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摘　要　受限于数据采集方式的多源异性与三维重建结果的昂贵标注，现有基于多景深图像聚焦信息的三维形貌

重建方法通常需要根据具体应用场景设计，缺乏场景适应性．本文提出一种多景深图像数据集构建的理论与方

法，并在此基础上设计具有良好鲁棒性的深度网络模型．构建的多景深图像数据集（ＭＤＦＩＤａｔａｓｅｔｓ）旨在剥离图

像实际语义与深度信息的强关联性，通过联合输入图像序列的富纹理特性与三维形貌固有的同质与阶跃特性，提

出形貌核函数非线性空间映射方法扩展数据集的多维性与多样性．设计的深度三维形貌重建网络模型（ＤＳＦＦＮｅｔ）

以ＵＮｅｔ为基础网络，添加可变形卷积模块（ＤｅｆｏｒｍａｂｌｅＣｏｎｖＮｅｔｓｖ２）增强网络的特征提取能力，全新设计的局部

全局关系耦合模块（ＬＧＲＣＢ）有助于提升模型全局聚焦信息的聚合能力．为验证 ＭＤＦＩＤａｔａｓｅｔｓ的跨场景适用性和

ＤＳＦＦＮｅｔ模型的鲁棒性与泛化性，本文从四个不同方面进行实验对比分析．实验结果表明，相较于最先进的鲁棒

聚焦体积正则化的聚焦形貌恢复算法（ＲＦＶＲＳＦＦ）和全聚焦深度网络（ＡｉＦＤｅｐｔｈＮｅｔ），本文提出的 ＤＳＦＦＮｅｔ

模型在犚犕犛犈指标上分别下降１５％和２９％；大景深场景实验表明，本文提出的数据集构建方法能够适应实际应

用场景．
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１　引　言

深度学习模型作为一种典型的数据驱动类方

法，以标注数据建立因果关系，通过海量标注数据

集训练得到高鲁棒性模型．目前，数据驱动的深度

模型作为人工智能的研究热点已被广泛应用于计

算机视觉、自然语言处理和语音识别等领域［１］．由

此可见，新数据集的构建往往会催生相关领域研究

的新动能．对于三维重建领域而言，现有的三维重建

数据集研究大多聚焦在单目深度估计［２］、点云［３］和

４Ｄ光场
［４］等方向．其中单目深度估计使用单张图像

进行深度估计，其深度线索的单一性难以实现高

精度的场景重建；点云重建主要通过采集待测场

景中的点云数据进行重建［５］，其稀疏特性给精细

化重建带来一定挑战；４Ｄ光场数据中记录了光线

的位置和方向，重建精度变相依赖于设备精度［４］．基

于多景深图像聚焦信息的三维形貌重建通过图像

序列的聚焦信息获取场景深度，其较低的场景敏

感度和易于高分辨率成像等特点使其广受学术与

工业界重视［６］．而目前基于多景深图像聚焦信息

的三维形貌重建领域由于各类数据的采集方式、

成像原理、宏微观应用场景存在异同，诸多因素的

语义难统性导致统一的多景深图像数据集构建困

难．因此如何构建剥离实际语义的标准多景深图

像数据集对实现高鲁棒性与良好泛化性的深度模型

具有重要意义．

基于多景深图像聚焦信息的三维形貌重建即聚

焦形貌恢复（ＳｈａｐｅｆｒｏｍＦｏｃｕｓ，ＳＦＦ）主要包括如

下步骤：首先对单帧图像采用聚焦测量算子进行

聚焦水平估计，然后聚合图像序列中聚焦水平最大

值所在帧的位置信息，构成初始三维形貌结构；最

后采用形貌近似函数或深度修复算法得到最终三

维形貌结果．根据上述步骤可知，聚焦测量算子作

为重建过程的关键步骤，其对图像聚焦信息判断的

准确性直接影响重建结果的精度，而在真实场景

中，聚焦测量算子通常会受到图像本身的尺度和

噪声干扰，容易导致重建结果的精度下降．

图１为不同尺度与噪声干扰对三维形貌重建结

果的影响，以鲁棒聚焦体积正则化的聚焦形貌恢复算

法（ＲｏｂｕｓｔＦｏｃｕｓＶｏｌｕｍｅＲｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｉｎＳｈａｐｅ

ｆｒｏｍＦｏｃｕｓ，ＲＦＶＲＳＦＦ）
［７］为例．其中图１（ａ）为场

景的实际语义，图像大小为５１２×５１２；图１（ｂ）为该

场景对应的标准深度图；图１（ｃ）为ＲＦＶＲＳＦＦ算法
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的三维重建结果；图１（ｄ）为图像１（ａ）中加入高斯噪

声后ＲＦＶＲＳＦＦ算法的三维重建结果；图１（ｅ）为

尺度变为１２８×１２８后ＲＦＶＲＳＦＦ算法的三维重建

结果．由图１可知，现有三维形貌重建方法侧重于聚

焦评价算子的选择，尤其是特定应用场景设计的重

建算法无法应对尺度和噪声的影响．

图１　图像尺度与噪声对三维形貌重建方法的影响

视觉类深度学习算法可从大规模图像数据中学

习抽象的层次化特征，进而建立图像到具体类别之

间的映射［８］，但现有的基于深度学习的三维形貌重

建仅限于小样本数据［９１１］，且数据来源具有较强的

实际语义约束，在此基础上训练的深度学习模型可

能会导致其泛化性能下降．

综上所述，为了应对传统方法的鲁棒性问题与

深度学习类方法的泛化性问题，本文提出一套多景

深图像数据集自动生成的理论与方法，并构建了一

种具有良好场景适用性和高鲁棒性的深度学习模

型．本文的主要贡献如下：

（１）提出的多景深图像数据集（ＭＤＦＩＤａｔａｓｅｔｓ，

ＭｕｌｔｉｄｅｐｔｈｏｆＦｉｅｌｄＩｍａｇｅＤａｔａｓｅｔｓ）将富纹理图像

与深度形貌进行映射，最大限度剥离实际语义对深

度信息的影响，有利于提升深度模型的泛化性能；

（２）利用初等函数与进化算法的测试函数模拟

深度图像中同质性缓慢变化区域，分段函数则实现

深度图像中异质区域变化的模拟，上述两类函数经

过形貌核函数的非线性变化可实现 ＭＤＦＩＤａｔａｓｅｔｓ

在深度信息多样性方面的有效覆盖；

（３）可变形卷积模块的引入与局部全局关系耦

合模块的提出，使得构建的深度三维形貌重建网络

模型ＤＳＦＦＮｅｔ（ＤＳＦＦＮｅｔ，ＤｅｅｐＳｈａｐｅｆｒｏｍＦｏｃｕｓ

Ｎｅｔ）具有较强的特征提取与全局聚焦信息聚合

能力．

本文第２节主要介绍三维形貌重建的原理及研

究进展；第３节阐述基于深度学习的三维形貌重建

方法，并从框架、数据集、深度网络模型和深度图生

成四方面进行分析；第４节与现有的三维形貌重建

算法在不同数据集中进行对比分析；最后对本研究

进行总结和展望．

２　相关工作

基于多景深图像聚焦信息的三维形貌重建方法

利用相机聚焦原理来还原待测物体的三维形貌，其

基本思想是图像中一点到相机感光成像面的相对距

离对应该点最大聚焦水平的深度信息［１２］．通过调整

相机与待测物体之间的距离产生不同区域的聚焦图

像序列，根据聚焦信息估计场景中每个位置的相对

距离．像距狏取决于镜头焦距犳与物距狌．这三个变

量之间的关系由成像公式定义：

１

犳
＝
１

狌
＋
１

狏
（１）

其中，犳表示镜头焦距，狌表示物体到透镜的距离，狏

表示成像到透镜的距离．图２为薄透镜模型在图像

中聚焦的效果．当相机与聚焦平面的距离为δ时，点

犙投影到直径为犽σ的圆，仅当相机位于聚焦平面时

点犙聚焦．由于物距狌和像距狏之间存在一一对应

关系，因此在特定物距下，场景中会出现局部区域聚

焦的情形．

图２　图像聚焦信息指导深度信息示意图

然后，采用聚焦测量算子（ＦｏｃｕｓＭｅａｓｕｒｅ，ＦＭ）

对图像序列进行聚焦评价，当某点聚焦水平达到最

大时就可通过其所在图像序列位置推断出该点的深

度信息．将图像中深度信息逐点融合，得到该场景对

应的初始深度图［１３］：

犇［犡，犢］＝ａｒｇｍａｘ
１犻狀

｛犉犕犻［犡，犢］｝，１犡犠，１犢犎

（２）
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其中，图像序列总数为 犖，图像帧大小为 犎×犠，

犉犕犻［犡，犢］表示图像犻中［犡，犢］位置的焦点测量结

果，犇［犡，犢］表示［犡，犢］位置对应的深度信息；最

后，通过形貌近似函数或深度修复算法对初始深度

图进行处理，得到待测场景的三维形貌［１４］．

２．１　多景深图像聚焦信息三维形貌重建研究进展

现阶段，基于多景深图像聚焦信息的三维形貌

重建方法可分为模型设计与数据驱动两大类．

２．１．１　模型设计类三维形貌重建方法

模型设计类三维形貌重建方法旨在通过像素处

理的方式计算深度信息．这类重建方法可分为时域

与频域两大类．在时域模型方面：有研究提出Ｓｕｍ

ｍｏｄｉｆｉｅｄＬａｐｌａｃｉａｎ
［１２］算子检测图像的聚焦信息，随

后陆续出现多种有效的聚焦测量模型，如Ｄｉａｇｏｎａｌ

Ｌａｐｌａｃｉａｎ
［１５］、ＶａｒｉａｎｃｅｏｆＬａｐｌａｃｉａｎ

［１６］和环形差分

滤波算子（ＲｉｎｇＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＦｉｌｔｅｒ，ＲＤＦ）
［１７］等．但这

类方法仅对二维图像局部区域进行聚焦测量，未考

虑图像的全局结构信息．因此，出现了利用图像分割

将重建问题转化为凸函数优化问题的图像分割算法

（ＧｒａｐｈＣｕｔ，ＧＣ）
［１８］，但该方法严重依赖于图像分

割算法的准确性．在频域模型方面：利用快速离散曲

波变换［１９］、非降采样轮廓波变换［２０］和３Ｄ离散小波

变换［２１］等时频变换工具检测图像序列中的高频分

量，然后将高频分量映射为深度信息进而得到场景

的三维形貌重建结果；也有研究借鉴多粒度融合思

想实现复杂场景的三维形貌重建［２２］；还有研究采用

非降采样剪切波变换同时实现全聚焦图像与三维形

貌结果的生成［２３］．但上述方法缺乏先验信息的补

充，重建性能提升有限．

深度图修复算法则采用强制平滑性约束改善深

度图的同质性．例如中值滤波器
［２４］、马尔科夫随机

场［２５］、数据保真项［２６］、引导滤波［２７］和非凸正则化器

优化的ＲＦＶＲＳＦＦ
［７］等．此类方法极度依赖初始深

度估计，假使初始深度估计出现偏差，将会导致深度

信息的误差蔓延．

综上所述，传统基于多景深聚焦信息的三维形

貌重建方法主要关注聚焦测量模型与深度图修复两

类核心步骤，但由于不同场景的成像原理、噪声干扰

各异，各类重建方法通常需要根据特定应用领域进

行设计，缺乏场景适应性．

２．１．２　数据驱动类三维形貌重建方法

数据驱动类三维形貌重建方法以深度学习为代

表．如基于焦点深度的网络模型（ＤｅｅｐＤｅｐｔｈＦｒｏｍ

ＦｏｃｕｓＮｅｔ，ＤＤＦＦＮｅｔ）
［２８］利用ＲＧＢＤ数据构建了

多景深数据集并提出深度网络模型，该网络利用卷

积关联像素信息抽取场景中的聚焦特征；离焦网络

模型（ＤｅｆｏｃｕｓＮｅｔ，ＤｅｆｏｃｕｓＮｅｔ）
［１１］提出利用散焦

图像作为监督信号，然后通过聚焦网络和深度网络

分别生成全聚焦图和深度图．聚焦体积网络（Ｆｏｃｕｓ

ＶｏｌｕｍｅＮｅｔ，ＦＶＮｅｔ）模拟深度立体匹配方法
［９］，利

用深度差分体积结合焦点和上下文进行深度估计．

上述方法将特定场景的多景深图像集和深度图经过

神经网络抽象学习聚焦特征并自动拟合聚焦区域．

相比传统方法，深度学习类方法具有精准高效的特

点，但与此同时，重建性能也受制于数据集本身．因

此，全聚焦深度网络模型（ＡｌｌｉｎＦｏｃｕｓＤｅｐｔｈＮｅｔ，

ＡｉＦＤｅｐｔｈＮｅｔ）
［１０］利用全聚焦图像监督或全聚焦图

像和深度图共同引导网络得到聚焦栈，实现无监督

的三维形貌重建．

上述基于深度学习的三维形貌重建方法极度依

赖于数据集本身，加之不同数据集之间存在语义鸿

沟，导致采用特定场景数据集训练的深度学习模型

可能在求解其他场景重建问题时出现性能下降．因

此，如何构造“基数据集”消弥不同场景间的语义鸿

沟对设计具有良好泛化性的深度网络模型具有重要

意义．

２．２　三维形貌重建数据集的研究进展

本节从单目深度估计数据集、点云数据集、４Ｄ

光场数据集和仿真数据集四种不同类型的三维重建

数据说明构建多景深图像数据集的必要性．

２．２．１　单目深度估计数据集

针对室内和室外不同类型、不同深度范围的单

目三维重建数据集已经较为成熟，例如 Ｍａｋｅ３Ｄ数

据集［２９］和 ＫＩＴＴＩ数据集
［３０］等．单目深度估计算法

主要侧重宏观场景中的空间关系，但仅通过单张图

像恢复场景相对深度，缺乏丰富的深度线索，导致深

度信息估计欠准确；ＤＤＦＦ１２Ｓｃｅｎｅ数据集
［２８］是第

一个提供深度线索的单目三维重建数据集，该数据集

使用ＲＧＢＤ深度相机获得场景真实深度图，使用彩

色相机获得１０张不同聚焦水平的图像．但该数据集

存在以下两个问题：图像内容来自于室内场景，场景

内容较为欠缺；场景深度图的质量取决于 ＲＧＢＤ

深度相机传感器的精度，而ＲＧＢＤ相机在深度成

像过程中极易受到光照、噪声等因素影响．ＦｏＤ５００
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数据集［１１］使用Ｂｌｅｎｄｅｒ渲染合成数据集，来自４００

个ＣＡＤ３Ｄ模型，已公布５００组数据，每组数据集包

含５幅散焦图和１幅深度图．但由于该数据集利用

图像离焦信息作为深度线索，所以该样本的深度图

无法有效覆盖场景的深度范围．以上两个携带深度

线索的单目三维重建数据集均缺乏聚焦区域与离焦

区域之间的显著变化，同样无法刻画缓慢过渡的深

度信息场景．

２．２．２　点云数据集

３Ｄ扫描设备（激光雷达）产生的数据通常以点

云形式呈现［３１］．ＭｏｄｅｌＮｅｔ
［３２］作为合成数据集的代

表，提供了全面且清晰的ＣＡＤ模型，搭建了虚拟与

真实世界的桥梁；ＳｃａｎＮｅｔ
［３３］使用 ＲＧＢＤ相机对

场景进行三维重建并且提供了密集的语义分割标

注．点云作为物体表面采样点的空间坐标集合，保留

着最重要的空间三维几何信息．但由于点云数据的

稀疏特性导致基于点云的三维重建模型的效率和精

度难以兼顾．

２．２．３　４Ｄ光场数据集

４Ｄ光场数据将特有的角度信息作为深度线索，

可有效估计被遮挡物体的边缘信息．Ｈｏｎａｕｅｒ等

人［３４］提供了密集采样的光场基准数据集和对应的

视差图；Ｈｅｂｅｒ等人
［３５］基于光线追踪ＰＯＶＲａｙ软

件合成光场数据，并提供了浮点级精度的深度图；

Ｓｈｉ等人
［３６］创建了两个光场数据集：稀疏采样的

ＳＬＦＤ和密集采样的ＤＬＦＤ．４Ｄ光场数据提供了更

加丰富的深度线索，对于物体遮挡可有效进行深度

估计，但此类方法具有较强的硬件设备依赖性，昂贵

的使用成本使其难以开展大规模应用．

２．２．４　仿真数据集

在现阶段三维形貌重建模型的质量评价中，需

要评价预测深度图与真实场景深度图之间的差异性

来评判模型的优劣．由于不同场景条件下存在多种

影响因素，导致新模型的效果不易验证．现阶段，新

模型的提出首先需要通过仿真数据验证模型的聚焦

识别能力，其次再通过特定场景实验以验证模型的

泛化能力．如Ｓｕｂｂａｒａｏ等人
［３７］验证点扩散函数在

图像仿真离焦的有效性；随后，Ｐｅｒｔｕｚ等人
［１４］改进

了点扩散函数的离焦过程，将仿真深度图中每个点

的离焦权重比值加入离焦过程中，统计空间中每个

点的离焦量以产生最终的仿真深度图．以上两种算

法仅通过简单的形貌函数仿真，无法模拟实际场景

中多景深图像序列内含深度信息的多变性．韦号等

人［３８］通过三维建模软件来调整曲面轮廓，可有效模

拟场景中的复杂表面，但不利于批量生产，不适合作

为深度学习模型的数据集．

随着工业制造领域的精细化三维建模、消费电

子领域多聚焦图像增强等多样化应用需求逐渐增

多，现有的三维重建数据集无法满足上述多样化场

景的应用需求，迫切需要构建标准的多聚焦图像数

据集，实现跨场景与自适应的三维形貌重建方法．

３　犇犛犉犉犖犲狋：基于深度学习的多聚焦

图像三维形貌重建算法

３．１　基于犇犛犉犉犖犲狋的三维形貌重建框架

本文提出的基于ＤＳＦＦＮｅｔ的三维形貌重建方

法，主要分为以下三个关键步骤：

（１）数据集构建．鉴于多景深图像采集过程中

会受到多种因素的协同制约，构造多景深图像数据

集时在图像纹理和深度信息生成方面需要保持高度

随机性，除此之外，还需要尽可能的排除图像实际语

义对深度信息的影响．因此，本文将富纹理图像与深

度形貌进行随机抽样组合经过点扩散函数的仿真模

拟生成多景深图像序列和深度图；

（２）网络训练．多景深图像数据集作为深度网

络模型的驱动力，结合神经网络稳健的特征泛化能

力，通过提取多景深图像集与深度图之间的几何特

征及抽象语义关系，进而泛化多场景的空间结构信

息，实现在跨场景深度图像的自适应预测；

（３）深度图生成．由于高质量深度图像需要兼

顾聚焦信息和场景信息，本文利用多景深图像序列

生成的融合图像［１７］辅助修复深度图，其不仅对初始

深度图中的离散噪声可有效滤除，而且对场景边缘

信息能够实现有效增强．最终获得聚焦信息和场景

信息互补的高精度深度图．框架示意图如图３所示．

３．２　多景深图像数据集构建

现有研究表明：针对特定场景（如室内场景［２８］、

微缩模型［３５］）构建的三维形貌数据集，均与图像的

实际语义有强关联关系，这种设定将会影响深度模

型的泛化性能．因此，本文构建的 ＭＤＦＩＤａｔａｓｅｔｓ更

加侧重图像深度信息的覆盖性和完备性，最大限度

消除图像实际语义对深度信息的影响，力求构建基

础的多景深图像数据集．ＭＤＦＩＤａｔａｓｅｔｓ构建主要

分为初始形貌创建、形貌数据增广与多景深图像序

列生成三部分．
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图３　基于ＤＳＦＦＮｅｔ的三维形貌重建框架示意图

３．２．１　创建初始形貌

由于聚焦评价算子主要通过像素之间的关系评

估图像的聚焦水平，图像内容对三维形貌重建模型

的影响尤为重要．通常在弱纹理场景下，聚焦测量算

子无法准确估计场景的深度信息［３９］．为保证数据集

对神经网络模型的正确引导，本文使用富纹理图像

作为场景背景，并在此基础上生成多景深图像序列．

本文使用ＢＲＯＤＡＴＺ’ｓＴＥＸＴＵＲＥＤＡＴＡＢＡＳＥ
［４０］

和ＫｙｌｂｅｒｇＴＥＸＴＵＲＥＤａｔａｓｅｔｓＶ．１．０
［４１］作为数据

集场景的来源，这两类数据集包含了不同背景强度

的纹理图像．

为有效筛选富纹理图像，本文对纹理图像随机

裁取５５×５５的图像块作为整个图像纹理代表，计算

该图像块的图像信息熵和图像梯度累加和作为图像

纹理评价指标，去除图像纹理评价值低于０．３的图

像，经过多次迭代最终保留富纹理图像：

犈＝－∑狆×ｌｏｇ２狆 （３）

犌＝狊狌犿

１０ －１

２０ －２

熿

燀

燄

燅１０ －１

×犐 ＋

１ ２ １

０ ０ ０

熿

燀

燄

燅－１－２－１

×

烄

烆

烌

烎

犐

（４）

犞＝０．４×犈／８＋０．６×犌／（３×１０６） （５）

其中，犈代表图像信息熵，狆代表图像中各像素统计

值，犌代表图像梯度累加和，犞 代表图像纹理评价指

标．图像纹理评价指标中，０．４和０．６分别为图像信

息熵和图像梯度累加和的权重，８代表所裁取图像

块最大的图像信息熵近似值，１０６代表所裁取图像块

设定的图像梯度累加和阈值．

图４富纹理图像示意中展示来自ＩｍａｇｅＮｅｔ数

据集的５张图像和来自ＫｙｌｂｅｒｇＴＥＸＴＵＲＥＤａｔａｓｅｔｓ

Ｖ．１．０和ＢＲＯＤＡＴＺ’ｓＴＥＸＴＵＲＥＤＡＴＡＢＡＳＥ的

４张图像，并分别展示图像归一化后大小为５５×５５

图像块的灰度直方图．表１图像纹理信息对比中展

示图４所有框内图像块的图像信息熵、图像梯度累

加和与图像纹理评价值．由图４的灰度直方图可以

直观看出图像（ａ）～（ｉ）框内的灰度分布，其中图像

（ａ）～（ｅ）灰度分布较为集中，不利于模拟生成多景

深图像序列，而图像（ｆ）～（ｉ）利于模拟生成多景深

图像序列．由表１图像纹理信息对比可以得出富纹

理图像块的图像纹理评价值皆大于０．３，本文以此

为标准筛选富纹理图像．

表１　图像纹理信息对比

图像序号 图像信息熵 图像梯度累加和 图像纹理评价值

（ａ） ４．７２１５ １８４５４６ ０．２７３０

（ｂ） ３．８１５０ １２２０２ ０．１９３２

（ｃ） ２．２１９７ ９８４４ ０．１１３０

（ｄ） １．９７５４ ６２０４ ０．１０００

（ｅ） ４．１１４０ ５７０５０ ０．２１７１

（ｆ） ５．５８４１ １６２６００ ０．３１１７

（ｇ） ５．５９５８ ８３９７２０ ０．４４７７

（ｈ） ５．３７９９ ３０８２１４ ０．３３０６

（ｉ） ６．５９７３ ５６７８７０ ０．４４３４

９３７１８期 张江峰等：多景深图像聚焦信息的三维形貌重建：数据集与模型

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



图４　富纹理图像示例

为模拟真实场景的深度信息，需要在数据集生

成过程中满足形貌随机化的约束．因此，本节利用初

等函数、分段函数和进化算法的测试函数三类初始

形貌函数搭建初始深度图．初等函数使三维形貌具

有基础场景属性，如平面、圆锥和余弦等；分段函数

则是模拟真实场景中不连续区域，如遮挡、深度信息

变化明显的异质区域等；进化算法的测试函数则拟

合真实场景深度信息的多样性变化．

图５中展示了三类初始形貌函数的三维形貌样

例，表２中展示了部分初始形貌函数．初始形貌图具

体构造方法如下：

初等函数：以图像宽高为限制，分别以随机的参

数截取任意两段，随后以矩阵乘法扩充为图像大小，

从而生成初始形貌图；

分段函数：以图像宽度为限制，分割为若干段，

每一段使用随机参数的初等函数，再通过矩阵扩展

与图像高度相同，从而生成初始形貌图；

进化算法的测试函数：以图像宽高为限制，使用

随机参数生成初始形貌图．

图５　三类初始形貌函数的三维形貌样例

表２　初始形貌函数

类别 数学表达式 参数

初等函数

犳（狓）＝犽 犽

犳（狓）＝犽狓＋犫 犽，狓，犫

犳（狓）＝ｓｉｎ狓＋犫 狓，犫

犳（狓）＝犪狓＋犫 犪，狓，犫

犳（狓）＝ｌｏｇ犪狓 犪，狓

分段函数 犳（狓，狔）＝

犽１犳１（狓，狔），０狓＜犪，

　　　　…

犽狀犳狀（狓，狔），犫狓
烅
烄

烆 犮

犽１，…，犽狀，

犪，犫，犮，…

１狀１０

进化算法的

测试函数

犳（狓，狔）＝犽１狓２＋犽１狔２ 犽１，犽２，狓，狔

犳（狓，狔）＝－犽狓ｓｉｎ（槡狓－狔ｓｉｎ（槡狔） 犽，狓，狔

犳（狓，狔）＝－犽
１＋ｃｏｓ １２ 狓２＋狔槡（ ）２

（狓２＋狔２）＋２
犽，狓，狔

犳（狓，狔）＝犽（狔－狓２）２＋（１－狓）２ 犽，狓，狔

为确保生成的初始形貌图可以适应生成的图像

序列，对所有的初始形貌结果进行拉伸以满足图像

序列大小．

３．２．２　形貌数据增广

鉴于初始形貌的数据量较小，因此需要对场景

中深度图像的同质和异质区域进行多样性扩展．本

文使用核函数增强数据集的多维性和多样性．即通

过对上述三种形貌函数进行随机选择以模拟现实

场景的复杂性．核函数通过两向量之间内积运算实

现空间映射，本节在核函数的基础上提出形貌核函

数犓犿（）：

犇＝犓犿（犱狆，犱狇） （６）

其中，犇是新生成的深度图，而犱狆和犱狇则是初始形
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貌函数生成的初始深度图中随机选择的两幅深度

图．表３中列举了五种基础形貌核函数，其中参数为

随机变量．通过随机选择形貌核函数的参数，深度图

不仅可以满足数据集的多维性和多样性，同时可以

有效降低生成数据集的成本．

表３　部分形貌核函数

函数名 数学表达式 参数

ａｄｄ 犇（犻，犼）＝犱狆（犻，犼）＋犚犱狇（犻，犼） 犚

ｌｉｎｅａｒ 犇（犻，犼）＝犚犱狆（犻，犼）犱狇（犻，犼） 犚

ｐｌｏｙ 犇（犻，犼）＝（犱狆（犻，犼）犱狇（犻，犼）＋犆）犚 犚、犆

ｓｉｇｍｏｉｄ 犇（犻，犼）＝ｔａｎｈ（犚犱狆（犻，犼）犱狇（犻，犼）＋犆） 犚、犆

ｇａｕｓｓｉａｎ
犇（犻，犼）＝犃犲

－０．５

（犱
狆（犻，犼）

＋犱
狇（犻，犼）

）２

犚
犃、犚

３．２．３　多景深图像序列生成

多景深图像序列的仿真过程是模拟光学系统在

相对于场景移动过程中图像序列的采集过程．通过

连续调整相机与场景之间的距离，可实现相机景深

范围内局部区域清晰成像，景深范围外是离焦的模

糊图像．

局部聚焦图像可以视为全聚焦图像经过滤波后

的图像，因此局部聚焦图像犐犱可以描述为全聚焦图

像犐与点扩散函数犺的卷积：

犐犱＝犐×犺 （７）

其中，点扩散函数犺是相机单位点源的响应
［４２］．在

具有非相干光照明的衍射限制光学器件中，点扩散

函数可以简化为如下高斯公式［４２］：

犺（狓，狔）＝
１

２πσ犺
ｅｘｐ －

狓２＋狔
２

２σ（ ）
犺

（８）

其中，σ犺与图像散焦程度成正比，［狓，狔］为图像坐标．

Ｐｅｎｔｌａｎｄ
［４３］推导出图像犐（狓，狔）位置处模糊参数

σ犺和场景深度狌之间的联系：

σ犺（狓，狔）＝
犽犳

２
｜狌－狌犳｜

犃狌（狌犳－犳）
（９）

其中，狌犳是相机设置的对焦位置，犽为相机常数，犃

是相机焦距犳与镜头直径犱的比值．

为避免合成数据时产生光晕现象，通过对每个

场景点（狓，狔）与其对应的点扩散函数值进行卷积得

到模糊图像犅：

犅狓，狔＝犐狓，狔×犺狓，狔 （１０）

其中，点扩散函数值犺狓，狔与图像像素点犐（狓，狔）一一对

应．同理，大小为犎×犠 离焦图像犐犱中点（狓０，狔０）将

像素中每个点的散焦程度进行累加：

犐犱（狓
０
，狔０
）＝∑

犠－１

犻＝０
∑
犎－１

犼＝０

犅犻，犼（犻－狓０，犼－狔０） （１１）

　　在多景深图像序列生成中，借助场景形貌图的

多维性和多样性联合富纹理图像集可生成具有一定

规模形态随机化的多景深图像序列数据集．

３．３　犇犛犉犉犖犲狋深度网络模型

３．３．１　整体网络结构

受到ＵＮｅｔ精准定位和全局信息耦合的启发
［４４］，

本文使用ＵＮｅｔ作为网络结构的主干，主要包括收

缩路径、瓶颈模块和扩张路径三部分构成．在基于多

景深图像聚焦信息的三维形貌重建中，由于相同聚

焦设置下不同尺度的图像序列对于聚焦算子的敏感

程度不同．ＵＮｅｔ主干网络通过池化操作降低特征

分辨率以获得不同尺度的图像信息．随着特征维度

的增加，ＵＮｅｔ通过跳跃连接（ＳｋｉｐＣｏｎｎｅｃｔｉｏｎ）保

留图像的浅层细节特征以明确聚焦区域的边界范

围．相比其他具有深度线索的三维重建，基于聚焦信

息的三维形貌重建输入图像容量大，ＵＮｅｔ网络主

干不仅可以确保深度预测精确，而且可以减少网络

参数量．

为保证每一层特征都集中在聚焦区域，在收缩路

径中加入可变形卷积（ＤｅｆｏｒｍａｂｌｅＣｏｎｖＮｅｔｓｖ２）
［４５］

作为特征增强．在收缩路径中逐渐缩小输入特征

矩阵的空间维度，并提取多景深图像序列的高层特

征．其可以分为大致相同的三组卷积操作，其中每一

组卷积包含２层卷积核数目相同且连续的３×３卷

积操作．由浅至深，三组卷积操作的频道数从１２８依

次成倍扩增至５１２．为防止网络在训练过程中出现

梯度弥散现象，采用 ＬｅａｋｙＲｅＬＵ 激活操作和ＢＮ

（ＢａｔｃｈＮｏｒｍ）归一化层穿插于卷积层之间，使每层的

特征分布相对稳定并加快模型的收敛速度．可变形

卷积层和最大池化层附在每组卷积操作之后，作为

特有的特征增强模块凸出高权重的聚焦特征信息．

在传统的瓶颈模块嵌入全新设计的局部全局

关系耦合模块（ＬｏｃａｌＧｌｏｂａｌＲｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐＣｏｕｐｌｉｎｇ

Ｂｌｏｃｋ，ＬＧＲＣＢ）
［４６］增强模型对全局聚焦信息的聚合

能力．在两层卷积核为３×３频道数为５１２的卷积层

中间插入局部全局关系耦合模块，以应对收缩路径

收集的多景深图像序列的高级语义信息，将代表性

的语义信息传播到后续的扩张路径中．

扩张路径与收缩路径在输出特征矩阵的尺寸和

卷积层频道数相互对称，同样也可以分为三组卷积

操作．首先，自底向上由反卷积层还原特征矩阵的尺

寸，提供来自低分辨率的高层聚焦特征．然后，将上

一层输出的特征矩阵连接来自收缩路径中对应的高

分辨率浅层细节特征．最后通过三层卷积核数目相

同且连续的３×３卷积操作融合网络中高层和浅层

特征矩阵．

图６所示为本文构建的ＤＳＦＦＮｅｔ结构图．
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图６　ＤＳＦＦＮｅｔ模型结构

３．３．２　可变形卷积

场景中不同区域的聚焦形状会呈现间断性和多

变性，尤其对于设备采集数据时相对位置的随机性，

使得聚焦区域的查找和定位困难．卷积神经网络具

有平移不变性，能够对简单区域的聚焦信息进行有

效提取，但对于场景信息未知和聚焦区域扭曲的情

形，特征提取和泛化的能力则会下降．目前针对该问

题主要有如下两种解决方案［４７］：（１）通过扩充数据

集以提升网络模型归纳偏置的能力；（２）利用几何

不变特征的提取算法以解决特征抽取问题．

本文同时从两方面着手：

（１）在数据集构建之初便通过上述步骤生成足

量的多景深图像数据集；

（２）传统的几何特征不变算法（如ＳＩＦＴ）为手

工设计，无法应对复杂场景．本文使用可变形卷积应

对过度复杂的聚焦区域形变．可变形卷积的优越性

在于精准定位局部感兴趣区域，适应于多景深图像

序列中聚焦区域位置不同和形态各异的情况．可变

形卷积在卷积点采样过程中引入偏移量，使网络可以

拟合不规则的聚焦区域，重点关注聚焦区域的变化．

在多景深图像序列中，聚焦区域尺度、姿态和形

变的判定是三维形貌重建的主要挑战．可变形卷积

使用额外偏移量增加卷积核的空间采样位置，并调

整不同位置空间的特征权重．设采样大小为犓 的可

变形卷积核，犠犽、犘犽分别表示第犽个位置的权重和

预先指定的偏移量，犡（狆）和犢（狆）分别表示输入特

征矩阵犡和输出特征矩阵犢位置狆处的特征，可变

形卷积可以表示为

犢（狆）＝∑
犓

犽＝１

犠犽·犡（狆＋犘犽＋Δ犘犽）·Δ犕犽 （１２）

其中，Δ犘犽与Δ犕犽分别是采样位置犽可学习的偏移

量和调剂标量．可变形卷积通过动态调整感受野有

助于增强网络区域聚焦的感知能力．

图７中展示传统卷积和可变形卷积的对比，其

中图７（ａ）展示传统卷积采样过程；图７（ｂ）展示可变

形卷积采样过程．传统卷积对输入的特征张量在固
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定位置采样，缺乏处理几何变换的内在机制．可变形

卷积对卷积核添加水平和垂直的偏移量，使卷积核

的采样点发生偏移，集中在神经网络的感兴趣区域．

图７（ｃ）展示可变形卷积示意图，其中箭头代表神经

网络自学习的偏移量．可变形卷积具体实现过程如

下：首先，可变形卷积学习输入的特征张量得到特征

张量的偏移位置坐标；随后，对特征张量按照偏移位

置坐标进行调整得到已变形的特征张量；最后，传统

卷积对已变形的特征张量提取特征值．

图７　传统卷积与可变形卷积对比图

３．３．３　局部全局关系耦合模块

当同一场景中不同位置处于同一深度时，聚焦

区域的离散分布对网络模型的构建是一个新的挑

战，亟需一种统筹局部和全局信息的模型来解决该

问题．本文提出局部全局关系耦合模块对聚焦信息

的局部和全局进行建模，并将两部分特征有效耦合，

从而增强模型的几何特征表达能力，提升三维形貌

重建精度．设输入到局部全局耦合模块的特征信息

为犉，首先通过特征提取子模块得到新的特征犉ｌｏｃａｌ

和犉ｇｌｏｂａｌ，再分别将犉ｌｏｃａｌ输入局部关系建模分支得到

局部特征，犉ｇｌｏｂａｌ输入全局关系建模分支得到全局特

征．随后将局部特征和全局特征耦合得到局部全局

特征犉ｃｏｕ：

犉ｃｏｕ＝犳（犾（犉ｌｏｃａｌ），犵（犉ｇｌｏｂａｌ）） （１３）

其中，犾（·）表示局部关系建模过程，犵（·）表示全局

关系建模过程，犳（·）表示局部全局关系耦合过程．

在局部关系建模分支中本文采用深度卷积

（ＤｅｐｔｈＷｉｓｅＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＷＣｏｎｖ），可保证网络

模型性能的同时降低模型的参数量．深度卷积作为传

统卷积的空间维度分解，具有更加高效与轻量化的特

点．在全局关系建模分支中，本文借鉴文献［４８］中多

头自注意力机制［４８］并对其进行重新设计．首先使用

点向卷积（ＰｏｉｎｔＷｉｓｅＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＰＷＣｏｎｖ）对输

入特征进行通道扩张，再对其通道分割为犙、犓和犞

三部分矩阵，随后通过自注意力机制计算特征的全

局关系．其中犙、犓和犞计算方式如下式所示：

犃狋狋犲狀狋犻狅狀（犙，犓，犞）＝Ｓｏｆｔｍａｘ
犙犓

Ｔ

犱槡
（ ）

犽

犞 （１４）

其中，犱犽代表犙、犓和犞 向量维度．自注意力机制通

过检索全局特征分配权重，擅长捕捉全局特征之间

的相关性，进而实现多景深图像序列之间不同关系

的特征互补，提升特征信息的丰富程度，进一步增强

了网络模型的性能．

３．４　深度图生成

通过ＤＳＦＦＮｅｔ网络预测得到的深度图犇犻可

能会存在噪声和边缘误差等问题，本文利用全聚焦

图像作为场景先验信息指导修复深度图［４９］，其主要

来源分为测试及评价数据集中的场景图、光场数据

集的中心视图和ＲＤＦ多聚焦融合算法
［１７］生成的全

聚焦图像：

犇＝犌犜（犇犻，犐犳） （１５）

其中，犐犳是根据多景深图像序列得到的全聚焦图像，

犌犜（·）代表基于融合图像的滤波函数
［５０］．

首先，构建初始深度图犇犻的代价量犆．根据初

始深度给每个像素点分配代价标签犾，代价量犆存

储为三维矩阵包含每个像素点犻的代价标签犾．其

次，通过给定的引导图犐犳引导过滤代价量犆：

犆′犻，犾＝∑
犼

犠犻，犼（犐犳）犆犼，犾 （１６）

犠犻，犼（犐犳）＝
１

｜ω｜
２ ∑
犽：（犻，犼）∈ω犽

１＋
（犐犻－μ犽）（犐犼－μ犽）

δ
２
犽＋（ ）ε

（１７）

其中，犆′表示总代价量，犠（犐犳）来自引导图的权重系

数，犻和犼表示像素索引值，μ犽和δ犽分别为引导图犐犳

中心像素点为犽的方形窗口ω犽的均值和方差，｜ω｜

表示窗口中像素个数，ε表示平滑因子．最后，对总

代价量犆′汇总最大值得到深度图犇：

犇＝ａｒｇｍａｘ
犾
犆′犻．犾 （１８）

４　实验与结果

４．１　实验设置

本文共收集富纹理图像数据３６００张，通过旋

转、翻转和缩放等数据增广方式共生成１２０００张大

小为２５６×２５６背景纹理图．通过初始形貌函数生成

１００张２５６×２５６基础深度图，对其进行随机组合辅

３４７１８期 张江峰等：多景深图像聚焦信息的三维形貌重建：数据集与模型

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



以形貌核函数的随机参数共生成１２０００组深度图．

背景纹理图与深度图一一组合生成１２０００组多景

深图像序列，每组数据中包含１００张大小为２５６×

２５６多景深图像、２５６×２５６的深度图和２５６×２５６的

全聚焦场景图，其中部分数据集形貌如图８所示．

图８　部分数据集

本文使用模拟生成的１００００组多景深图像序

列训练网络，多景深图像序列作为网络模型输入，深

度图作为网络模型的标签信息，共进行１００次迭代

训练．在训练过程中使用Ａｄａｍ优化器，初始学习率

设置为１０－４，其余参数皆为默认参数．训练过程中

随机进行图像增强（整体旋转和图像序列倒转），批

处理大小设置为２．本文借助ｐｙｔｏｒｃｈ框架搭建网络

模型，采用３０９０ＧＰＵ训练ＤＳＦＦＮｅｔ．

４．２　消融实验

为进一步探索ＤＳＦＦＮｅｔ网络结构的合理性，

本文在使用公共数据集ＦｏＤ５００中对模型进行消融

测试，从模型性能（犕犛犈）、模型参数量（犘犪狉犪犿）和

推理时间（犚狌狀狋犻犿犲）三个方面进行分析．为移除设

备自身算力影响，在相同环境中重复１００次实验，并

计算其均值．消融实验中依据消融方式不同主要分

为“叠加式”和“替换式”，二者之间根据是否对原始

卷积层替换进行区分．

如表４所示，在消融实验１（Ｕ）中仅使用Ｕ型主

干网络结构进行训练；在消融实验２（Ｕ＋Ａ）中使用

局部全局耦合模块插入 Ｕ 型主干网络的瓶颈模

块；在消融实验３（Ｕ＋Ｄ）中使用可变形卷积添加在

Ｕ型主干网络的每层收缩路径中；在消融实验４（Ｕ＋

Ａ＋Ｄ）中结合消融实验２和消融实验３的改变；消融

实验５（Ｕ＿Ａ）中使用局部全局耦合模块替换Ｕ型主

干网络中瓶颈模块中间的卷积层；在消融实验６（Ｕ＿Ｄ）

中使用可变形卷积替换位于Ｕ型主干网络中每层收

缩路径最后的卷积层；在消融实验７（Ｕ＿Ａ＿Ｄ）中结合

消融实验５和６的改变．

表４　消融实验结果

模型名

结构

Ｕ型主干 可变形卷积
局部全局

关系耦合模块

模型参数量／个 运行时间／ｓ

模型性能

犕犛犈
测试方式

Ｕ √ ２６８５５６８１ ０．５７６ ０．００９５ ／

Ｕ＋Ａ √ √ ２７３２０３２１ ０．６６８ ０．００８１

Ｕ＋Ｄ √ √ ２８２７４８９８ ０．７９６ ０．００７２ 叠加

Ｕ＋Ａ＋Ｄ √ √ √ ３０６３４７０６ ０．８５５ ０．００６７

Ｕ＿Ａ √ √ ２４９６０５１３ ０．６３２ ０．００８５

Ｕ＿Ｄ √ √ ２７０７２５９４ ０．７８８ ０．００７４ 替换

Ｕ＿Ａ＿Ｄ √ √ √ ２５１７７４２６ ０．８００ ０．００６８

通过实验结果可以看出，可变形卷积有助于提升

网络精度；局部全局关系耦合模块有效提升网络精

度的同时可以有效降低参数量，但由于计算方式的复

杂度高于普通卷积，所以推理时间较长．

本文采用模型（Ｕ＿Ａ＿Ｄ），该模型同时使用可变

形卷积和局部全局耦合模块达到性能次优，模型参数

量整体达到次优，运行时间稍长．通过以上七组消融

实验，可以看出本文提出的ＤＳＦＦＮｅｔ网络模型可以

得到较好网络性能，同时平衡了模型参数量和运行时

间的问题．

４．３　对比实验结果及分析

本节从四个方面进行对现阶段三维形貌重建方

法进行定性和定量分析，根据方法类型和适用场景分

为传统模型对比、基于深度学习的三维形貌重建模型

对比、数据集对三维形貌重建模型的引导实验和大景

深场景实验四部分进行定性和定量对比．

本节主要选择ＢａｓｅＬｉｎｅＤａｔａｓｅｔｓ
［５１］、４ＤＬｉｇｈｔ

ＦｉｅｌｄＤａｔａｓｅｔｓ
［３４］、ＴｈｅＳｙｎｔｈｅｔｉｃＰＯＶＲａｙｄａｔａｓｅｔｓ

［３５］、

ＳＬＦＤａｎｄＤＬＦＤｄａｔａｓｅｔｓ
［３６］、ＦｏＤ５００

［１１］、ＨＣＩ４Ｄ

ＬｉｇｈｔＦｉｅｌｄＤａｔａｓｅｔｓ
［５２］、ＭｏｂｉｌｅＤｅｐｔｈｄａｔａｓｅｔｓ

［５３］

和 ＭＤＦＩＤａｔａｓｅｔｓ数据集进行三维形貌测试．通过对

比传统三维形貌重建模型（ＧＣ
［１８］、ＲＤＦ

［１７］、ＲＦＶＲ

ＳＦＦ
［７］）和基于深度学习的三维形貌重建模型（ＤＤＦＦ

Ｎｅｔ
［２８］、ＤｅｆｏｃｕｓＮｅｔ

［１１］、ＡｉＦＤｅｐｔｈＮｅｔ
［１０］、ＦＶＮｅｔ

［９］）

来对比评估本文所提出数据集 ＭＤＦＩＤａｔａｓｅｔｓ和

ＤＳＦＦＮｅｔ算法的有效性．传统三维形貌重建对比

模型的算法参数选择见表５．
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表５　对比算法选择

算法模型 发表期刊、会议 发表年份 参数选择

ＧＣ
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＶｉｓｕａｌＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎａｎｄＩｍａｇｅ

Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
２０１８

狋犺狉犲狊犛犿狅狅狋犺＝３２、狋犺狉犲狊犛犿狅狅狋犺＝３２、犿犪狊犽＝３、犌＝１、

犾犪犿犫犱犪＝０．０１

ＲＤＦ ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ２０２０ 犜犿犪犱＝０．１、犜犫狅犽犲犺＝０．１５、ＦＭ（狉１＝１，狉２＝２，狉３＝５）

ＲＦＶＲＳＦＦ ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ２０２１
犾犪犿犫犱犪＝０．３、犪犾狆犺犪＝０．１、犫犲狋犪＝１．５、犵犪犿犿犪＝２．５、

犻狋狉＝８、狀犲犻＝２

其中，ＢａｓｅＬｉｎｅＤａｔａｓｅｔｓ选择不同纹理、形状

和噪声水平进行模拟聚焦．该数据集中包含１５种基

础形貌的图像，例如：基础圆锥形貌、球体形貌和余

弦形貌等等．此数据常被作为基础测试来检测聚焦

测量算子的可用性；４ＤＬｉｇｈｔＦｉｅｌｄＤａｔａｓｅｔｓ中包含

了２５种复杂现实场景，其中该数据集主要用于测试

精细结构，弱纹理及光滑表面等情形；ＴｈｅＳｙｎｔｈｅｔｉｃ

ＰＯＶＲａｙＤａｔａｓｅｔｓ主要用于测试不同模型在前景、

中景和背景之间的区分度，在该数据集上随机抽选

３０种场景作为测试；ＳＬＦＤａｎｄＤＬＦＤＤａｔａｓｅｔｓ侧

重弱纹理背景和镜面反射情况的测试，选择该数据

集中３０种场景作为测试．ＭＤＦＩＤａｔａｓｅｔｓ随机抽样

１５组多景深图像序列数据作为实验补充，辅助验

证各个三维形貌重建模型．以上数据集具有纹理、景

深多样等特征，可用来验证传统三维形貌重建模型．

另外，ＦｏＤ５００数据集作为合成数据集，其样本多样

且有准确的深度信息，适用于对比深度学习类三维

形貌重建模型．而 ＨＣＩ４ＤＬｉｇｈｔＦｉｅｌｄＤａｔａｓｅｔｓ和

ＭｏｂｉｌｅＤｅｐｔｈｄａｔａｓｅｔｓ则用来对比各个模型在多景

深，大景深条件下的模型效果．

本节实验使用以下指标定量评估各三维形貌重

建模型性能差异［２８］：均方误差 犕犛犈（ＭｅａｎＳｑｕａｒｅ

Ｅｒｒｏｒ）、均方根误差 犚犕犛犈（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｄ

Ｅｒｒｏｒ）、峰值信噪比犘犛犖犚（ＰｅａｋＳｉｇｎａｌｔｏＮｏｉｓｅ

Ｒａｔｉｏ）、结构相似性犛犛犐犕（ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ）、

二维相关系数犆狅狉狉犲犾犪狋犻狅狀（ＴｗｏＤｉｍｅｎｓｉｏｎａｌＣｏｒ

ｒｅｌａｔｉｏｎＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）、均方对数误差犾狅犵犕犛犈（Ｍｅａｎ

ＳｑｕａｒｅｄＬｏｇａｒｉｔｈｍｉｃＥｒｒｏｒ）、颠簸性（Ｂｕｍｐｉｎｅｓｓ）、

相对误差绝对值犃犫狊．狉犲犾（Ａｂｓｏｌｕｔｅｒｅｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒ）、

相对误差平方值犛狇狉．狉犲犾（Ｓｑｕａｒｅｒｅｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒ）．

４．３．１　传统模型对比

本文提出的网络模型在仅在 ＭＤＦＩＤａｔａｓｅｔｓ进

行训练，然后在五个数据集中进行客观和主观分析．

客观指标评价：如表６所示，在与传统三维形貌

重建模型对比中可以看出本文提出数据集可以有效

引导模型测量聚焦区域，但部分数据集预测深度图

的光滑性仅次于借助图像分割的ＧＣ模型．

主观分析：图９中展示各个传统模型在不同数

据集的三维形貌重建分析．ＢａｓｅＬｉｎｅＤａｔａｓｅｔｓ和

ＭＤＦＩＤａｔａｓｅｔｓ中仅考验各种模型聚焦区域测量和

表６　传统模型对比

数据集 模型名
评价指标

犚犕犛犈 犘犛犖犚 犛犛犐犕 犆狅狉狉犲犾犪狋犻狅狀 犾狅犵犕犛犈 犅狌犿狆犻狀犲狊狊

ＢａｓｅＬｉｎｅＤａｔａｓｅｔｓ

ＧＣ ３１．０５４９ １８．６７５３ ０．６９４５ ０．７８０５ １．０５８３ ４．４００６

ＲＤＦ ７．５２５４ ３１．０６９９ ０．９００１ ０．９６１７ ０．１９００ ４．４３７７

ＲＦＶＲＳＦＦ ２．６４４４ ４０．２３５７ ０．９４３３ ０．９９５８ ０．０６４１ ４．６７９３

ＤＳＦＦＮｅｔ １．２３４１ ４７．６８３０ ０．９８７２ ０．９９９８ ０．０２１７ ４．１８９３

４ＤＬｉｇｈｔＦｉｅｌｄＤａｔａｓｅｔｓ

ＧＣ ２８．７８５７ １９．１６２５ ０．７８８０ ０．６９７４ ０．４８６２ ３．５３２８

ＲＤＦ １４．１９５２ ２５．９３４５ ０．８６０９ ０．８１６５ ０．４０４６ ３．６３０８

ＲＦＶＲＳＦＦ ７．６３４４ ３２．０９６７ ０．８８６８ ０．９３４６ ０．０６１７ ４．０７５３

ＤＳＦＦＮｅｔ ５．７７２０ ３５．９３４５ ０．９４３０ ０．９５５８ ０．０５９９ ４．１５７５

ＴｈｅｓｙｎｔｈｅｔｉｃＰＯＶＲａｙ

Ｄａｔａｓｅｔｓ

ＧＣ ３６．１８６７ １６．９８７１ ０．４０１３ ０．５３８３ １．０８９１ ４．１０３６

ＲＤＦ ２７．５４３０ １９．３６４０ ０．４６３１ ０．６５７５ ０．６１６３ ４．３６１７

ＲＦＶＲＳＦＦ ２０．７３９２ ２１．９１４９ ０．６１４８ ０．８１８６ ０．２３１０ ４．４５９０

ＤＳＦＦＮｅｔ １７．５８１９ ２３．３１４２ ０．６１７６ ０．８８５６ ０．１５５３ ４．８６２８

ＳＬＦＤａｎｄＤＬＦＤ

Ｄａｔａｓｅｔｓ

ＧＣ ３２．１１３２ １８．１７８３ ０．７６９１ ０．７１０７ ０．６０３４ ３．２０３１

ＲＤＦ １６．７３９２ ２４．２０８４ ０．８６１５ ０．８０６５ ０．２０３６ ３．６４５３

ＲＦＶＲＳＦＦ ９．６０２６ ２９．１２８７ ０．８９１０ ０．９３００ ０．０８３０ ４．０７７４

ＤＳＦＦＮｅｔ ８．１８６３ ３１．０８３７ ０．９３４５ ０．９５２４ ０．０６００ ４．２０５０

ＭＤＦＩＤａｔａｓｅｔｓ（ｏｕｒ）

ＧＣ ３２．４６４５ １８．１８２９ ０．７４９４ ０．７０６５ ０．７０８４ ４．５４４５

ＲＤＦ ９．２０６７ ２９．５０６１ ０．９２２２ ０．８９９７ ０．０９９７ ４．６５２６

ＲＦＶＲＳＦＦ ３．０７７１ ３８．７１３３ ０．９５２３ ０．９９３５ ０．００８４ ４．６８５２

ＤＳＦＦＮｅｔ ０．７５５７ ５０．８３７６ ０．９９６２ ０．９９９７ ０．００２６ ４．５１１３
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图９　各传统模型在五个数据集的三维形貌重建分析
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定位能力．ＧＣ算法（图９（ｂ））关注场景中物体的分

割结果，因此该算法易受到图像纹理影响；ＲＤＦ算

法（图９（ｃ））和ＲＦＶＲＳＦＦ算法（图９（ｄ））在聚焦评

价方面表现相对良好，但对于聚焦区域的定位不佳；

本文提出的ＤＳＦＦＮｅｔ模型（图９（ｅ））在聚焦区域评

价和定位方面表现最佳．

４ＤＬｉｇｈｔＦｉｅｌｄＤａｔａｓｅｔｓ中可进一步验证各算

法在实际场景中对于精细结构重建的表现．ＧＣ算

法（图９（ｂ））对于此类场景较为擅长，部分精细结构

表现良好，但对于场景嵌套和弱纹理区域则表现

较差；ＲＤＦ算法（图９（ｃ））在聚焦评价方面表现相对

良好，但在实际场景中物体边缘保持性能较差；

ＲＦＶＲＳＦＦ算法（图９（ｄ））在聚焦区域评价和定位

都表现良好，但对于整体而言存在部分区域噪点；本

文提出的ＤＳＦＦＮｅｔ模型（图９（ｅ））在聚焦评价和定

位表现最好，尤其是对于精细结构的表达，但在部分

弱纹理区域仍有提升空间．

ＴｈｅｓｙｎｔｈｅｔｉｃＰＯＶＲａｙＤａｔａｓｅｔｓ用以验证各

种算法在实际场景中对于微小结构和场景层次的表

达．ＧＣ算法（图９（ｂ））虽然可以捕捉到部分微小结

构，但对于场景层次并不能有效分辨；ＲＤＦ算法

（图９（ｃ））仅能判断出整体趋势，对于场景层次和细

微纹理无法事先精确重建；ＲＦＶＲＳＦＦ算法（图９

（ｄ））在聚焦区域评价和定位均表现良好，尤其在深

度图边缘保持方面；本文提出的 ＤＳＦＦＮｅｔ模型

（图９（ｅ））尽管可以分辨某些细微结构，但在深度图

的边缘保持方面尚有一定的提升空间，其主要原因

在于引导滤波未能修复场景中颜色同质区域的边缘

结构．

在ＳＬＦＤａｎｄＤＬＦＤＤａｔａｓｅｔｓ中可以进一步验

证各种算法在实际场景中对于弱纹理背景的表现．

ＧＣ算法（图９（ｂ））在部分数据中表现良好，但对于

场景中弱纹理背景表现不佳；ＲＤＦ算法（图９（ｃ））可

以分辨出大区域的弱纹理背景，但对于整体而言分

辨性较差；ＲＦＶＲＳＦＦ算法（图９（ｄ））在弱纹理背景

和深度细节方面表现良好，但存在部分噪声；本文提

出的ＤＳＦＦＮｅｔ模型（图９（ｅ））得益于数据集构建过

程中对于场景前景和背景间隔的模拟和深度平滑的

模拟，使得其在弱纹理背景区域表现较好；引导滤波

有助于对弱纹理区域的深度信息进行误差修复；数

据集的多样性和多维性使得其在场景结构有上佳表

现．图１０展示了深度图修复效果．

图１０　引导滤波修复效果

综上所述，本文提出的ＤＳＦＦＮｅｔ模型无论在

聚焦测量还是聚焦信息定位中均有良好性能，尤其

对于精细结构和弱纹理区域的重建方面具有较大

优势．

与传统三维形貌重建模型对比中设置噪声与尺

度鲁棒性实验，以验证不同模型的鲁棒性．本节的鲁

棒性实验使用公共数据集ＢａｓｅＬｉｎｅＤａｔａｓｅｔｓ、４Ｄ

ＬｉｇｈｔＦｉｅｌｄＤａｔａｓｅｔｓ、ＴｈｅＳｙｎｔｈｅｔｉｃＰＯＶＲａｙｄａｔａｓｅｔｓ

和ＳＬＦＤａｎｄＤＬＦＤｄａｔａｓｅｔｓ．

噪声鲁棒性分析：将多景深图像序列加上不同

程度的噪声，分别设置了７种不同的高斯噪声水平

０、０．０４、０．０８、０．１６、０．２、０．５和１，选定犚犕犛犈为评

价指标对比预测深度图和标准深度图之间的偏差；

尺度鲁棒性分析：将数据中场景图像分别缩放或扩

张为１２８×１２８、２５６×２５６和５１２×５１２，以测试不同

模型在各个尺度方面的性能，选定犛犛犐犕 作为评价

指标来判断多尺度下各个模型是否可以保留原始场

景结构信息．

ＢａｓｅＬｉｎｅＤａｔａｓｅｔｓ、４ＤＬｉｇｈｔＦｉｅｌｄＤａｔａｓｅｔｓ

和ＴｈｅｓｙｎｔｈｅｔｉｃＰＯＶＲａｙＤａｔａｓｅｔｓ中，本文提出

的ＤＳＦＦＮｅｔ模型在噪声鲁棒性实验中优于其他方

法；多尺度鲁棒性实验中１２８、２５６和５１２尺度下优

于其他模型．ＳＬＦＤａｎｄＤＬＦＤＤａｔａｓｅｔｓ中，本文提

出的ＤＳＦＦＮｅｔ模型在噪声逐渐增强中仍表现出较

高的预测精度，仅在１２８尺度下略逊色于 ＲＦＶＲ

ＳＦＦ算法．

如表７所示，本文提出的ＤＳＦＦＮｅｔ模型在多

场景下噪声与尺度鲁棒性高于相比的其他传统方

法，而且随着噪声的增加或尺度的降低，该模型性能

下降较为缓慢．

４．３．２　基于深度学习的三维形貌重建模型对比

本节将ＤＳＦＦＮｅｔ与现有的基于深度学习的三

维形貌重建方法进行对比，为使实验结果公平客观，

本节使用公共数据集ＦｏＤ５００作为各个模型的数据

驱动．具体结果如表８所示，各个模型预测深度图共

使用六组指标进行评价．其中部分数据来自最新论
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表７　传统模型对比补充实验

数据集 模型名
抗噪性实验（犚犕犛犈）

ｎｏｎｏｉｓｅ ０．０４ｎｏｉｓｅ０．０８ｎｏｉｓｅ０．１６ｎｏｉｓｅ ０．２ｎｏｉｓｅ ０．５ｎｏｉｓｅ １ｎｏｉｓｅ

多尺度实验（犛犛犐犕）

１２８ ２５６ ５１２

ＢａｓｅＬｉｎｅ

Ｄａｔａｓｅｔｓ

ＧＣ ３１．０５４９ ２９．２８５１ ２８．５８３３ ２７．１０５５ ２６．６３２４ ２６．２３１３ ２６．２６０３ ０．５８２４ ０．６９４５ ０．４７９１

ＲＤＦ ７．５２５４ ６．６１５８ ６．８１８５ ７．７２０１ ６．５６１６ ７．２４１３ ７．２４０７ ０．７８０９ ０．９００１ ０．９３３３

ＲＦＶＲＳＦＦ ２．６４４４ ３．８８３８ ４．９６６５ ７．４９９６ ９．０４８４ １５．４４３４ ２１．１４４４ ０．８８５６ ０．９４３３ ０．７６２７

犇犛犉犉犖犲狋 １．２３４１ １．５４３１ １．７４４９ ２．２０２６ ２．４８６７ ３．０３５３ ３．９３６８ ０．９２６２ ０．９８７２ ０．９８４３

４ＤＬｉｇｈｔＦｉｅｌｄ

Ｄａｔａｓｅｔｓ

ＧＣ ２８．７８５７ ３１．９８５１ ３１．５４１９ ３３．８３６５ ３５．２０５３ ３３．６４８８ ３５．４３２７ ０．５０２４ ０．６６５６ ０．７８８０

ＲＤＦ １４．１９５２ １５．０６３３ １５．９３３９ １６．６２５５ １７．０１８２ １８．１２８１ １９．６７６９ ０．５５９２ ０．７４５９ ０．８６０９

ＲＦＶＲＳＦＦ ７．６３４４ １８．５５０５ ２３．１９０２ ２５．９１３８ ２６．６３２７ ２９．６１１４ ３１．８１８６ ０．７１５３ ０．７９７１ ０．８８６８

犇犛犉犉犖犲狋 ５．７７２０ ８．０５１５ ９．８９６１ １１．２６２２ １１．７３３４ １３．５６２１ １５．０００８ ０．７３５１ ０．８６６６ ０．９４３０

Ｔｈｅｓｙｎｔｈｅｔｉｃ

ＰＯＶＲａｙ

Ｄａｔａｓｅｔｓ

ＧＣ ３６．１８６７ ４０．４５１２ ３９．６２７３ ３８．２５１７ ３６．８５１６ ３５．５１３１ ３５．８０４８ ０．３６４１ ０．４０１３ ０．４４３１

ＲＤＦ ２７．５４３０ ３１．３６９６ ３２．７７４２ ３３．４８９２ ３３．３８５４ ３３．９４６５ ３４．８９１４ ０．３６３１ ０．４６３１ ０．６３９７

ＲＦＶＲＳＦＦ ２０．７３９２ ２５．８９３６ ２７．４６１５ ２８．７２１３ ２９．１４６７ ３０．２７７３ ３１．７０７３ ０．５１２０ ０．６１４８ ０．７３４０

犇犛犉犉犖犲狋 １７．５８１９ ２２．０３４９ ２３．７０１４ ２４．８５３７ ２４．９４７８ ２５．８３５８ ２６．５７４４ ０．５５１８ ０．６１７６ ０．８０８２

ＳＬＦＤａｎｄＤＬＦＤ

Ｄａｔａｓｅｔｓ

ＧＣ ３２．１１３２ ３２．３２５７ ３２．７６１３ ３３．９７８７ ３３．８５９６ ３５．４６３０ ３５．５２９５ ０．４９１６ ０．６５５５ ０．７６９１

ＲＤＦ １６．７３９２ １８．８８８０ ２０．５７４８ ２１．４３９９ ２１．３４７４ ２２．６５７２ ２３．６３６０ ０．５３７９ ０．７４５９ ０．８６１５

ＲＦＶＲＳＦＦ ９．６０２６ １５．０２７２ １９．４２５３ ２２．７５７４ ２３．８９５２ ２８．０３５１ ３１．０３６１ ０．６９２８ ０．７７３４ ０．８９１０

犇犛犉犉犖犲狋 ８．１８６３ １３．０５６２ １５．９８８７ １８．０５８９ １８．８０５４ ２１．０７４１ ２２．４５０７ ０．６９１２ ０．８７０７ ０．９３４５

表８　基于深度学习的三维形貌重建对比实验

模型名 犕犛犈 犚犕犛犈 犃犫狊．狉犲犾 犛狇狉．狉犲犾 犅狌犿狆犻狀犲狊狊 参数量 发表期刊、会议

ＤＤＦＦＮｅｔ ０．０３３４ ０．１６７０ ０．１７ ０．０３５６ １．７４ ３９８０６２２２ １８ＡＣＣＶ

ＤｅｆｏｃｕｓＮｅｔ ０．０２１８ ０．１３４０ ０．１５ ０．０３５９ ２．５２ １５０８０４７ ２０ＣＶＰＲ

ＡｉＦＤｅｐｔｈＮｅｔ ０．０１２７ ０．１０４３ ０．６６ ０．３５２３ ／ １６５３３８７３ ２１ＩＣＣＶ

ＦＶＮｅｔ ０．０１８８ ０．１２５０ ０．１４ ０．０２４３ １．４５ １５９６３２２５ ２２ＣＶＰＲ

ＤＳＦＦＮｅｔ ０．００６８ ０．０７４３ ０．４９ ０．０３５０ ０．５６ ２５１７７４２６ ／

文［９］公布的数据．

由实验结果表明：本文ＤＳＦＦＮｅｔ在犕犛犈、犚犕犛犈

和犅狌犿狆犻狀犲狊狊更具优势，从侧面验证了本文ＤＳＦＦ

Ｎｅｔ模型可有效预测新场景中的深度信息的变化趋

势，引入的全局聚焦信息使得预测深度变化较为平

滑．与此同时，本文ＤＳＦＦＮｅｔ模型在深度值预测的

误差较大，后续需要持续优化．

４．３．３　数据集对三维形貌重建模型的引导实验

将本文提出的 ＤＳＦＦＮｅｔ模型分别在 ＭＤＦＩ

Ｄａｔａｓｅｔｓ和ＦｏＤ５００数据集进行训练并在ＢａｓｅＬｉｎｅ

Ｄａｔａｓｅｔｓ中进行测试评价．

如表９所示，传统三维重建模型ＲＤＦ和ＲＦＶＲ

ＳＦＦ对于验证聚焦和离焦性能高于ＦｏＤ５００训练的

ＤＳＦＦＮｅｔ，而低于使用 ＭＤＦＩＤａｔａｓｅｔｓ训练的ＤＳＦＦ

Ｎｅｔ．由此可见：本文提出的 ＭＤＦＩＤａｔａｓｅｔｓ相较于

ＦｏＤ５００数据集更加关注场景中聚焦和离焦本身，

而不是适应于特定场景的深度关联关系，因此可适

用于更广泛的场景．

表９　数据集对三维形貌重建模型的引导性实验

模型名
评价指标

犚犕犛犈 犘犛犖犚 犛犛犐犕 犆狅狉狉犲犾犪狋犻狅狀 犾狅犵犚犕犛犈 犅狌犿狆犻狀犲狊狊

ＧＣ ０．００３４ ４９．７７７５ ０．９６０９ ０．７０８６ ０．３８７４ ０．１３７９

ＲＤＦ ０．００１５ ５６．８２０４ ０．９９２８ ０．９２２５ ０．１８３０ ０．０５６４

ＲＦＶＲＳＦＦ ０．００１６ ５５．７９７２ ０．９９４８ ０．９２４１ ０．１９３７ ０．２２３７

ＤＳＦＦＮｅｔ（ＦｏＤ５００） ０．００８６ ４１．６０５０ ０．８３３２ ０．０３６８ ０．８０２２ ０．１１６７

ＤＳＦＦＮｅｔ（ＭＤＦＩＤａｔａｓｅｔｓ） ０．００１０ ５９．１６６３ ０．９９６０ ０．９５６９ ０．１３２１ ０．０４８４

４．３．４　大景深场景实验

将本文提出的ＭＤＦＩＤａｔａｓｅｔｓ数据集和ＤＳＦＦ

Ｎｅｔ模型在 ＨＣＩ４ＤＬｉｇｈｔＦｉｅｌｄＤａｔａｓｅｔｓ和 Ｍｏｂｉｌｅ

ＤｅｐｔｈＤａｔａｓｅｔｓ进行评测，以验证 ＤＳＦＦＮｅｔ模型

是否可以应用于大景深场景．为便于对比，本文将输

入数据进行切片对齐和复制扩充，并在对比过程中

删除了初始深度图修复过程，仅使用各个模型的聚

焦区域测量方法，另外基于深度学习的模型算法仅

在标注数据集训练未在测试过程中做任何域适应．

其中 ＤＤＦＦＮｅｔ模型在 ＤＤＦＦ１２Ｓｃｅｎｅ数据集训

练，ＡｉＦＤｅｐｔｈＮｅｔ在ＦｏＤ５００数据集训练，而本文

ＤＳＦＦＮｅｔ模型在本文提出的数据集 ＭＤＦＩＤａｔａ
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ｓｅｔｓ训练．

图１１展示了本文提出的ＤＳＦＦＮｅｔ模型与传统

三维形貌重建模型（ＲＤＦ、ＲＦＶＲＳＦＦ）和基于深度学

习的三维形貌重建模型（ＤＤＦＦＮｅｔ、ＡｉＦＤｅｐｔｈＮｅｔ）

在 ＨＣＩ４ＤＬｉｇｈｔＦｉｅｌｄＤａｔａｓｅｔｓ和 ＭｏｂｉｌｅＤｅｐｔｈ

ｄａｔａｓｅｔｓ数据集上预测的深度图．ＲＤＦ模型（图１１

（ａ））可以有效判定场景中的边缘信息，但初始的聚

焦点测量表现一般；ＲＦＶＲＳＦＦ（图１１（ｂ））在聚焦

测量及边缘检测过程中表现良好，但不可避免存在

噪点；ＤＤＦＦＮｅｔ模型（图１１（ｃ））和 ＡｉＦＤｅｐｔｈＮｅｔ

（图１１（ｄ））模型可以简单鉴别场景中的聚焦趋势，

但由于缺乏场景的先验知识，无法准确预测；本文提

出模型（图１１（ｅ））不仅可以精确判断场景的聚焦信

息，且深度结果中对噪点有一定的抑制作用．

图１１　各模型在大景深场景的三维形貌重建分析

５　总　结

多景深图像数据集（ＭＤＦＩＤａｔａｓｅｔｓ）的构建不

仅为图像聚焦信息恢复三维形貌类方法提供基础测

试数据集，而且最大限度地剥离了图像实际语义对

深度信息的影响．与此同时，本文提出的ＤＳＦＦＮｅｔ

网络架构具有兼顾局部聚焦信息定位与全局聚焦信

息耦合的特性，实现了基于图像聚焦信息的三维重

建方法由基准数据集训练到跨场景与跨领域应用，

尤其是在噪声与尺度鲁棒性方面，ＤＳＦＦＮｅｔ方法

相比于当前最先进的传统方法与深度学习类重建算

法具有优异的抗噪性、良好的跨尺度适应性和较好

的场景泛化性．未来研究主要聚焦于如下两方面：

（１）如何在基准数据集（ＭＤＦＩＤａｔａｓｅｔｓ）基础

上根据不同应用领域构建场景适配的多种类型数据

集，用于消除模拟数据与真实场景数据之间的数据

鸿沟，进一步提升应用场景的重建精度．

　　（２）现有的ＤＳＦＦＮｅｔ网络架构在精细化细节

重建方面尚有提升的空间，如何将图像丰富的语义

信息加入网络结构中提升场景边缘区域的重建精度

是下一步主要考虑的方向之一．
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Ｂｏｓｔｏｎ，ＵＳＡ，２０１５：１９１２１９２０

［３３］ ＭｃＣｏｒｍａｃＪ，ＨａｎｄａＡ，ＬｅｕｔｅｎｅｇｇｅｒＳ，ｅｔａｌ．Ｓｃｅｎｅｎｅｔ

ＲＧＢＤ：Ｃａｎ５Ｍ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃｉｍａｇｅｓｂｅａｔｇｅｎｅｒｉｃＩｍａｇｅＮｅｔ

ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇｏｎｉｎｄｏｏｒｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ？／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｂｏｓｔｏｎ，

ＵＳＡ，２０１７：２６７８２６８７

［３４］ ＨｏｎａｕｅｒＫ，ＪｏｈａｎｎｓｅｎＯ，ＫｏｎｄｅｒｍａｎｎＤ，ｅｔａｌ．Ａｄａｔａｓｅｔ

ａｎｄｅｖａｌｕａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙｆｏｒｄｅｐｔｈｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｎ４Ｄｌｉｇｈｔ

ｆｉｅｌｄｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｓｉａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ

Ｖｉｓｉｏｎ．Ｔａｉｐｅｉ，Ｃｈｉｎａ，２０１６：１９３４

［３５］ ＨｅｂｅｒＳ，ＰｏｃｋＴ．Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｓｈａｐｅｆｒｏｍ

ｌｉｇｈｔｆｉｅｌｄ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ

ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＬａｓＶｅｇａｓ，ＵＳＡ，２０１６：

３７４６３７５４

［３６］ ＳｈｉＪ，ＪｉａｎｇＸ，ＧｕｉｌｌｅｍｏｔＣ．Ａｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｌｅａｒｎｉｎｇｄｅｐｔｈ

ｆｒｏｍａｆｌｅｘｉｂｌｅｓｕｂｓｅｔｏｆｄｅｎｓｅａｎｄｓｐａｒｓｅｌｉｇｈｔｆｉｅｌｄｖｉｅｗｓ．

ＩＥＥＥ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１９，２８（１２）：

５８６７５８８０

［３７］ ＳｕｂｂａｒａｏＭ，ＬｕＭＣ．Ｉｍａｇｅｓｅｎｓｉｎｇｍｏｄｅｌａｎｄｃｏｍｐｕｔｅｒ

ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｆｏｒＣＣＤｃａｍｅｒａｓｙｓｔｅｍｓ．ＭａｃｈｉｎｅＶｉｓｉｏｎａｎｄ

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，１９９４，７（４）：２７７２８９

［３８］ ＷｅｉＨａｏ，ＣｕｉＨａｉＨｕａ，ＣｈｅｎｇＸｉａｏＳｈｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ｉｍａｇｅ

ｄｅｆｏｃｕｓｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｐｐｌｉｅｄｔｏｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｆｏｃｕｓｅｄ

ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｙｒｅｃｏｖｅｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ．ＡｃｔａＯｐｔｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１９，

３９（１１）：１４０１４８（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（韦号，崔海华，程筱胜等．一种用于评价聚焦形貌恢复算法

的图像离焦仿真技术．光学学报，２０１９，３９（１１）：１４０１４８）

［３９］ ＳｕｎｄａｒａｍＨ，ＮａｙａｒＳ．Ａｒｅｔｅｘｔｕｒｅｌｅｓｓｓｃｅｎｅｓｒｅｃｏｖｅｒａｂｌｅ？／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＳａｎＪｕａｎ，ＵＳＡ，

１９９７：８１４８２０

［４０］ ＡｂｄｅｌｍｏｕｎａｉｍｅＳ，ＨｅＤｏｎｇＣｈｅｎ．ＮｅｗＢｒｏｄａｔｚｂａｓｅｄｉｍａｇｅ

ｄａｔａｂａｓｅｓｆｏｒｇｒａｙｓｃａｌｅｃｏｌｏｒａｎｄｍｕｌｔｉｂａｎｄｔｅｘｔｕｒｅａｎａｌｙｓｉｓ．

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｃｈｏｌａｒｌｙＲｅｓｅａｒｃｈＮｏｔｉｃｅｓ，２０１３，２０１３：１１４

［４１］ Ｈｔｔｐｓ：／／Ｋｙｌｂｅｒｇ．Ｏｒｇ／Ｄａｔａｓｅｔｓ／

［４２］ ＳｕｂｂａｒａｏＭ，ＣｈｏｉＴＳ，Ｎｉｋｚａｄ Ａ．Ｆｏｃｕｓｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ．

ＯｐｔｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，１９９３，３２（１１）：２８２４２８３６

［４３］ ＰｅｎｔｌａｎｄＡＰ．Ａｎｅｗｓｅｎｓｅｆｏｒｄｅｐｔｈｏｆｆｉｅｌｄ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓ

ａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，１９８７，

（４）：５２３５３１

［４４］ ＲｏｎｎｅｂｅｒｇｅｒＯ，ＦｉｓｃｈｅｒＰ，ＢｒｏｘＴ．Ｕｎｅｔ：Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｂｉｏｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ

ａｎｄ ＣｏｍｐｕｔｅｒＡｓｓｉｓｔｅｄＩｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎ．Ｍｕｎｉｃｈ，Ｇｅｒｍａｎｙ，

２０１５：２３４２４１

［４５］ ＺｈｕＸ，ＨｕＨ，ＬｉｎＳ，ｅｔａｌ．ＤｅｆｏｒｍａｂｌｅＣｏｎｖＮｅｔｓｖ２：Ｍｏｒｅ

ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ，ｂｅｔｔｅｒｒｅｓｕｌｔｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

ＬｏｎｇＢｅａｃｈ，ＵＳＡ，２０１９：９３０８９３１６

［４６］ ＷａｎｇＫｅＱｉ，ＱｉａｎＹｕＨｕａ，ＬｉａｎｇＪｉＹｅ，ｅｔａｌ．Ｌｏｃａｌｇｌｏｂａｌ

ｃｏｕｐｌｉｎｇｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂａｓｅｄｌｏｗｌｉｇｈｔｉｍａｇｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ．

ＳＣＩＥＮＴＩＡＳＩＮＩＣＡＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｓ，２０２２，５２（３）：４４３４６０（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）

（王克琪，钱宇华，梁吉业等．局部全局关系耦合的低照度

图像增强．中国科学：信息科学，２０２２，５２（３）：４４３４６０）

［４７］ ＸｉｅＪｕａｎＹｉｎｇ，ＬｕＹｉｎＹｕａｎ，ＫｏｎｇＷｅｉＸｕａｎ，ｅｔａｌ．Ｂｕｔｔｅｒｆｌｙ

ｓｐｅｃｉｅｓｌｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｒｏｍ ｎａｔｕｒａｌｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｂａｓｅｄｏｎ

ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＲｅｔｉｎａＮｅｔ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒ Ｒｅｓｅａｒｃｈａｎｄ

Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，２０２１，５８（８）：１６８６１７０４（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（谢娟英，鲁银圆，孔维轩等．基于改进ＲｅｔｉｎａＮｅｔ的自然环

境中蝴蝶种类识别．计算机研究与发展，２０２１，５８（８）：

１６８６１７０４）

［４８］ ＶａｓｗａｎｉＡ，ＳｈａｚｅｅｒＮ，ＰａｒｍａｒＮ，ｅｔａｌ．Ａｔｔｅｎｔｉｏｎｉｓａｌｌｙｏｕ

ｎｅｅｄ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｓｉｎ ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．ＬｏｎｇＢｅａｃｈ，ＵＳＡ，２０１７：６０００６０１０

［４９］ ＡｌｉＵ，ＬｅｅＩＨ，ＭａｈｍｏｏｄＭ Ｔ．Ｇｕｉｄｅｄｉｍａｇｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇｉｎ

ｓｈａｐｅｆｒｏｍｆｏｃｕｓ：Ａｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅａｎａｌｙｓｉｓ．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉ

ｔｉｏｎ，２０２１，１１１：１０７６７０

［５０］ ＨｏｓｎｉＡ，ＲｈｅｍａｎｎＣ，ＢｌｅｙｅｒＭ，ｅｔａｌ．Ｆａｓｔｃｏｓｔｖｏｌｕｍｅ

ｆｉｌｔｅｒｉｎｇｆｏｒｖｉｓｕａｌｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅａｎｄｂｅｙｏｎｄ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓ

ａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１２，

３５（２）：５０４５１１

［５１］ ＰｅｒｔｕｚＳ，ＰｕｉｇＤ，Ｇａｒｃｉａ Ｍ Ａ．Ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｍｅａｓｕｒｅｆｏｒ

ｓｈａｐｅｆｒｏｍｆｏｃｕｓ．ＩｍａｇｅａｎｄＶｉｓｉｏｎＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１３，３１

（１０）：７２５７３４

［５２］ ＷａｎｎｅｒＳ，ＭｅｉｓｔｅｒＳ，ＧｏｌｄｌｕｅｃｋｅＢ．Ｄａｔａｓｅｔｓａｎｄｂｅｎｃｈ

ｍａｒｋｓｆｏｒｄｅｎｓｅｌｙｓａｍｐｌｅｄ４Ｄｌｉｇｈｔｆｉｅｌｄｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

Ｖｉｓｉｏｎ Ｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄ Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ．Ｌｕｇａｎｏ，Ｓｗｉｔｚｅｒｌａｎｄ，

２０１３：２２５２２６

［５３］ ＳｕｗａｊａｎａｋｏｒｎＳ，ＨｅｒｎａｎｄｅｚＣ，ＳｅｉｔｚＳＭ．Ｄｅｐｔｈｆｒｏｍｆｏｃｕｓ

ｗｉｔｈｙｏｕｒｍｏｂｉｌｅｐｈｏｎｅ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｂｏｓｔｏｎ，ＵＳＡ，

２０１５：３４９７３５０６

１５７１８期 张江峰等：多景深图像聚焦信息的三维形貌重建：数据集与模型
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犣犎犃犖犌 犑犻犪狀犵犉犲狀犵，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉ

ｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄｅｅｐ

ｌｅａｒｎｉｎｇ，３Ｄｓｈａｐｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ．

犢犃犖犜犪狅，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ，３Ｄｓｈａｐｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ．

犠犃犖犌犓犲犙犻，Ｍ．Ｓ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄｅｅｐ

ｌｅａｒｎｉｎｇ，ｉｍａｇｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ．

犙犐犃犖犢狌犎狌犪，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

犠犝犘犲狀犵，Ｐｈ．Ｄ．，ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ

ｂｌｏｃｋｃｈａｉｎ，ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

Ｔｈｅｔｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｈａｐｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｔｈｅ

ｆｏｃｕｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｒｏｍｍｕｌｔｉｄｅｐｔｈｏｆｆｉｅｌｄｉｍａｇｅｓｓｔｕｄｉｅｄｉｎ
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