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基于 ＬＢＰ 特征与图像显著性的散焦模糊区域检测

李浩伟， 刘　 洪， 梁建娟， 刘本永

（贵州大学 大数据与信息工程学院， 贵阳 ５５００２５）

摘　 要： 针对当前散焦模糊区域检测算法对于均质清晰区域容易误判，边缘定位不够准确的问题，提出一种基于 ＬＢＰ 特征与

图像显著性的散焦模糊区域检测算法。 首先，利用 ＬＢＰ 特征和 ＳＬＩＣ 算法来获取 ＳＬＢＰ 模糊图，利用 ＤＲＦＩ 显著性检测算法来

获取 ＤＲＦＩ 显著图；然后，利用 ＳＬＢＰ 模糊图和 ＤＲＦＩ 显著图来构造三元标识图，进而利用 ＫＮＮ 抠图算法来获取模糊图；最后，
借助于形态学运算和平滑滤波来细化模糊图。 在公共模糊数据集上的实验结果表明，该算法能有效地检测出均质清晰区域，
保留图像边缘细节，在检测精度和查全率指标上表现较好。
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０　 引　 言

散焦模糊是图像成像过程中较为常见的一种退

化现象。 散焦模糊的形成是由于相机镜头存在景深

限制，景深范围内的成像是清晰的，景深范围外的成

像则是模糊的。 局部散焦模糊图像可以看作聚焦前

景和模糊背景的叠加，其中聚焦前景区域纹理较为

丰富，图像细节较多，而散焦模糊区域纹理较为平

坦，图像细节较少，只有大体的轮廓。 有效和准确地

检测出局部散焦模糊图像中的模糊区域在图像信息

的进一步获取和利用方面发挥着重要作用，如景深

估计［１］、图像局部去模糊［２］、图像再聚焦［３］、图像质

量评价［４］、图像分割［５］、模糊放大［６］等领域。

依据散焦模糊区域和聚焦清晰区域在空域及变

换域中的差异，学者们提出了多种局部模糊区域检

测方法。 Ｓｕ 等学者［７］ 利用清晰像素块和模糊像素

块在奇异值分解后的系数差异来构造模糊特征。
Ｓｈｉ 等学者［８］ 使用图像梯度分布特征、图像频谱特

征和局部滤波器来训练贝叶斯分类器，并在多尺度

框架下进行模糊区域检测。 Ｙｉ 等学者［５］ 提出一种

基于局部二值模式（Ｌｏｃａｌ Ｂｉｎａｒｙ Ｐａｔｔｅｒｎ， ＬＢＰ）的散

焦模糊度量， 并将其应用于模糊区域的分割。
Ｇｏｌｅｓｔａｎｅｈ 等学者［６］ 对图像梯度进行离散余弦变

换，通过对其高频系数进行多尺度融合来构造模糊

特征进行模糊区域检测。 Ｔａｎｇ 等学者［９］ 提出了一

种基于对数频谱残差的模糊度量，利用相邻图像区



域的内在相关性来得到模糊图。 上述方法通过提取

和构造模糊特征来对图像中的每个像素点的模糊程

度进行度量，进而得到最终的模糊图。 然而，这些模

糊检测方法在纹理平坦区域的判别和图像边缘细节

的保持方面尚有不足。
聚焦清晰区域可以分为纹理丰富区域和均质清

晰区域［１０］。 其中，纹理丰富区域像素模糊响应较

低，对其进行检测相对容易，而均质清晰区域较为光

滑，模糊响应较强，容易被误判为模糊区域，其检测

是散焦模糊区域检测中的一个难点。 ＬＢＰ 特征能够

快速准确地检测出纹理丰富区域像素，但对处于均

质清晰区域的像素检测能力较弱，这也是很多模糊

特征共有的不足。 本文利用图像的 ＬＢＰ 特征和显

著性特征来构造三元标识图， 借助于 ＫＮＮ （ Ｋ
Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ）抠图［１１］ 来实现散焦模糊区域的

检测，即将图像分割成 ２ 个区域：模糊区域和清晰区

域，进一步利用形态学运算和边缘保持的平滑滤波

细化检测结果。 此方法能有效克服传统模糊区域检

测方法对于均质清晰区域容易误判的问题，并且在

图像的边缘细节保持方面具有一定的优势。

１　 模糊检测及图像显著性

１．１　 ＳＬＢＰ 模糊图提取

模糊图反映图像中像素的模糊程度，本文基于

ＬＢＰ 特征来提取 ＳＬＢＰ 模糊图［５］。 ＬＢＰ 特征可以有

效提取图像的局部纹理，对光照转换造成的灰度变

化具有较好的鲁棒性，并且计算简单，速度较快。 像

素（ｘｃ， ｙｃ） 处的 ＬＢＰ 值定义为：

ＬＢＰＰ，Ｒ ｘｃ，ｙｃ( ) ＝ ∑
Ｐ－１

ｐ ＝ ０
Ｓ ｎｐ － ｎｃ( ) × ２ｐ

Ｓ ｋ( ) ＝
１　 ｋ ≥ ＴＬＢＰ

０　 ｋ ＜ ＴＬＢＰ
{

（１）

　 　 其中， ｎｃ 是中心像素（ｘｃ， ｙｃ） 的灰度值；ｎｐ 是以

（ｘｃ， ｙｃ） 为中心，半径为Ｒ的圆上的Ｐ个相邻像素的

灰度值；ＴＬＢＰ 是一个小的灰度敏感阈值。 将标准的

ＬＢＰＰ，Ｒ 进行旋转，选取 ＬＢＰ 值最小的那一个来表示

中心像素点， 可得到旋转不变的局部二值模式

ＬＢＰｒｉ
Ｐ，Ｒ。 在 Ｐ ＝ ８，Ｒ ＝ １ 的情形下，通过结合旋转不

变性，ＬＢＰ 模式还可以进一步简化为 ９ 种均匀局部二

值模式（类型编号由 ０ 到 ８）和 １ 种非均匀局部二值

模式（类型编号为 ９） ［１２］。 对于散焦模糊区域而言，
由于其较为平滑，多数邻域像素灰度 ｎｐ 与中心像素

灰度 ｎｃ 较为接近， 类型编号较小的模式出现的频率

相对较高，类型编号较大的模式出现的频率相对较

低。 图 １（ａ）中，红色方框内为散焦模糊区域，蓝色方

框内为聚焦清晰区域，分别对方框区域内像素的 ＬＢＰ
类型分布进行统计，结果如图 １（ｂ）所示。 可以看出，
散焦模糊区域像素的 ＬＢＰ 类型主要为低编号类型。
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　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ａ） 输入图像　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 不同区域像素类型统计　 　 　 　 　 　 　 　 　
图 １　 散焦区域和聚焦区域的 ＬＢＰ 分布

Ｆｉｇ． １　 ＬＢＰ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｎ ｂｌｕｒｒｅｄ ａｎｄ ｓｈａｒｐ ｒｅｇｉｏｎｓ

　 　 基于以上分析，定义模糊特征 ＱＬ ＢＰ 为：

ＱＬＢＰ ＝ １ － １
Ｎ∑

９

ｉ ＝ ６
ｎ ＬＢＰｒｉｕ２

８，１ ｉ( )

ＬＢＰｒｉｕ２
Ｐ，Ｒ ＝ ∑

Ｐ－１

ｐ ＝ ０
Ｓ ｎｐ － ｎｃ( ) Ｕ ＬＢＰＰ，Ｒ( ) ≤ ２

Ｐ ＋ １ 　 　 　 　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

ì

î

í

ïï

ïï

（２）

　 　 其中， Ｕ（ＬＢＰＰ，Ｒ） 为均匀模式的度量因子；ｎ 为

模式 ｉ 的数目；Ｎ 是选取的像素块中像素总数目。
利用模糊特征 ＱＬＢＰ 对输入图像进行处理可以

得到 ＬＢＰ 模糊图。 然而，ＬＢＰ 模糊图中邻近像素之

间联系相对较弱，即便是相邻很近的像素，其模糊响

应也可能有较大差异。 为了更好地利用区域内其它

像素的模糊信息，本文不再以单个像素的模糊度作
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为度量，而是以某一区域内所有像素模糊响应的均

值作为该区域所有像素的模糊度量。 利用 ＳＬＩＣ
（Ｓｉｍｐｌｅ Ｌｉｎｅａｒ Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）算法［１３］对输入图

像进行分割，依据分割结果来对 ＬＢＰ 模糊图进行处

理，进而得到 ＳＬＢＰ 模糊图。 ＳＬＢＰ 模糊图 ＨＳＬＢＰ 计

算方法如下：
ＨＳＬＢＰ ＝ ｍｅａｎ ＨＬＢＰ Ａｉ( )[ ] 　 １ ≤ ｉ ≤ Ｍ （３）

　 　 其中， ＨＬＢＰ 为 ＬＢＰ 模糊图； Ａｉ 为 ＳＬＩＣ 算法分割

后得到的超像素； Ｍ 为超像素总数目。
图 ２ 给出了一个 ＳＬＢＰ 模糊图提取示例。 由图

２ 可以看出，输入图像在经过 ＳＬＩＣ 超像素分割后，
其轮廓和边缘信息得到了较好的保持。 依据分割结

果重新计算 ＬＢＰ 模糊图中像素的模糊度，从而得到

ＳＬＢＰ 模糊图。

（ａ） ＳＬＩＣ 分割效果　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） ＬＢＰ 模糊图　 　 　 　 　 　 　 　 （ｃ） ＳＬＢＰ 模糊图

图 ２　 ＳＬＢＰ 模糊图估计

Ｆｉｇ． ２　 Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ＳＬＢＰ ｂｌｕｒ ｍａｐ

１．２　 图像显著性

图像中能够优先被人类视觉系统所注意到的区

域称为显著性区域，显著性检测模拟人眼的视觉注

意机制对像素的显著性进行度量得到显著图。 本文

利 用 ＤＲＦＩ （ Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ Ｒｅｇｉｏｎａｌ Ｆｅａｔｕｒｅ
Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ）算法［１４］ 来获取图像的显著图。 该方法

首先在不同尺度下对图像进行分割，然后结合区域

对比度 （ Ｒｅｇｉｏｎａｌ Ｃｏｎｔｒａｓｔ ）、 区 域 属 性 （ Ｒｅｇｉｏｎａｌ
Ｐｒｏｐｅｒｔｙ）和区域背景（Ｒｅｇｉｏｎａｌ Ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｎｅｓｓ）三

种特征得到关于分割区域的一组 ８６ 维的特征向量，
该特征向量通过随机森林映射为显著值，最后将不

同尺度下得到的多个显著图进行融合来获取最终的

显著图。
对于散焦模糊图像来说，由于镜头聚焦的区域

通常也是视觉上较为突出的区域，所以图像显著性

一定程度上也具备区分聚焦清晰区域和散焦模糊区

域的潜力。 图 ３（ ａ）中，聚焦区域为光滑的花瓣区

域，包含有大量的均质清晰区域。 分别利用模糊特

征 ＱＬＢＰ 和 ＤＲＦＩ 算法对其进行检测，得到图 ３（ｂ）和
图 ３（ｃ）。 可以看出，模糊特征 ＱＬＢＰ 仅仅能检测到部

分边缘像素点，无法准确区分均质清晰区域和散焦

模糊区域，而在 ＤＲＦＩ 显著图中，由于均质清晰区域

和散焦模糊区域的显著性差异较大，所以这两部分

区域能够得到有效的区分。

（ａ） 输入图像　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） ＬＢＰ 模糊图　 　 　 　 　 　 　 　 （ｃ） ＤＲＦＩ 显著图

图 ３　 ＬＢＰ 模糊图与 ＤＲＦＩ显著图的比较

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＬＢＰ ｂｌｕｒ ｍａｐ ａｎｄ ＤＲＦＩ ｓａｌｉｅｎｃｙ ｍａｐ

　 　 然而，ＤＲＦＩ 算法不能直接用于模糊区域检测，
像素的显著性和模糊度之间并无直接的联系。 图 ４
（ａ）中，黄色方框区域显著性明显低于同处在聚焦

前景区域的蓝色方框区域显著性，却非常接近处在

模糊背景中的红色方框区域显著性。 针对这类图像

进行检测时，ＤＲＦＩ 显著图同真实标记的模糊图差异

较大。
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（ａ） 输入图像　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） Ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ　 　 　 　 　 　 　 （ｃ） ＤＲＦＩ 显著图

图 ４　 不同聚焦区域的显著性

Ｆｉｇ． ４　 Ｓａｌｉｅｎｃｙ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｏｃａｌ ｒｅｇｉｏｎｓ

２　 散焦模糊区域检测

２．１　 散焦模糊检测流程

本文提出的散焦模糊检测算法流程如图 ５ 所

示。 由图 ５ 可知，首先利用 ＬＢＰ 特征和 ＳＬＩＣ 超像

素分割算法对输入图像进行初步的散焦模糊区域检

测以得到 ＳＬＢＰ 模糊图，利用 ＤＲＦＩ 算法得到 ＤＲＦＩ
显著图，然后依据均质清晰区域和散焦模糊区域在

显著性上的差异，结合 ＳＬＢＰ 模糊图和 ＤＲＦＩ 显著图

来构造三元标识图，进而利用 ＫＮＮ 抠图算法来得到

散焦模糊区域检测结果，最后借助于形态学处理和

平滑滤波来细化检测结果。

模糊区域检测结果

形态学处理和平滑滤波

KNN抠图

构造三元标识图

生成DRFI显著图生成SLBP模糊图

输入图像

图 ５　 模糊区域检测流程图

Ｆｉｇ． ５　 Ｂｌｕｒ ｒｅｇｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

２．２　 三元标识图的构造

三元标识图、即 ｔｒｉｍａｐ，由确定的前景、确定的

背景以及待确定区域三部分构成。 利用 ＫＮＮ 抠图

算法检测散焦模糊区域，需要构造合理的三元标识

图。 三元标识图的前景应当处在聚集清晰区域，背
景应当处在散焦模糊区域。 有别于通过设置双阈

值［５］或者借助于形态学的腐蚀膨胀方法［１５］ 构造三

元标识图，这里将图像的 ＳＬＢＰ 模糊图和 ＤＲＦＩ 显著

图结合起来构造三元标识图。 三元标识图的构造方

法代码具体如下。
算法　 ｔｒｉｍａｐ 构造方法

输入　 Ｃ： ＳＬＢＰ ｂｌｕｒ ｍａｐ
Ｓ： ＤＲＦＩ ｓａｌｉｅｎｃｙ ｍａｐ
Ｔｓ： ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｆｏｒ Ｓ

输出　 ＴＲ： ｔｒｉｍａｐ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｆｏｒ ＫＮＮ ｍａｔｔｉｎｇ
１： Ｃａｌｃｕｌａｔｅ ＴＣ ｉｎ Ｃ ｖｉａ ＯＴＳＵ
２ ：ｆｏｒ ｅａｃｈ ｐｉｘｅｌ ｋ ÎＳ
３： 　 ｉｆ Ｓ（ｋ） ＞ Ｔｓ ｔｈｅｎ Ｓ（ｋ） ＝ ０
４：　 ｅｌｓｅ Ｓ（ｋ） ＝ ０．５
５：　 ｅｎｄ ｉｆ
６： ｅｎｄ ｆｏｒ
７： ｆｏｒ ｅａｃｈ ｐｉｘｅｌ ｋ ÎＣ
８：　 ｉｆ Ｃ（ｋ） ＜ Ｔｃ ｔｈｅｎ Ｓ（ｋ） ＝ １
９：　 ｅｎｄ ｉｆ
１０： ｅｎｄ ｆｏｒ
１１： ＴＲ ＝ Ｓ
１２： Ｒｅｔｕｒｎ ＴＲ
算法代码中的 Ｔｓ 为显著性敏感阈值，控制着待

确定区域的大小。 在抠图前景确定的情况下， Ｔｓ 越
小，背景区域越大，待确定区域越小。 然而 Ｔｓ 过小

时，待确定区域可能会无法包含均质清晰区域，导致

算法对均质清晰区域的检测能力下降。 ＴＣ 为自适应

分割阈值，用以二值化 ＳＬＢＰ 模糊图，该阈值通过

ＯＴＳＵ 算法［１６］得到。 ＯＴＳＵ 算法又称为最大类间方

差算法，是一种自适应阈值的图像分割算法。 相比

于固定灰度阈值分割，其鲁棒性更好，但是直接使用

ＯＴＳＵ 算法来对 ＳＬＢＰ 模糊图中的超像素进行分割，
效果往往并不理想，主要表现在均质清晰区域像素

误检严重。
图 ６ 给出了一个对应算法 １ 的三元标识图构造

示例。 图 ６（ａ）中，黑色区域像素对应输入图像中的

纹理丰富区域像素，这部分像素作为抠图前景被保

留。 均质清晰区域像素显著性较高，多集中在待确
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定区域，即三元标识图 ＴＲ 中的灰色区域，这部分像

素在 ＫＮＮ 抠图后能获得较低的模糊响应，较好地克

服了 １．２ 节所提到的问题。

（ａ） 经 ＴＣ 处理后的 Ｃ 　 　 　 　 　 （ｂ） 经 Ｔｓ 处理后的 Ｓ 　 　 　 　 　 （ｃ） 三元标识图 ＴＲ 　 　
图 ６　 三元标识图的构造示例

Ｆｉｇ． ６　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ ａ ｔｒｉｍａｐ

２．３　 形态学运算和平滑滤波

通常情况下，散焦模糊区域中存在较小的非模

糊区域是不合理的，这部分区域在 ＫＮＮ 抠图得到的

模糊图中常常以小的孤立像素块的形式存在，可以

使用形态学方法来处理。 孤立像素块的产生主要是

由于模糊背景中存在着灰度变化较为剧烈，且有着

较低模糊响应的伪清晰区域［１０］。 形态学处理的方

法如下：首先取分割阈值 Ｔｓｅｇ 将 ＫＮＮ 抠图后得到

的模糊图二值化，然后选取结构元素对背景进行先

膨胀、后腐蚀的闭运算操作，去除像素数目小于 Ｇ
的孤立黑色像素块，将得到的二值图作为掩膜，保留

模糊图中对应掩膜位置上的像素。
邻近区域内像素的模糊程度应当是相近的，进

一步利用边缘保持的平滑滤波［１７］ 对模糊图进行局

部平滑处理，可以使局部区域内的模糊分布更为合

理。

３　 实验结果及分析

本文在 Ｓｈｉ 等学者［８］提供的模糊数据集上进行

实验。 该模糊数据集包含 １ ０００ 张局部模糊图像及

对应的 Ｇｒｏｕｎｄ Ｔｒｕｔｈ，其中散焦模糊图像 ７０４ 张，其
余为运动模糊图像。 本文只选取散焦模糊图像进行

模糊区域检测。 仿真实验中，将灰度敏感阈值 ＴＬＢＰ

设置为０．０１６，选取的图像块中像素总数目 Ｎ 设置为

２５，分割后的超像素个数 Ｍ 设置为 ５００，显著性敏感

阈值 Ｔｓ设置为 ０．８９，用于形态学处理的 Ｔｓｅｇ设置为

０．８８，结构体为半径为 ３ 的平面圆盘型结构元素， Ｇ
为 ３ 个超像素块的大小。
３．１　 定性实验

在 Ｓｈｉ 等学者［８］ 提供的数据集上选取 ５ 张图

像，将上述参数设置下得到的散焦模糊检测结果同

部分主流算法得到的结果进行比较，结果如图 ７ 所

示。 由图 ７ 中可以看出，文献［８］容易受到伪清晰

背景区域的影响，检测结果较为粗糙。 文献［９］考

虑了相邻区域的相关性，在图像边缘信息的保持和

均质清晰区域的检测方面表现相对较好，但模糊区

域和聚焦区域交界处的差别不够显著。 文献［５］和
文献［６］在边缘保持和均质清晰区域检测方面也有

一定的不足。

(a)输入图像

(g)本文算法

(f)文献[6]

(e)文献[5]

(d)文献[9]

(c)文献[8]

(b)GT

图 ７　 模糊图比较

Ｆｉｇ． ７　 Ｂｌｕｒ ｍａｐ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

　 　 通过引入图像显著性，本文算法能有效地检测

出散焦图像中的均质清晰区域。 第一张图像中黄色

的水果区域，第二张图像中绿色的叶片区域和第三

张图像中白色的卡片区域都包含有大量的均质清晰
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区域，多数算法会将其误判为散焦模糊区域，从而得

到误差较大的检测结果，而本文算法则实现了较为

准确的检测。 此外，即便模糊背景有着同聚焦前景

较为相近的颜色（第四张图像），或者聚焦前景区域

内存在着显著性较低的区域（第五张图像），本文算

法仍然可以获得较为准确的检测结果。
　 　 由于 ＳＬＩＣ 算法和 ＫＮＮ 抠图算法都有同输入图

像的交互，本文算法在图像边缘定位的准确性方面

具有一定的优势。 利用本文算法对图 ８（ａ）进行模

糊检测，得到图 ８（ｂ），依据检测结果对输入图像进

行分割得到图 ８（ｃ）。 由图 ８（ ｃ）可以看出，本文算

法得到的模糊检测结果较好地保持了原图像的边缘

细节信息。

（ａ） 输入图像 　 　 　 　 （ｂ） 模糊图　 　 　 　 （ｃ） 分割结果

图 ８　 模糊区域分割

Ｆｉｇ． ８　 Ｂｌｕｒ ｒｅｇｉｏｎ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

３．２　 定量实验

为了定量地研究本文算法的检测性能，选取 Ｓｈｉ
等学者［８］提供的数据集上总计 ７０４ 张散焦模糊图像

进行实验，使用精度查全率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ－Ｒｅｃａｌｌ， ＰＲ）
作为算法性能的评价指标。 精度、查全率的计算方

法如下：

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝
Ｒ ∩ Ｒｇ

Ｒ
　 ｒｅｃａｌｌ ＝

Ｒ ∩ Ｒｇ

Ｒｇ
（４）

其中， Ｒ 为模糊图经过分割后的模糊像素集合

（分割阈值由 ０取到 ２５５），Ｒｇ 为对应的 Ｇｒｏｕｎｄ Ｔｒｕｔｈ
的模糊区域像素集合。

针对模糊检测过程中部分流程进行消融性实

验，得到的 Ｐ － Ｒ 曲线如图 ９ 所示。 在图 ９ 中，图例

中的 ＱＬＢＰ 表示仅利用模糊特征 ＱＬＢＰ 进行模糊检测；
ＱＬＢＰ ＋ ＫＮＮ 表示利用模糊特征 ＱＬＢＰ 和 ＫＮＮ 抠图算

法进行模糊检测（未使用 ＳＬＩＣ 超像素分割算法）；
ＱＬＢＰ ＋ ＳＬＩＣ 表示利用模糊特征 ＱＬＢＰ 和 ＳＬＩＣ 算法来

进行模糊检测（未使用 ＫＮＮ 抠图算法）；ＤＲＦＩ 表示

直接利用 ＤＲＦＩ 算法进行模糊检测。 由图 ９ 可以看

出，直接使用模糊特征 ＱＬＢＰ 或者 ＤＲＦＩ 算法进行模

糊检测，检测结果较差；通过结合 ＳＬＩＣ 算法，模糊特

征 ＱＬＢＰ 检测能力得到了提升；进一步借助于图像显

著性和 ＫＮＮ 抠图算法能够获得最佳的检测效果。

　 　 将本文方法同部分主流算法进行定量的比较，
对比结果如图 １０ 所示。 实验结果表明，当查全率处

在０．７７和 ０．９４ 区间时，相比于其它模糊区域检测算

法，本文方法获得的检测结果在精度和查全率上表

现最佳。
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图 ９　 不同处理方式下的 Ｐ－Ｒ 曲线

Ｆｉｇ． ９ 　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ － Ｒｅｃａｌｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｆｏｒ ｄｉｆｆｉｅｒｅｎｔ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄｓ
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图 １０　 不同算法 Ｐ－Ｒ 比较

Ｆｉｇ． １０　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ－Ｒｅｃａｌｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｆｏｒ ｄｉｆｆｉｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

４　 结束语

本文提出了一种简单有效的散焦模糊区域检测

算法，在较好地保留了图像边缘细节的同时，实现了

对均质清晰区域的有效检测。 ＬＢＰ 特征可以准确检

测纹理丰富区域像素，图像显著性可以用来区分均

质清晰区域和散焦模糊区域。 将 ＬＢＰ 特征同图像

显著性相结合，并利用 ＫＮＮ 抠图算法实现散焦模糊

区域的有效检测，同时形态学运算和平滑滤波进一

步提高了模糊区域检测的准确性。 构造更为有效的

模糊特征，提高检测速度和精度，将是后续工作的重

点。
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ｐａｒｔｉａｌ ｂｌｕｒｒｅｄ ｒｅｇｉｏｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｂｌｕｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
［ Ｃ ］ ／ ／ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓ ａｎｄ
Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ． Ｂｅｉｊｉｎｇ， Ｃｈｉｎａ：ＩＥＥＥ， ２０１５：２４１４ – ２４１９．

［３］ＡＢＢＡＴＥ Ａ， ＡＲＥＮＡ Ｒ， ＡＢＯＵＺＡＫＩ Ｎ， ｅｔ ａｌ． Ｈｅａｒｔ ｆａｉｌｕｒｅ ｗｉｔｈ
ｐｒｅｓｅｒｖｅｄ ｅｊｅｃｔｉｏｎ ｆｒａｃｔｉｏｎ： ｒｅｆｏｃｕｓｉｎｇ ｏｎ ｄｉａｓｔｏｌｅ［Ｊ］ ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃａｒｄｉｏｌｏｇｙ， ２０１５， １７９： ４３０－４４０．

［４］ ＬＹＵ Ｗ， ＬＵ Ｗｅｉ， ＭＡ Ｍｉｎｇ． Ｎｏ － ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｍｅｔｒｉｃ ｆｏｒ
ｃｏｎｔｒａｓｔ－ｄｉｓｔｏｒｔｅｄ ｉｍａｇｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｏｍａｉｎ ａｎｄ ＨＳＶ ｓｐａｃｅ
［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｖｉｓｕａｌ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｉｍａｇｅ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，
２０２０， ６９： １０２７９７．

［５］ ＹＩ Ｘｉｎ， ＥＲＡＭＩＡＮ Ｍ． ＬＢＰ－ｂａｓｅｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｆｏｃｕｓ ｂｌｕｒ
［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ２０１６， ２５ （ ４）：
１６２６－１６３８．

［６］ ＧＯＬＥＳＴＡＮＥＨ Ｓ Ａ， ＫＡＲＡＭ Ｌ Ｊ． Ｓｐａｔｉａｌｌｙ － ｖａｒｙｉｎｇ ｂｌｕｒ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ｆｕｓｅｄ ａｎｄ ｓｏｒｔｅｄ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｍａｇｎｉｔｕｄｅｓ ［ Ｃ ］ ／ ／ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ （ ＣＶＰＲ ） ． Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，
Ｈａｗａｉｉ：ＩＥＥＥ，２０１７： ５９６－６０５．

［７］ ＳＵ Ｂｏｌａｎ， ＬＵ Ｓｈｉｊｉａｎ， ＴＡＮ Ｃ Ｌ． Ｂｌｕｒｒｅｄ ｉｍａｇｅ ｒｅｇｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １９ｔｈ ＡＣＭ ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ． Ｓｃｏｔｔｓｄａｌｅ Ａｒｉｚｏｎａ， ＵＳＡ：ＡＣＭ， ２０１１：
１３９７－１４００．

［８］ ＳＨＩ Ｊｉａｎｐｉｎｇ， ＸＵ Ｌｉ， ＪＩＡ Ｊｉａｙａ． Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｂｌｕｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｆｅａｔｕｒｅｓ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｃｏｌｕｍｂｕｓ， ＵＳＡ： ＩＥＥＥ， ２０１４：

２９６５－２９７２．
［９］ ＴＡＮＧ Ｃｈａｎｇ， ＷＵ Ｊｉｎ， ＨＯＵ Ｙｏｎｇｈｏｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｓｐｅｃｔｒａｌ ａｎｄ

ｓｐａｔｉａｌ ａｐｐｒｏａｃｈ ｏｆ ｃｏａｒｓｅ－ ｔｏ－ ｆｉｎｅ ｂｌｕｒｒｅｄ ｉｍａｇｅ ｒｅｇｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
［Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｌｅｔｔｅｒｓ， ２０１６， ２３（１１）： １６５２－１６５６．

［１０］王雪玮． 基于特征学习的模糊图像质量评价与检测分割研究

［Ｄ］ ． 合肥：中国科学技术大学，２０２０．
［１１］ＣＨＥＮ Ｑｉｆｅｎｇ， ＬＩ Ｄｉｎｇｚｅｙｕ， ＴＡＮＧ Ｃ Ｋ， ｅｔ ａｌ． ＫＮＮ Ｍａｔｔｉｎｇ

［ Ｊ ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ＆ Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０１３， ３５（９）：２１７５－２１８８．

［１２］ ＯＪＡＬＡ Ｔ， ＰＩＥＴＩＫＡＩＮＥＮ Ｍ， ＭＡＥＮＰＡＡ Ｔ． Ｍｕｌｔｉｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｇｒａｙ－ ｓｃａｌｅ ａｎｄ ｒｏｔａｔｉｏｎ ｉｎｖａｒｉａｎｔ ｔｅｘｔｕｒｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｌｏｃａｌ
ｂｉｎａｒｙ ｐａｔｔｅｒｎｓ ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ
Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２００２， ２４（７）： ９７１－９８７．

［１３］ ＡＣＨＡＮＴＡ Ｒ， ＳＨＡＪＩ Ａ， ＳＭＩＴＨ Ｋ， ｅｔ ａｌ． ＳＬＩＣ ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌｓ
ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｓｔａｔｅ － ｏｆ － ｔｈｅ － ａｒｔ ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌ ｍｅｔｈｏｄｓ ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０１２，
３４（１１）： ２２７４－２２８２．

［１４］ＷＡＮＧ Ｊｉｎｇｄｏｎｇ， ＪＩＡＮＧ Ｈｕａｉｚｕ， ＹＵＡＮ Ｚｅｊｉａｎ， ｅｔ ａｌ． Ｓａｌｉｅｎｔ
ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ： Ａ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ
ａｐｐｒｏａｃｈ［ Ｊ］ ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ， ２０１７，
１２３：２５１－２６８．

［１５］ ＺＨＡＯ Ｍｉｎｇｈｕａ ， ＬＩ Ｄａｎ， ＳＨＩ Ｚｈｅｎｇｈａｏ， ｅｔ ａｌ． Ｂｌｕｒ ｆｅａｔｕｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｐｌｕｓ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ＫＮＮ ｍａｔｔｉｎｇ： Ａ ｎｏｖｅｌ ｔｗｏ ｓｔａｇｅ ｂｌｕｒ
ｒｅｇｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｌｏｃａｌ ｍｏｔｉｏｎ ｂｌｕｒｒｅｄ ｉｍａｇｅｓ［Ｊ］ ． ＩＥＥＥ
Ａｃｃｅｓｓ， ２０１９， ７：１８１１４２－１８１１５１．

［１６ ］ ＯＴＳＵ Ｎ． Ａ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｒｏｍ ｇｒａｙ － ｌｅｖｅｌ
ｈｉｓｔｏｇｒａｍｓ ［ Ｊ ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ， Ｍａｎ， ａｎｄ
Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ， １９７９， ９（１）： ６２－６６．

［１７］ＧＡＳＴＡＬ Ｅ Ｓ Ｌ， ＯＬＩＶＥＩＲＡ Ｍ Ｍ． Ｄｏｍａｉｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｆｏｒ ｅｄｇｅ－
ａｗａｒｅ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｖｉｄｅｏ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ［ Ｊ］ ． Ｅｕｒｏｇｒａｐｈｉｃｓ， ２０１０， ２９
（２）：７５３－７６２．

（上接第 １５０ 页）
［４］ ＫＡＺＥＭＩ Ｆ Ｍ， ＳＡＭＡＤＩ Ｓ， ＰＯＯＲＲＥＺＡ Ｈ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｖｅｈｉｃｌｅ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｃｕｒｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ａｎｄ ＳＶＭ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃ． ｏｆ ｔｈｅ
４ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ． Ｌａｓ
Ｖｅｇａｓ， ＮＶ， ＵＳＡ：ＩＥＥＥ， ２００７：５１６－５２１．

［５］ ＦＲＥＵＮＤ Ｙ， ＳＣＨＡＰＩＲＥ Ｒ Ｅ． Ａ ｄｅｃｉｓｉｏｎ－ｔｈｅｏｒｅｔｉｃ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ
ｏｆ ｏｎ－ｌｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ａｎ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ｂｏｏｓｔｉｎｇ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， １９９７，５５：１１９－１３９．

［６］ ＬＩＵ Ｗｅｉ， ＥＲＨＡＮ Ｄ， ＳＺＥＧＥＤＹ Ｃ， ｅｔ ａｌ． ＳＳＤ： Ｓｉｎｇｌｅ ｓｈｏｔ
ｍｕｌｔｉｂｏｘ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ［ Ｃ ］ ／ ／ Ｅｕｒｏｐｅｏｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ （ＥＣＣＶ） ． Ｓｗｉｔｚｅｒｌａｎｄ： Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， ２０１６：２１－３７．

［７］ ＲＥＤＭＯＮ Ｊ，ＤＩＶＶＡＬＡ Ｓ， ＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｙｏｕ ｏｎｌｙ ｌｏｏｋ
ｏｎｃｅ： Ｕｎｉｆｉｅｄ， ｒｅａｌ－ｔｉｍｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｌａｓ Ｖｅｇａｓ， ＮＶ，
ＵＳＡ：ＩＥＥＥ， ２０１６：７７９－７８８．

［ ８ ］ ＲＥＤＭＯＮ Ｊ， ＦＡＲＨＡＤＩ Ａ． ＹＯＬＯｖ３： Ａｎ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ
ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ［Ｊ］ ． ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ：１８０４．０２７６７， ２０１８．

［９］ ＬＩＮ Ｔ Ｙ， ＧＯＹＡＬ Ｐ， ＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｆｏｃａｌ ｌｏｓｓ ｆｏｒ ｄｅｎｓｅ

ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ［ Ｃ ］ ／ ／ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ （ ＩＣＣＶ） ． Ｖｅｎｉｃｅ， Ｉｔａｌｙ： ＩＥＥＥ， ２０１７： ２９８０ －
２９８８．

［１０］ＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒ． Ｆａｓｔ Ｒ－ＣＮＮ［Ｃ］ ／ ／ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ （ ＩＣＣＶ） ．Ｓａｎｔｉａｇｏ，Ｃｈｉｌｅ：ＩＥＥＥ，２０１５：１４４０－
１４４８．

［１１］ＲＥＮ Ｓｈａｏｑｉｎｇ， ＨＥ Ｋａｉｍｉｎｇ， ＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｆａｓｔｅｒ Ｒ －
ＣＮＮ： Ｔｏｗａｒｄｓ ｒｅａｌｔｉｍｅｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｒｅｇｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１６， ３９（６）：１１３７－１１４９．

［１２］ ＢＯＣＨＫＯＶＳＫＩＹ Ａ， ＷＡＮＧ Ｃ Ｙ， ＬＩＡＯ Ｈ Ｙ Ｍ． ＹＯＬＯｖ４：
Ｏｐｔｉｍａｌ ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］ ． ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ
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