优势明显。 其中，ＤＰＤＮｅｔ （Ｄｕａｌ －
Ｐｉｘｅｌ Ｄａｔａ Ｎｅｔｗｏｒｋ）利用双像素数据集训练的精度

较高，但是该网络去模糊时需要两张图片作为输入

且容易产生振铃和伪影现象，因此本文选择改进型

的 ＩＦＡＮ（Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ Ｆｉｌｔｅｒ Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｎｅｔｗｏｒｋ）网络，对离

焦焦炭图像去模糊。
１．２．１　 ＩＦＡＮ 网络

ＩＦＡＮ 网络是由 Ｊｕｎｙｏｎｇ Ｌｅｅ 等［１４］ 提出的一种

新颖的端到端学习网络，应用 ＤＰＤＤ（Ｄｕａｌ － Ｐｉｘｅｌ
Ｄａｔａ）数据集［１５］专门用于离焦图像的去模糊。 如图

８ 所示，该网络的主体结构由特征提取模块（Ｆｅａｔｕｒｅ
Ｅｘｔｒａｃｔｏｒ）、特征重建模块（Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｏｒ）和自适应

滤波模块（ＩＦＡＮ）构成。 其中，自适应滤波模块又由

特征提取模块 （ Ｆｉｌｔｅｒ Ｅｎｃｏｄｅｒ ）、 视差估计模块

（Ｄｉｓｐａｒｉｔｙ Ｍａｐ Ｅｓｔｉｍａｔｏｒ） 和去模糊核预测模块

（Ｆｉｌｔｅｒ Ｐｒｅｄｉｃｔｏｒ）组成。 自适应滤波模块通过视差

估计模块，对不同的双像素图像估计不同的去模糊

核，然 后 经 过 可 迭 代 的 自 适 应 卷 积 （ Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ
Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）生成去模糊图像，专门解决离

焦图像空间模糊变化的复杂性，改善了普通网络对

变化的离焦空间的不适应问题，减少了振铃和伪影

现象。

８２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　
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图 ８　 ＩＦＡＮ 去模糊网络的主体结构

Ｆｉｇ． ８　 Ｔｈｅ ｍａｉｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＩＦＡＮ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 由于 ＩＦＡＮ 网络的自适应滤波模块对离焦空间

的适应性，对于焦炭图像的局部模糊区域有着不错

的去模糊效果。 但是，对于焦炭图像的清晰部分，因
缺少焦炭图像数据训练，存在对清晰部分过度处理

的问题，如图 ９ 所示。 因此，仅仅对局部模糊区域去

模糊处理，可以大大减少图像过处理问题。

　 （ａ） 局部模糊的焦炭　 （ｂ） 处理前的清晰 （ｃ） 处理后的清晰

图像　 　 区域 区域

图 ９　 焦炭图像直接处理前后对比

Ｆｉｇ． ９ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｄｉｒｅｃｔ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ ｃｏｋｅ
ｉｍａｇｅｓ

１．２．２　 基于矩阵 α 的图像融合

为解决 ＩＦＡＮ 去模糊网络对局部清晰区域的过

处理问题，需要通过图像模糊程度，确定不同区域的

处理程度。 本文提出以抠图模板矩阵 α 作为融合

比例，对全局处理的焦炭图像和原图像融合，获得以

模糊程度生成的模板矩阵决定的去模糊图像。 这

样，模糊区域就进行了 ＩＦＡＮ 网络去模糊处理，非模

糊区域得以保留原有的纹理特征，避免了非模糊区

域的过处理问题。 处理的图像可以通过公式表示为

Ｉ ｘ， ｙ( ) ＝ αＦ ｘ， ｙ( ) ＋ １ － α( ) Ｂ ｘ， ｙ( ) （７）
式中： α 为融合矩阵，Ｆ（ｘ， ｙ） 为原局部模糊图像，
Ｂ（ｘ， ｙ） 为全处理图像。 处理结果如图 １０ 所示。

　 　 　 　 （ａ） 全局处理焦炭图像　 （ｂ） 融合处理焦炭图像

图 １０　 焦炭处理结果图

Ｆｉｇ． １０　 Ｃｏｋｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｇｒａｐｈ

２　 实验结果与分析

本次实验图像来自宝武集团中央研究院提供的

焦炭光学组织图像，图像通过偏光显微镜放大 ５００
倍拍摄，图片大小为 １ ３００×１ ０３０。

在局部模糊区域检测算法中，ＬＢＰ 算子的半径

Ｒ 设置为 １个像素，Ｐ设置为 ８，模糊敏感阈值 Ｔ设置

为 １０，计算特殊纹理数量的局部邻域设置为 ２１×２１。
在 Ａｌｐｈａ－ｍａｔｔｉｎｇ 的模糊区域分割中，通过设置 Ｔ１

为 ０．３， Ｔ２ 为 ０．０１ 生成初步迭代的涂鸦图。
　 　 图 １１ 为原局部模糊焦炭图像，图片大小为

１ ３００×１ ０３０。 图中蓝色方框为局部模糊区域，后续

将对这些区域进行实验结果对比。

（a）图像1 （b）图像2

（c）图像3 （d）图像4

图 １１　 拍摄获得的 ４ 张焦炭图像

Ｆｉｇ． １１　 Ｆｏｕｒ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｃｏｋｅ ａｃｑｕｉｒｅｄ

２．１　 处理前后对比

为分析本文算法对焦炭光学组织图像的复原效

果，采用 ４ 种不同评价标准的无参考图像质量评价

方法进行图像复原效果衡量，验证本文算法的实

用性。
质量评价标准如下：
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（１）基于边缘的评价标准

累 加 概 率 （ Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ Ｂｌｕｒ
Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ， ＣＰＢＤ） ［１６］的评价方法，是通过计算边缘

块的局部对比度求出恰好可觉察模糊（ ＪＮＢ）宽度，
然后与边缘宽度的比值求出边缘块的模糊概率，累
加小于 ＪＮＢ 概率的值表示模糊程度。 公式表达为

ＣＰＢＤ ＝ Ｐ ＰＢＬＵＲ ≤ ＰＪＮＢ( ) ＝ ∑
ＰＢＬＵＲ ＝ ＰＪＮＢ

ＰＢＬＵＲ ＝ ０
Ｐ ＰＢＬＵＲ( ) （８）

式中： ＰＢＬＵＲ 为边缘块的模糊概率， ＰＪＮＢ 为 ６３％，
ＣＰＢＤ 越大图像越清晰。

（２）基于频域的评价标准

改进的交流系数平方和 （ Ｓｕｍ ｏｆ Ｓｑｕａｒｅｄ ＡＣ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ ＤＣＴ， ＳＳＡＤ） ［１７］ 的评价方法，通过

ＳＩＦＴ 检测出显著性边缘块，计算出边缘块的 ＳＳＡＤ。
为消除图像内容的影响，通过局部信息熵和局部标

准差进行归一化求得质量分数。 公式表达为

ｓｃｏｒｅ ＝ ｒ ×
∑

ｓ

ｙ ＝ １
Ｅｙ

∑
ｓ

ｘ ＝ １
ｗｘ σｘ

２ ＋ ｈｘ
３( )

（９）

式中： Ｅｙ 为 ＳＳＡＤ， σｘ 为方差， ｈｘ 为信息熵， ｗｘ 为加

权系数， ｒ 取 ０．１，ｓｃｏｒｅ 越大图像越清晰。
（３）基于再模糊的评价标准

再 模 糊 结 构 相 似 度 （ Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ，
ＳＳＩＭ） ［１８］的评价方法，通过再模糊理论（模糊区域

再模糊后特征变化小的原理），对计算图像再模糊

前后的 ＳＳＩＭ 进行评价。 公式表达为

ｓｃｏｒｅ ＝ ＳＳＩＭ Ｉ，ＩＲＥｂｌｕｒ( ) （１０）

式中： Ｉ为原图像， ＩＲＥｂｌｕｒ 为再模糊图像。 ｓｃｏｒｅ越小，
模糊前后图像相似度越小，图像越清晰。

（４）基于奇异值的评价标准

奇异值（ＳＶＤ）分布比值［１９］的评价方法，是通过

计算图像前 ｋ 项奇异值所占的比值进行评价。 公式

表达为

ｓｃｏｒｅ ＝
∑

ｋ

ｉ ＝ １
σｉ

∑σ
（１１）

式中： σ 为图像分解后的奇异值，ｓｃｏｒｅ 越小，图像越

清晰。
为了比较不同算法处理图像前后模糊区域的差

别，本文通过对获得的 ４ 张焦炭图像进行不同算法

处理，专门针对焦炭局部模糊进行比较，如图 １２ 所

示。

（a）模糊图像 （b）维纳滤波 （c）BM3D （d）本文算法

图 １２　 不同算法模糊区域处理前后对比

Ｆｉｇ． １２ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ

ｂｌｕｒｒｅｄ ａｒｅａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

　 　 为了方便数据进行比较，对 ＳＳＩＭ 和 ＳＶＤ 进行

取倒，通过对 ８ 张处理前后的局部离焦焦炭图像进

行 ４ 种无参考图像质量评价计算，得到的数据见表

１，图 １３ 为图 １１ 中 ４ 张图的柱状图比较。 从表 １ 及

图 １３ 中可以发现，在质量评价上，经本文算法处理

后的焦炭图像，在 ４ 种不同的评价标准上都体现出

更好的图像质量（加粗的数值表示图像质量更高）。
表 １　 无参考图像质量评价对比

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｎｏ－ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

焦炭光学组织图像 ＣＰＢＤ ＳＳＡＤ ＳＳＩＭ ＳＶＤ

图像 １ 处理前 ０．５０９ ７ ３．４２６ １ １．２２４ ４ １．３５６ ８

处理后 ０．６６０ １ ３．９１２ ３ １．３５５ １ １．４８８ ３

图像 ２ 处理前 ０．４６２ ９ ３．６９９ ２ １．２９３ ８ １．３６７ ８

处理后 ０．５４８ ３ ３．９８６ ７ １．４３５ １ １．４４６ ９

图像 ３ 处理前 ０．４５３ ８ ３．４０５ １ １．２１４ ９ １．３２７ １

处理后 ０．５９１ ７ ３．９１１ ４ １．３７０ ０ １．４４２ ７

图像 ４ 处理前 ０．４４３ ６ ３．５５６ ７ １．１３４ １．２４４ ５

处理后 ０．５７９ ９ ４．０５９ ２ １．２１３ １ １．３２９ ４

２．２　 与不同算法的对比

由图 １２ 对比结果可知，相比于维纳滤波［５］方法

和 ＢＭ３Ｄ［８］算法，本文算法去模糊效果更好。 通过

比较表 ２ 和图 １４ 中 ３ 种算法的图像质量评价数值

表明，本文算法的累加概率（ＣＰＢＤ）和交流系数平

方和（ＳＳＡＤ）都更高，表明本文算法模糊区域的纹理

增强更明显；其结构相似性（ＳＳＩＭ）和奇异值（ＳＶＤ）
更低，倒数更大，表明本文算法去模糊后模糊区域的

０３ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　



相似性更低，结构细节更多，并且在 ４ 种评价方法下

都体现出更好的图像质量，鲁棒性更强。
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图 １３　 ４ 张图像处理前后柱状图对比
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（ｂ） 图像 ２ 的柱状图
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（ｃ） 图像 ３ 的柱状图
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（ｄ） 图像 ４ 的柱状图

图 １４　 不同算法的柱状图对比

Ｆｉｇ． １４　 Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
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表 ２　 无参考图像质量评价对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｎｏ－ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

焦炭光学组织图像 ＣＰＢＤ ＳＳＡＤ ＳＳＩＭ ＳＶＤ

图像 １ 维纳滤波 ０．５２０ ７ ３．５４６ ０ １．２７５ ８ １．４０１ ５

ＢＭ３Ｄ ０．５５９ ４ ３．４８２ ９ １．２５１ ７ １．３７４ ３

本文算法 ０．６６０ １ ３．９１２ ３ １．３５５ １ １．４８８ ３

图像 ２ 维纳滤波 ０．４９３ ５ ３．５８５ ６ １．３７０ ９ １．４１１ ６

ＢＭ３Ｄ ０．５３６ ７ ３．７１９ ２ １．３２９ ２ １．３９２ ３

本文算法 ０．５４８ ３ ３．９８６ ７ １．４３５ １ １．４４６ ９

图像 ３ 维纳滤波 ０．４８０ ３ ３．４４２ ３ １．２６７ ２ １．３６７ ２

ＢＭ３Ｄ ０．５４３ ２ ３．４６７ １．２５０ １ １．３５５ ５

本文算法 ０．５９１ ７ ３．９１１ ４ １．３７０ ４ １．４４２ ７

图像 ４ 维纳滤波 ０．５００ ９ ３．４５１ ７ １．１６５ ６ １．２８８ ８

ＢＭ３Ｄ ０．５５３ ６ ３．５６９ ８ １．１６１ ４ １．２７２ ７

本文算法 ０．５７９ ９ ４．０５９ ２ １．２１３ １ １．３２９ ４

３　 结束语

针对焦炭光学组织图像拍摄过程造成的局部离

焦问题，本文提出一种局部离焦图像的去模糊算法。
为解决焦炭图像局部离焦模糊，本文采用基于 ＬＢＰ
的模糊检测方法，分割出模糊区域与非模糊区域；对
于模糊区域的离焦空间的变化性，应用先进的 ＩＦＡＮ
去模糊网络结构，解决了传统去模糊算法对复杂离

焦空间的模糊核估计的困难；通过 ａｌｐｈａ 抠图算法

得到模板矩阵 α，融合原焦炭图像与全处理图像，解
决了 ＩＦＡＮ 网络对非模糊区域的过处理问题。 经过

本文算法的处理，焦炭图像局部模糊区域结构纹理

得到增强，图像在 ４ 种无参考质量评价下图像质量

分数更好。
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［１８］ ＷＡＮＧ Ｚ， ＢＯＶＩＫ Ａ Ｃ， ＳＨＥＩＫＨ Ｈ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ
ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ： ｆｒｏｍ ｅｒｒｏｒ ｖｉｓｉｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００４， １３ （４）： ６００－６１２．

［１９］ＳＡＮＧ Ｑ， ＱＩ Ｈ， ＷＵ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ｎｏ－ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｉｍａｇｅ ｂｌｕｒ ｉｎｄｅｘ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｉｎｇｕｌａｒ ｖａｌｕｅ ｃｕｒｖｅ ［ Ｊ ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｖｉｓｕａｌ
Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｉｍａｇｅ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，２０１４， ２５ （７）： １６２５－
１６３０．

２３ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　


