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视觉测量系统中基于深度学习的自动对焦方法
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摘要  针对传统对焦法需要采集较多的离焦图像、对焦耗时长、在视觉测量系统场景应用中存在限制等问题，提出了一

种基于深度学习的自动对焦方法。该方法将自动对焦问题转化为图像的离焦距离预测问题，利用 ShuffleNetv2 与多层感

知机构建轻量化深度回归网络并对工作场景中采集的目标图像数据集进行训练。通过合理的对焦策略，利用两帧图像

即可完成对焦，减少了对焦耗时，同时也可以避免传统对焦法因局部极值点导致对焦误差较大的问题。实验结果表明，

该方法的对焦耗时仅为传统对焦法的 15%~24%，对焦稳定性相比传统对焦法提升约为 40%，具有对焦速度快、对焦稳

定性高、模型复杂度低等优点，能够很好地应用于视觉测量系统中。
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Abstract Aiming at the problem that the traditional autofocus method needs to collect more defocused images, which 
greatly increases focusing time and limits its application in visual measurement systems, an autofocus method based on 
deep learning is proposed.  This method transforms the autofocus problem into an image defocus distance prediction 
problem.  First, a lightweight deep regression network is constructed using ShuffleNetv2 and a multilayer perceptron 
(MLP).  The network is subsequently trained on the collected target image dataset in the working scene.  Through a 
reasonable focusing strategy, two frames of images can be used to complete the focusing, which reduces the focusing time, 
thereby circumventing the problem of large focusing error caused by local extreme points in the traditional autofocus 
method.  The experimental results show that the focusing time of this method is only 15%‒24% of the traditional autofocus 
method, and the focusing stability is improved by about 40% compared with the traditional autofocus method, providing 
the advantages of fast focusing speed, high focusing stability, and low model complexity, which can be well applied to the 
visual measurement system.
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1　引 言

随着计算机视觉技术的发展，人们对更智能、更快

速的机器视觉设备的需求也越来越多［1］。视觉测量系

统是一种借助光学设备以及图像传感器来获得被测目

标的特征图像，并通过计算机处理图像信息，进而实现
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测量的机器视觉设备。视觉测量系统被广泛应用于目

标中心定位、尺寸测量、位姿估计［2-4］等领域中。清晰

图像的边缘细节丰富、对比强烈，是提高测量精度的关

键因素［5］，因此自动对焦方法是视觉测量的关键技术

之一。

在众多自动对焦方法中，传统对焦法 Depth from 
focus（DFF）是目前最常用的方法。此方法首先通过

Brenner 等函数计算图像清晰度评价值［6］，并将评价值

作为调焦状态的评价标准，然后利用爬山法等搜索策

略［7］寻找最佳对焦位置。 2023 年，杨海等［8］改进了

DFF，提出利用模拟退火算法实现显微镜的静态对

焦，但其对焦耗时仍需要 2~4 s。这是因为 DFF 的过

程中透镜必须沿着既定方向获取离焦图像序列，每个

序列至少包括 10~20 幅图像，这增加了对焦耗时，还

会导致误差积累。

随着人工智能技术与图形处理器（GPU）运算平

台的发展，深度学习与光学成像技术融合的方法受到

了广泛关注。2021 年，李强等［9］设计了端对端的网络

模型，从一帧离焦图像中直接获得准焦子图像，并应用

在数字病理扫描系统中。原理上该模型是对子图像进

行网络虚拟的自动对焦。但在视觉测量系统中，虚拟

自动对焦会造成后续测量精度的下降。2022 年，杨聚

圃等［10］提出多段式的检焦策略，先利用残差神经网络

（ResNet）对图像的离焦程度进行分类，完成粗检焦，

再利用 DFF 完成精检焦。这种方式虽然可以有效减

少镜头移动次数，但却增加了对焦过程的复杂程度。

本文将自动对焦问题转化为离焦距离预测问题。

首先建立了视觉测量系统目标数据集与离焦距离预测

模型，完成了目标图像与离焦距离的一对一映射［11］。

然后根据视觉测量系统的实际工作特点，提出了基于

深度学习模型的对焦策略，并成功应用于视觉测量系

统中。最终实验结果证明，相比于 DFF，本文方法具

有对焦速度快、稳定性高等特点。

2　视觉测量系统自动对焦原理

2. 1　视觉测量系统的构成

视觉测量系统是采用摄影测量的方法获得目标的

空间位置坐标的设备，其构成如图 1 所示，主要由水平

转台、工业相机、电控调焦镜头、嵌入式处理器以及被

测目标等部分组成。系统成像主要参数如表 1 所示。

系统工作流程为：首先在采集图像中利用预处理算法

识别并提取目标图像；然后利用处理器对目标图像的

模糊程度进行分析，驱动电控调焦镜头至检测对焦位

置，进而使系统采集到清晰的目标图像；最后通过测量

算法利用清晰目标图像解算出被测目标的位置和

姿态。

被测目标为单一场景下的具有一定外形特征的靶

标（徕卡棱镜目标、被测零件、工装等），通常测量范围

在 0. 15~10. 00 m 之间。在系统工作过程中，为了获

取到清晰的图像，需要对测量场景进行自动对焦。

DFF 需要多次动态调整镜头，难以满足视觉测量系统

中对实时性、稳定性的较高要求。因此需要进行快速

对焦算法的研究，以提升系统的对焦效率。

2. 2　镜头离焦成像

光学成像过程中，当被测目标位置固定时，像面与

焦平面的距离越远，所成的像也越模糊。因此实现自

动对焦主要有两种方式：一种是利用机械装置移动图

像传感器或镜头组，从而将像面调节至焦平面位置；另

外一种较为新颖的方式是采用液体调焦镜头，通过改

变电压值来改变液体的折射率，从而将像面调节到焦

平面位置，此种方式具有响应速度快、功耗低等优点［12］。

本文采用第二种对焦方式，并且将离焦距离［13］定

义为当前像面位置与最佳对焦位置间的电压值之差。

在光学成像系统中，成像的模糊程度与离焦距离有直

接的对应关系［14］。因此可以利用图像中的模糊信息通

过深度学习的方法来预测离焦距离，进而完成对焦。

2. 3　深度学习模型

卷积神经网络（CNN）是常应用于图像处理领域

的深度学习模型，可以提取到图像中局部不变的特征，

其训练过程一般是将带有标签值的图像输入网络后，

通过优化算法，调整网络的权重使得损失函数最小。

本 文 提 出 的 离 焦 距 离 预 测 网 络 结 构 由

ShuffleNetv2［15］与多层感知机［16］（MLP）两部分构成。

ShuffleNetv2 的结构如表 2 所示，输入图像依次经过卷

积层（Conv2D）-最大池化层（Max pool）-模块组（Stage 
1、2、3）- 卷 积 层 - 全 局 池 化 层（Global pool）后 得 到

图 1　视觉测量系统组成

Fig. 1　Visual measurement system composition

表 1　视觉测量系统成像主要参数

Table 1　Main imaging parameters of vision measurement system
Parameter

Focal distance/m
Resolution

Pixel dimension/μm

Value
0. 15‒10. 00

2592（H）×2048（V）

4. 8
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1024 维特征，其中模块组是由基本单元（Basic unit）与

下采样单元（Unit for spatial down sampling）叠加而成。

由于 ShuffleNetv2 采用了通道重排等轻量化技术，可

以在保证精度的同时降低计算量，在视觉测量系统等

计算能力有限的设备上部署时性能较好。因此本文保

留了 ShuffleNetv2 的卷积核大小、步长设计及关键结

构［15］，再将其最后的分类层替换为具有单隐藏层结构的

多层感知机（FC 1、FC 2、FC 3），进而完成对 1024 维特

征的非线性拟合，其中隐藏层节点数根据文献［16］中的

设计方式设置为 256个。整体网络可表示为

d= F [ I( )l，θ ]， （1）
式中：d为预测离焦距离；F为离焦距离预测网络；I为
输入的离焦图像；l为真实离焦距离；θ为网络参数。

网络训练及预测流程如图 2 所示。首先采用已标

注离焦距离的训练集图像对网络的相关参数进行训

练，得到具有固定权重的离焦距离预测模型。然后利

用该模型对系统工作场景中的多种目标图像进行离焦

距离预测。

3　图像的离焦距离预测

3. 1　数据集的生成

数据集是在视觉测量系统工作环境中采集到的。

将镜头对准目标后控制镜头以 0. 2 V 为步长进行调

整，初始电压从 30 V 增加至 50 V，每变换一次电压采

集一幅目标图像，从而获得目标的离焦-对焦-离焦的图

像序列。序列中每幅图像分辨率固定为 224 pixel ×
224 pixel。然后利用 Brenner［17］清晰度评价函数获得

此序列中清晰度最高的图像，即最佳对焦位置图像，并

将其真实离焦距离标注为 0。序列中非最佳对焦位置

图像的离焦距离可表示为

l= |V f - V df |， （2）
式中：l、V df 分别为此位置图像的真实离焦距离与电压

值；V f 为最佳对焦位置图像的电压值。

视觉测量系统的工作环境难以保证采集图像的光

照强度的一致性，若数据集图像的光照强度差别较大，

则会使模型更加注重图像的光照特征而非关键的离焦

特征。因此使用自适应的 Gamma 变换对数据集图像

进行光照强度归一化。γ值［18］可表示为

γ= lg 0.5 log255 μ， （3）
式中：μ为图像的灰度均值。

按照上述的采集步骤，本文共采集了 652 个目标

图像，每个目标的标注图像数目在 50~90 幅之间。数

据集中共有 61933 幅图像，并且将按照 7∶2∶1 的比例分

为训练集、验证集、测试集。部分数据集图像及真实离

焦距离如图 3 所示。

3. 2　模型训练及验证

模型训练过程中，损失函数选用 SmoothL1 并添

加 L2 正则项用以降低模型过拟合程度，正则项参数设

置为 10-4，学习率为 0. 0001，优化函数采用 Adam 随机

梯度下降法。表 3 为训练及预测过程中模型的参数。

训练集及验证集的损失下降情况如图 4 所示。可

以发现，训练集损失的下降幅度逐渐减缓，而验证集损

失虽出现波动但下降趋势与训练集损失基本保持一

致，这表明模型具备一定的泛化性，在面对非训练集图

像时可以输出可靠的预测结果，同时也验证了数据集

的可靠性。

当 epochs 延续至 200 时输出离焦距离预测模型，

使用平均绝对误差（MAE）衡量模型性能，具体可表

示为

图 2　模型训练及预测流程

Fig.  2　Model training and prediction process

表 2　离焦距离预测网络结构

Table 2　Network structure used to predict defocus distance

Type

Input
Conv2D
Max pool

Stage 1

Stage 2

Stage 3

Conv2D
Global pool

FC 1
FC 2
FC 3

Convolutional kernel size 
or stride

‒
3×3/2
3×3/2

1×unit for spatial down 
sampling［15］/2

3×basic unit［15］/1
1×unit for spatial down 

sampling/2
7×basic unit/1

1×unit for spatial down 
sampling/2

3×basic unit/1
1×1/1
7×7/1

‒
‒
‒

Output size

224×224×3
112×112×24

56×56×24

28×28×116

14×14×232

7×7×464

7×7×1024
1×1×1024
1×1×1024
1×1×256

1×1×1



2411003-4

研究论文 第  61 卷第  24 期/2024 年  12 月/激光与光电子学进展

EMAE = 1
N ∑

n= 1

N

|| yn - ŷn ， （4）

式中：N为测试集中图像数量；yn为测试集中第 n幅图像

的真实离焦距离；ŷn为第 n幅图像的预测离焦距离。计

算后可知，模型的 MAE 指标为 0. 4252 V，仅为本文中

半采集量程的 4. 25%，小于文献［11］中的 MAE指标。

模型在测试集中的离焦距离预测结果如图 5 所

示，预测结果保证了一定的主观一致性［16］，但是模型预

测的误差随着离焦距离的增加而有所增加。原因在于

以下几点：1）失焦程度高的图像中缺少可利用的深度

信息；2）如图 6 所示，图像的清晰度评价值与离焦距离

呈非线性关系，当离焦距离大于平缓区临界点［19］时，每

个图像的清晰度评价值差距很小，模型的离焦距离预

测值也会非常接近。比如将图 6 中 c、d 图像传入模型

后会输出两个相似的预测值分别为 8. 58 V 与 8. 89 V，

误差较大，而离焦距离小的 a、b 图像则会输出相对准

确的预测值分别为 0. 90 V 与 2. 07 V。

4　实际场景下自动对焦实验

4. 1　基于深度学习模型的对焦策略

视觉测量系统工作时图像分辨率、图像复杂背景

图 5　测试集中模型离焦距离预测情况

Fig. 5　Defocusing distance of model prediction in test set

图 3　部分数据集图像及其真实离焦距离

Fig.  3　Partial dataset images and their real defocus distance

表  3　深度学习训练及预测参数

Table 3　Deep learning training and prediction parameters
Parameter

Training set images
Validation set images

Test set images
Computer disposition
Training environment

Batch size
Epochs

Training duration /min
Predicting duration /ms

Model memory /M

Value
43354
12386
6193

NVDIA GeForce RTX 3070 Ti
PyTorch

256
200
312
23

6. 04

图 4　训练集损失及验证集损失的下降情况

Fig.  4　Decline of training set loss and validation set loss
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等因素会影响深度学习对焦方法的适用性，这使得此

方法需通过合理的对焦策略才可应用到实际对焦任

务中。

4. 1. 1　对焦子区域

由于模型的输入尺寸固定为 224 pixel×224 pixel，
所以需要从单帧目标图像中提取出对焦子区域后才可

获得此图像的离焦距离预测值。由图 7 所示，目标图

像被划分为边界明显、内容丰富的子区域与少量边界

的稀疏内容子区域。一般来说，内容丰富的子区域离

焦、对焦的差别明显，因此对焦过程中应尽可能对此类

区域进行预测［8］。本文则利用图像方差度量每个子区

域的内容丰富程度，然后提取出其中方差最大的 k个
子区域{w 1，w 2，⋯，wk}作为对焦子区域，其中每个子

区域尺寸为 224 pixel×224 pixel。

由表 4 所示，将图 7 中方差最大的 4 个子区域

{w 1，w 2，w 3，w 4}分别传入模型后输出对焦子区域的离

焦距离序列 O={d 1，d 2，d 3，d 4}，其中 d 1 表示 w 1 的预

测离焦距离。本文中单帧目标图像的离焦距离D可表

示为

D= 1
k- 2 ∑

i= 2

k- 1

Ô， （5）

式中：Ô为 O按递增排列的序列；i为对焦子区域的

位置。

可以发现，k值较大对焦总耗时会成倍增加；k值
较小则可能会丢失单帧目标图像中部分特征信息。所

以根据目标图像的分辨率，要在 k值足够大的同时保

证实时性。因此本文将 k值定义为

k= é ùmax{ }M，N /224 ， （6）
式中：M× N为视觉测量系统提取的目标图像的分辨

率；é ù⋅ 为向上取整符号。

4. 1. 2　两步对焦算法

由 3. 2 节可知，模型预测误差与离焦距离有关，根

据此种特性，本文提出两步对焦算法。算法流程如

图 8 所示，其中 j表示镜头调整次数。首先，获得当前

帧图像的对焦子区域；其次，将其进行光照归一化传入

模型；然后，模型预测并计算出目标图像离焦距离

表 4　单帧目标图像离焦距离预测方法

Table 4　Single frame target image defocus distance 
prediction method unit: V

Focus sub-region

w1

w2

w3

w4

Region defocus 
distance

2. 12
2. 69
1. 62
2. 09

Single frame target image 
defocus distance D

2. 10

图 6　单一离焦图像序列清晰度评价曲线

Fig.  6　Single defocus image sequence sharpness evaluation curve

图 8　两步对焦算法流程图

Fig.  8　Two-step focusing algorithm flow chart

图 7　对焦子区域划分示意图

Fig. 7　Schematic diagram of focus sub-region division
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Dj( j= 0，1)，并且将镜头像面沿既定方向调整（电压

增大或减小）Dj；最后，当上述步骤重复两次后停止对

焦，此时镜头的电压值即为检测对焦位置VD。第一次

根据模型预测值调整镜头 D 0 后，此时相对最佳对焦位

置仍有少许距离，然后对当前帧图像再进行预测后调

整镜头 D 1，便可以将检测对焦位置调整至最佳对焦位

置附近。

4. 2　对焦实验

对焦实验选取了一个多景深场景。由图 9 所示，

场景中包含 3 个主要目标，分别为徕卡棱镜组、准直

物镜、读数显微镜。从图 9 中提取出 3 组目标图像，按

相对镜头的工作距离分别标记为 A（近距离目标）、

B（中距离目标）、C（远距离目标），其中 A 目标图像

大 小 为 1088 pixel×1752 pixel，B 目 标 图 像 大 小 为

640 pixel×900 pixel，C 目标图像大小为 480 pixel×
800 pixel。

实验按照图像分辨率不同的目标分为三组。首

先，采集每组目标图像的离焦序列并计算出最佳对焦

位置 V f，其中 A 组为 45. 2 V，B 组为 42. 3 V，C 组为

41. 5 V；其次，为了验证算法在不同离焦距离下对焦性

能，在 35~40 V 之间，以 0. 2 V 为间隔，获得了 26 个对

焦初始位置；然后，每组在既定对焦方向的情况下（默认

对焦方向为电压增大方向），利用本文算法与 DFF 分别

从这 26 个对焦初始位置开始对目标图像进行对焦，获

得 26 个检测对焦位置VD；最后，统计每组的检测对焦

位置与最佳对焦位置的误差 E。因为 DFF 的精度只取

决于其搜索策略的步长，所以为了方便比较，将本文方

法与 DFF 的对焦精度保持一致，即保留一位小数。误

差E的统计方式具体可表示为

E= |V f - VD |。 （7）
每组分别选取 3 个对焦初始位置 35、38、40 V，对

其对焦性能进行展示。如表 5 所示，3 组中本文方法与

DFF 都能够找到最佳对焦位置附近，但是在对焦耗时

方面，本文方法更具优势。通过计算得出，本文算法的

对焦耗时仅为 DFF 的 15%~24%，并且稳定在 0. 7~
0. 2 s 之间，尤其在较大离焦距离的情况下可以减少近

80% 的对焦耗时。另外，DFF 在离焦距离较小的情况

下依然需要调整镜头 10 次以上；本文方法的镜头调整

次数恒为两次，避免了 DFF 由于搜索步长的非自适应

性导致的耗时增加问题。因此本文方法具有对焦速度

快、对焦步骤少等优点，相比于 DFF 有着较为明显的

优势，特别适合应用于要求成像质量高、对焦速度快的

光电测量设备。

图 10 为每组 26 个对焦误差的统计图，并且将每组

对焦误差的标准差定义为对焦稳定性。可以发现，本

文算法的对焦稳定性也明显优于 DFF，这是由于 DFF
容易受到外界噪声的影响出现局部极值点，进而导致

搜索策略无法搜索至最佳对焦位置附近。例如，B 组

中 DFF 由 于 局 部 极 值 点 导 致 平 均 对 焦 偏 差 达 到

1. 646 V；而本文方法从原理上改变了传统对焦的方

式，进而消除了局部极值点的影响，因此 B 组中平均对

焦误差仅为 0. 707 V。

针对对焦的准确性，由表 6 所示，A、B 组中本文算

图 9　实验所用多景深目标场景

Fig.  9　Multi-depth-of-field target scene used in the experiment

表 5　所提方法与传统对焦法实验对比分析

Table 5　Proposed method is compared with traditional autofocus method

Group

A

B

C

Focus start 
position /V

35
38
40
35
38
40
35
38
40

Proposed method
Detect focus 

position VD /V
44. 7
45. 1
45. 0
41. 5
41. 4
41. 6
41. 3
41. 1
41. 1

Focus 
time /s
0. 602
0. 583
0. 591
0. 305
0. 289
0. 337
0. 293
0. 294
0. 352

Lens 
adjustment times

2
2
2
2
2
2
2
2
2

Traditional autofocus method
Detect focus 

position VD /V
44. 8
44. 6
44. 8
40. 8
41. 6
40. 4
41. 2
41. 2
41. 2

Focus 
time /s
2. 312
2. 905
2. 133
1. 639
1. 234
1. 459
1. 236
1. 744
1. 115

Lens 
adjustment times

15
18
15
16
12
14
12
16
11

Best focus 
position 
Vf /V

45. 2

42. 3

41. 5
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法平均对焦误差小于 DFF，而 C 组中平均对焦误差略

高于 DFF。这是由于 C 组图像所提取的对焦子区域

中会包含内容稀疏部分及多深度的物体，使得模型对

个别子区域的预测值出现偏差。但综合来看，本文算

法可以在提升对焦效率及稳定性的同时保证较小的对

焦误差。

5　结 论

为了提升视觉测量系统的对焦性能，提出了一种

基于深度学习的对焦方法。构建了离焦距离预测网

络，并且利用系统采集的离焦图像进行训练。训练结

果表明：模型具备一定的泛化性，在实际系统工作过程

中，可以对目标图像的离焦距离做出准确预测。通过

合理对焦策略，也可以减少模型预测误差对于对焦结

果的影响。实验结果表明：本文方法的对焦耗时仅为

DFF 的 15%~24%，对焦稳定性相比 DFF 提升了约

40%，从原理上也避免 DFF 因局部极值点导致对焦误

差较大的问题。本文方法为现有的对焦方法体系中提

供了新思路，有助于视觉测量系统向智能化方向的

发展。
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