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无偏振片液晶透镜深度估计
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摘要  设计了一种无偏振片液晶透镜的离焦深度测量（DFD）方法。分别建立液晶透镜成像下的 o 光和 e 光的高斯模糊

退化模型，将其加权求和得到自然光在液晶透镜成像下的模糊退化模型，求取自然光和 e 光下深度估计对噪声的偏导，并

进行数值仿真，结果表明，自然光模型比 e 光模型抗干扰能力更强，小模糊光斑比大模糊光斑抗干扰能力更强。在无偏模

糊均衡滤波器（UDE）算法的基础上，利用导向滤波对偏差进行滤波，并对置信度模型进行修正，引入实例分割对估计结

果进行优化。搭建了放大率恒定的液晶透镜光学成像系统，实现了自然光条件下利用液晶透镜的深度测量。实验结果

表明，本文方案和 e光条件下 UDE 方法相比，均方根误差降低了 56%。
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1　引         言
基于视觉的深度估计是计算机视觉一个重要的研

究方向［1-5］，对三维重建［6］、语义分割［7］、导航［8］等具有重

要的意义。单目深度估计方案具有双目和激光雷达无

法比拟的低成本和便于安装的优势［9］，近年来得到越

来越多的关注［10-11］。图像因为失焦产生的模糊退化与

被拍摄物体所在的位置存在很强的相关性，可用来做

单目深度估计的信息来源。Horn 等［12］在 1968 年提出

了基于对焦的深度估计（DFF）算法，利用单台相机，

拍摄多张不同的对焦参数的图片，计算同一个物体最

清晰时对应对焦参数，获取深度信息。DFF 算法需要

采集多张对焦画面，计算数据量大，算法实时性差，不

适用于动态场景。Pentland［13］在 1987 年提出了基于失

焦图像的深度估计（DFD）算法，利用虚焦画面，获取

深度信息。针对 DFD 算法复杂度高的问题，Watanabe
等［14］设计了有理化滤波器，减少了滤波次数，降低了算

法的复杂性。DFD 算法中两张图像之间的传递函数

就是其点扩展函数（PSF）的比值，和深度之间是一一

对应的［15］。如果不同深度的 PSF 在频域内具有相近

的分布，则 DFD 算法无法很好地区分这两种深度值。

Levin［16］设计了编码光圈，拉大了不同尺度 PSF 在频域

内零点的分布的差异，进而提高深度估算的精度。进

一步地，Zhou 等［17］在 2011 年提出基于编码光圈对的

DFD 算法。

编 码 光 圈 虽 然 能 够 增 大 不 同 PSF 之 间 的

Kullback-Leibler (KL)散度，但也带来了相机进光量

少、成像质量差的问题。传统的 DFD 方案通过机械变

焦，需要在算法上进行对齐或者使用远心镜头进行成

像，机械变焦的响应速度、准确度和使用寿命都具有一

定的劣势。针对这个问题，Ye 等［18］在 Watanabe 等 [14]的

基础上使用液晶透镜作为变焦装置，实现了基于液晶

透镜的 DFD 算法。Zheng 等［19］进一步评估了模糊程

度对液晶透镜 DFD 算法的影响。

液晶透镜成像需要使用偏振片来滤除 o 光，减少

一半的进光量，降低液晶透镜的成像质量，Ye 等［20-21］提

出无偏振片液晶透镜成像技术，在液晶透镜加电压（o
光和 e 光焦距不同）和不加电压（o 光和 e 光焦距相同）

的状态下采集两张图像，利用不加电压下的图像获取

o 光分量，将加电压下的图像减去 o 光分量得到 e 光图

像。Ye 等的无偏振片液晶透镜成像方案一次成像需

要采集至少两张图像。此方案用于 DFD 则至少需要

采集四张图像，而且其抑制噪声而引入的滤波等图像

增强操作会破坏模糊图像的模糊信息，不适合用于

DFD 算法。本文提出一种适用于 DFD 的无偏方案，

不需要采集额外的图像，只需要拍摄两张无偏振片液

晶透镜失焦画面，即可实现深度估计。本文提出的无

偏振片液晶透镜 DFD 算法，在优化成像效果、简化系

统部件的同时，能够进一步优化深度估计的准确性。
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2　基本原理

2. 1　无偏模糊均衡化算法介绍

无偏模糊均衡化技术是对模糊均衡化技术［22］的改

进。对于两幅不同程度模糊退化的图像 i1、i2，距离为

d的 PSF 函数分别为 k1
( )d 、k2

( )d ，其无偏均衡化滤波器

组如下式所示：
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式中，F-1 [⋅]和 F [⋅]分别表示傅里叶逆变换和傅里叶

变换。

将滤波器组和退化图像分别进行卷积后相减得到

偏差图像 e rr 为

e rr( p，d )= [ ]i1 ∗g ( )d
1 ( p)- α [ ]i2 ∗g ( )d

2 ( p)， （2）
式中，p为点坐标。文献［23］证明了 e rr 具有和白噪声

相同的分布。如果知道噪声的方差 σi，则可以通过邻

域窗口 Ω ( p)内的偏差的 L 2 范数之和Q计算深度估计

d的似然，如下式所示：

Q ( p，d )= ∑
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则估计的深度为

d̂ (q)= arg min
d

Q ( p，d )。 （5）

对应的置信度 P r( i1，i2| dp = d̂ ) 通过式（4）可以计算

得到。

2. 2　无偏液晶透镜模糊退化模型

无偏振片液晶透镜 DFD 的光路如图 1 所示。光

圈的半径为 R a，O 0 点物体经过主透镜清晰成像在像距

为 v0 的位置，在此处放置图像传感器，通过 O 0 的距离

u0 和主透镜光焦度 P g，可以利用高斯成像公式推算 v0。

物体 O距离光学系统的距离为 u，O点发出的寻常光

（ordinary ray）经过主透镜，成像在 vn 处，O点发出的非

寻常光（extraordinary ray）经过液晶透镜的两次调制，

分别成像在 v e1、v e2 处。两次拍照液晶透镜调制的光焦

度分别为 P lc
( )1 、P ( )2

lc ，主透镜的光焦度为 P g。非寻常光

（e 光）经过液晶透镜调制，形成的模糊光斑的半径（弥

散斑半径）分别为 R e1 和 R e2。未加偏振片时，模糊光斑

由没有调制过的寻常光的模糊光斑叠加经过调制的非

寻常光光斑形成。

未加偏振片下成像的 PSF 函数 knp 为

knp = 0.5ke + 0.5ko ， （6）
式中，ke 和 ko 分别为非寻常光和寻常光的 PSF 函数，

系数为 0. 5 主要是考虑到自然光下 o 光和 e 光的占比

接近 50% 和 50%。对于圆孔光圈，可以使用 pillbox
模型和高斯函数［24］来建模。高斯函数模型考虑到了

光的散射，因此比较精确［24］。高斯函数建立的 PSF
函数为

k= 1
2π σ

exp ( - x2 + y 2

2σ 2 )， （7）

式中，σ= R 2 ，R为模糊光斑的半径。利用几何光

学的知识，容易得到：

R ej = R av0 (P g + P ( j )
lc - 1

u
- 1
v0 )，  j= 1， 2，（8）

图  1　无偏振片液晶透镜 DFD 模型光路图

Fig.  1　Light path diagram of polarizer-free liquid crystal lens DFD model

R o = R av0 (P g - 1
u

- 1
v0 )。 （9）

2. 3　无偏液晶透镜无偏模糊均衡滤波器（UDE）算法的

误差分析

不考虑噪声的情况下，在频域内：

I1 = 0.5I0K o + 0.5I0K e1，I2 = 0.5I0K o + 0.5I0K e2，（10）
式中：I0 为全聚焦图像的傅里叶变换；I1、I2 为在同样场

景下，同一个相机在成像参数（包括曝光、白平衡、偏振

条件等参数）相同的设置下，改变液晶透镜的光焦度拍

摄的两张图像；K o 为寻常光的 PSF 函数的傅里叶变

换；K e1、K e2 为两次图像的非寻常光的 PSF 函数的傅里

叶变换。

文献［25］给出了模糊光斑半径估计 R̂对噪声的偏

导数：
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式中：K 1、K 2 为两次模糊图像的 PSF 函数的傅里叶变

换，考虑到 K 1、K 2 在频域内是径向对称的，这里只考虑

径向频率 v；N 1 (v)为施加在 I1 上的噪声；N 2(v)为施加

在 I2 上的噪声；∂Ki ∂r，( i= 1，2 ) 为 PSF 函数对模糊

光斑半径的偏导数；C= -ejθ ( )v  || I0 ( )v ，θ (v)为噪声

Ni(v) ( i= 1，2 )与图像 I0 (v)的相位差，利用高斯函数

模糊退化模型，对于 e光下：

ì
í
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2 )

∂Ki ∂r= -2π2v2R ei K i

，   i= 1，2。（12）

自然光下：
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将式（12）、式（13）分别代入式（11）中得到自然光下：
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e光下：
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式中：Δr= R e1 - R e2，为两次成像 e 光模糊光斑的半径

变化；Δro = R e1 - R o，为 o 光和 e 光的模糊光斑的半径

之差。由式（8）、式（9）可以得到：

Δr= R av0[ ]P ( )2
lc - P ( )1

lc ，Δro = R av0P ( )2
lc 。 （16）

分析式（11）可知，影响噪声对估算误差传递的因

素 主 要 有 两 个 方 面 ：一 个 是 图 像 本 身 ，也 即 C=
-ejθ ( )v || I0 ( )v ；另一个是 PSF 函数。

自然图像的频率分布符合低频能量高、高频能量

低的长尾分布特性［26］。高频处，| I0 (v) |较小，C较大，

因此高频噪声会被放大；低频处，| I0 (v) |较大，C较小，

因此低频噪声会被抑制，也即噪声对估算结果的影响

主要通过高频分量进行传递。

为了评估 PSF 函数对噪声误差传递函数的影响，

计算式（17）作为系统抗扰动能力的评估指标。S越小

则其扰动对估算的影响越小，估算结果越准确。

S= 1
C

é

ë
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ê
êê
ê

ê
abs ( ∂R

∂ || N 1 ( )v )+ abs ( ∂R
∂ || N 2( )v ) ùûúúúúúú，（17）

式中，abs( )为取绝对值函数。取 P ( )2
lc = -1 m-1、P ( )1

lc =
1. 861 m-1、P g = 40 m-1、u0 = 1. 8 m、R a = 1 mm、r=
R el = 2. 5Δx； v∈ [ 0，vmax ]，vmax = 1 ( 2Δx )，  Δx=
2. 2 μm 为像素大小，计算 Snp Sp 和 v的相关曲线，如图

2（a）所 示 ，同 时 计 算 了 在 v= 0. 8vmax、R el =
r∈ [ 2. 5Δx，15. 5Δx ]下 Snp、Sp 和 R el 之间的相互关系，

如图 2（b）所示。

从图中可以看出，在低频段不加偏振片对噪声更

加敏感，但是由于图像本身的长尾效应，此处的噪声会

被抑制；在高频段不加偏振片对噪声扰动更加不敏感。

不加偏振片之后，系统对噪声的鲁棒性更强。同时由

于不加偏振片，系统的进光量增加，其信噪比进一步提

高，能够增强系统的估算准确性。此外可以看出，为了

保证比较高的抗干扰性能，模糊光斑越小越好。从图  
2（b）可以看出，为了保证比较稳定的深度估计结果，需

要保证模糊光斑维持在比较小的范围，这个和文献

［25，27］的结论是一致的。然而限制模糊光斑大小会
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R o = R av0 (P g - 1
u

- 1
v0 )。 （9）

2. 3　无偏液晶透镜无偏模糊均衡滤波器（UDE）算法的

误差分析

不考虑噪声的情况下，在频域内：

I1 = 0.5I0K o + 0.5I0K e1，I2 = 0.5I0K o + 0.5I0K e2，（10）
式中：I0 为全聚焦图像的傅里叶变换；I1、I2 为在同样场

景下，同一个相机在成像参数（包括曝光、白平衡、偏振

条件等参数）相同的设置下，改变液晶透镜的光焦度拍

摄的两张图像；K o 为寻常光的 PSF 函数的傅里叶变

换；K e1、K e2 为两次图像的非寻常光的 PSF 函数的傅里

叶变换。

文献［25］给出了模糊光斑半径估计 R̂对噪声的偏
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式中：K 1、K 2 为两次模糊图像的 PSF 函数的傅里叶变

换，考虑到 K 1、K 2 在频域内是径向对称的，这里只考虑
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K e2 π2u2 Δr

， （15）

式中：Δr= R e1 - R e2，为两次成像 e 光模糊光斑的半径

变化；Δro = R e1 - R o，为 o 光和 e 光的模糊光斑的半径

之差。由式（8）、式（9）可以得到：

Δr= R av0[ ]P ( )2
lc - P ( )1

lc ，Δro = R av0P ( )2
lc 。 （16）

分析式（11）可知，影响噪声对估算误差传递的因

素 主 要 有 两 个 方 面 ：一 个 是 图 像 本 身 ，也 即 C=
-ejθ ( )v || I0 ( )v ；另一个是 PSF 函数。

自然图像的频率分布符合低频能量高、高频能量

低的长尾分布特性［26］。高频处，| I0 (v) |较小，C较大，

因此高频噪声会被放大；低频处，| I0 (v) |较大，C较小，

因此低频噪声会被抑制，也即噪声对估算结果的影响

主要通过高频分量进行传递。

为了评估 PSF 函数对噪声误差传递函数的影响，

计算式（17）作为系统抗扰动能力的评估指标。S越小

则其扰动对估算的影响越小，估算结果越准确。

S= 1
C

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê
abs ( ∂R

∂ || N 1 ( )v )+ abs ( ∂R
∂ || N 2( )v ) ùûúúúúúú，（17）

式中，abs( )为取绝对值函数。取 P ( )2
lc = -1 m-1、P ( )1

lc =
1. 861 m-1、P g = 40 m-1、u0 = 1. 8 m、R a = 1 mm、r=
R el = 2. 5Δx； v∈ [ 0，vmax ]，vmax = 1 ( 2Δx )，  Δx=
2. 2 μm 为像素大小，计算 Snp Sp 和 v的相关曲线，如图

2（a）所 示 ，同 时 计 算 了 在 v= 0. 8vmax、R el =
r∈ [ 2. 5Δx，15. 5Δx ]下 Snp、Sp 和 R el 之间的相互关系，

如图 2（b）所示。

从图中可以看出，在低频段不加偏振片对噪声更

加敏感，但是由于图像本身的长尾效应，此处的噪声会

被抑制；在高频段不加偏振片对噪声扰动更加不敏感。

不加偏振片之后，系统对噪声的鲁棒性更强。同时由

于不加偏振片，系统的进光量增加，其信噪比进一步提

高，能够增强系统的估算准确性。此外可以看出，为了

保证比较高的抗干扰性能，模糊光斑越小越好。从图  
2（b）可以看出，为了保证比较稳定的深度估计结果，需

要保证模糊光斑维持在比较小的范围，这个和文献

［25，27］的结论是一致的。然而限制模糊光斑大小会
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限制深度测量的有效深度区域［23］。图 2（b）同时也说

明，在保证同样的稳定性下，无偏振片模型对模糊光斑

大小的限制会放宽很多。这也进一步扩展了深度估计

的有效范围。

2. 4　液晶透镜光焦度标定

无偏均衡化算法的关键在于对模糊退化模型的准

确建模。根据式（7）、式（8），为了获取准确的 PSF 函

数，需要知道 R a、v0、P g 和 P lc
( )j 。其中 P g 和 R a 为系统固

有参数；v0 与初始对焦 u0 相关，可以通过高斯成像公式

计算得到；P lc
( )j 与液晶透镜两次成像的光焦度和液晶

透镜加的电压差相关。本文使用的是按照文献［28］设

计的液晶透镜。由于使用蚀刻的电极会对其干涉条纹

形成干扰，需要在实际标定时排除。考虑到 UDE 算法

对光焦度的值准确性要求比较高，使用双光轴干涉法，

使用 Fringexp 软件解算光焦度，得到的电压和光焦度

的关系如图 3 所示。

2. 5　改进的无偏均衡化算法

无偏均衡化算法噪点多，在低纹理或者低照度的

环境下，其计算可靠性会显著下降，如图  4（c）框出来

的区域。

图  2　误差指标 S数值分析。（a）自然光和 e 光误差指标在频域内的分布对比；（b） v= 0. 8vmax、模糊光斑半径 R取不同的值时，误差

指标和模糊光斑半径的关系

Fig.  2　Numerical analysis of error indicator S.  (a) Comparison of S distributions for natural light and extraordinary light in frequency 
domain; (b) relationship between error indicator S and fuzzy spot radius when v= 0. 8vmax and R is different

图  3　液晶透镜光焦度和电势差的关系。（a）干涉图像；（b）拟合出来的液晶透镜光焦度（负值表示负透镜）和电势差之间的关系

Fig.  3　Relationship between power of liquid crystal lens and voltage difference.  (a) Interference image; (b) relationship between fitted 
power of liquid crystal lens (negative values mean negative lens) and voltage difference

图  4　初始计算结果存在的比较严重的噪声。（a）近焦图像；（b）远焦图像；（c）估计深度值；（d）深度值的真值

Fig.  4　 Relatively large errors in initial calculation results.  (a) Near-focus image; (b) far-focus image; (c) estimated depth; (d) ground 
truth
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一种减少噪声的方案是增加 Ω ( p)窗口尺度，而

式（3）、式（4）成立是建立在窗口 Ω ( p)内的深度一致

的条件下的，实际上考虑前景和背景交界处，这个条件

不能成立，Ω ( p)的尺度越大，这种不一致对结果的影

响会越严重，具体表现就是前景的深度估计会影响背

景的深度估计。如图  5 所示，这种现象与模糊退化过

程中前景模糊会扩散到背景是一致的［29］。

考虑窗口内深度不一致的问题，在式（3）的基础上

提出改进的能量最小化公式为

Q ( p，d )= ∑
q∈ Ω ( )p

Wq，p e rr( )p，d
2

2σ 2
i

， （18）

式中，权值Wq，p 通过计算彩色图像之间的相似程度

获得：

W ( q，p )=
ì

í

î

ï
ï
ïï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

w ( p，q )
∑

q∈ Ω ( p，n )，q≠ p

w ( p，q )
n2 - 1
n2 ， q∈ Ω ( p，n )，q≠ p

1
n2 ， p= q

，

（19）
式中：w ( p，q )表征 p点和 q点在彩色图像上的相似程

度；n为滑动窗口尺度：

w ( p，q )∝ exp
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï

-[ ]I ( p )- I ( q )
2

2σ 2
i

。 （20）

为了减少错误点的影响，需要剔除画面中置信度

低的点，而利用式（4）获得的置信度只能表征在同一个

滑动窗口 p1 处不同深度取值 d的置信度的大小，对于

位于 p2 处的深度估计结果而言，由于其窗口内的图像

{i1[ ]Ω ( p1) ，i2[ ]Ω ( p1) } 和 p2 处 的 图 像

{i1[ ]Ω ( p2) ，i2[ ]Ω ( p2) }存在结构、亮度等方面的差

异 ，因 此 P r{ }i1[ ]Ω ( p1) ，i2[ ]Ω ( p1) |dp1 = d̂ p1 相 对

P r{ }i1[ ]Ω ( p2) ，i2[ ]Ω ( p2) |dp2 = d̂ p2 的高低并不直接表

征空域内 p2 处的深度估算值 dp2 = d̂ p2 相对 p1 处的深度

估算值 dp1 = d̂ p1 的置信度的高低，一个直接的例子就

是对于全暗区域，由于缺少亮度信息，Q ( p，d )可以取

很小的值，其置信度会明显高于光照充足的有丰富纹

理的区域，而对于全暗区域，由于缺少足够的信息，其

深度估计值往往是不准确的。为了获取置信度的统一

度量，引入光照因子对式（4）进行矫正：

P r( i1，i2|dp = d )= ln
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

-
Q ( )p，d

2σ 2
i I ( )p ， （21）

式中矫正因子如式（22）所示，主要表征了 i1 和 i2 在
Ω ( p)内的能量：

I (q)= 1
N ∑

q∈ Ω ( )p
[ ]0.5i1 (q)+ 0.5i2(q) 2

， （22）

式中，N= | Ω ( p) |是邻域中像素的个数。同时考虑缺

乏纹理的区域，由于其结构信息的缺乏，使用 DFD 算

法往往会产生较大的误差。本文利用边缘检测算子检

测出边缘区域，然后利用式（21）作为度量，剔除置信度

较低的点。如图 6（d）、6（e）中框出来的区域，可以看

出，进入光照矫正因子之后，式（21）可以用于进行不同

区域的深度估计之间置信度的比较。从而过滤不可靠

的估计结果。筛除了不可靠的数据后，需要进行深度

补全。目前深度补全方案主要利用颜色信息和深度信

息一致性进行补全，有基于全变分（TGV）［30］、基于拉

普拉斯矩阵（Laplacian matting）［31］、基于马尔可夫随机

场［32］和基于深度学习［33］等方案。本文使用了实例分

割［34］结果作为导引图，利用 Laplacian matting 对图像

进行补全。相比其他优化方法，利用实例分割的补全

方案对物体内部的纹理具有比较好的一致作用，在稀

疏的初始值下能获得更准确的效果，如图 7 所示。

图  5　前景深度估计值影响背景深度估计，图中虚线为方便对比画的一条参考线。（a）近焦图像；（b）远焦图像；（c）前景的深度估算

影响背景深度估算（滑动窗口为 63 × 63）；（d）随着滑动窗口尺度增大（127 × 127），前景对背景的不良影响加剧

Fig.  5　Foreground depth estimation affects background depth estimation.  Dashed line is a reference line for convenience of 
comparison.  (a) Near-focus image; (b) far-focus image; (c) foreground depth estimation affects background depth estimation 
(sliding window size is63 × 63); (d) as sliding window size increases (127 × 127), adverse effect of foreground on background 

intensifies



1415002-6

研究论文 第  43 卷  第  14 期/2023 年  7 月/光学学报

3　实验结果与分析讨论

3. 1　实验设置

本文对比了无偏和有偏液晶透镜 DFD 的深度估

算效果。为了得到最优的深度估计变焦参数配置，拍

摄了不同光焦度 [ ]P ( i )
lc ，i= 1，2 下的图片，并将不同图

片两两组合（共 78 种组合）进行深度估算，对比获取最

优 的 深 度 估 算 和 对 应 的 液 晶 透 镜 的 光 焦 度 组 合

[ ]P ( 1 )
lc ，P ( 2 )

lc 。光焦度可选的设置值如表  1 所示。其他

参 数 为 ：R a = 0. 001 m，P g = 40 m-1，u0 = 1. 8 m。 为

了减少光照对评估的影响，可通过调整曝光参数，让两

次采集的图片整体灰度值分布尽可能地接近。本文使

用了深度估算性能评估常用的评价指标，包括均方根

误差（RMSE），以及误差比在 1. 25 倍的阈值内百分比

（AWT 1. 25）对算法结果进行评估。并使用高斯函数建

立 PSF 函数。

3. 2　斜坡和平面场景对比

本文对比了无偏振片和带偏振片液晶成像系统在

斜坡和平面场景下的初始深度估算（无错误剔除和深

度补全）效果，其中斜坡的深度范围为 0. 61~1. 00 m，

图  6　矫正后的置信度。（a）远焦图像；（b）近焦图像；（c）估计深度；（d）根据原始置信度，保留 53% 置信度高的数据（图中深色数据为

剔除数据）；（e）根据改进的置信度，保留 53% 可信度高的数据；（f）真值；（g）将（d）进行深度补全的结果；（h）将（e）进行深度补

全的结果

Fig.  6　Confidence after correction.  (a) Far-focus image; (b) near-focus image; (c) estimated depth; (d) according to original confidence, 
retain 53% high-confidence data (dark data in image is excluded data); ( e) according to improved confidence, retain 53% high-

confidence data; (f) ground truth; (g) depth completion of (d); (h) depth completion of (e)

图  7　深度补全方案效果对比。（a）实例分割+拉普拉斯矩阵；（b）拉普拉斯矩阵；（c）马尔可夫随机场；（d）真值

Fig.  7　Effect comparison of depth completion methods.  (a) Semantic segmentation + Laplacian matting; (b) Laplacian matting; 
(c) Markov random field; (d) ground truth

表  1　液晶透镜光焦度的调节值

Table 1　Adjustment values of optical power of liquid crystal lens
Number

1
2
3
4

P lc /m-1

-2. 00
-1. 65
-1. 36
-1. 00

Number
5
6
7
8

P lc /m-1

-0. 70
-0. 37

0
0. 31

Number
9

10
11
12

P lc /m-1

0. 64
0. 95
1. 24
1. 56

Number
13

P lc /m-1

1. 86

平面位于 0. 90 m 的位置。经过不同光焦度组合的对

比，确定对于斜坡场景其最优的光焦度为-0. 7 m-1 和

1. 86 m-1，拍摄的图片和深度估算结果如图 8 所示；对

于平面场景其最优的光焦度设置为 0和 0. 95 m-1，拍摄

的图片和深度结果如图 9所示。可以看出，对于平面场

景而言，加偏振片和不加偏振片深度估计效果接近。

而对于斜坡场景，由框选出来的区域可以看出，不加偏

振片的深度估计效果要优于加偏振片的效果。

数值对比结果如表  2 所示，其中 R e1、R e2 为平均深

度 d avg 下的不同光焦度下 e 光的模糊光斑半径。斜坡

和平面的对比数据表明，对于某一个固定的深度，加偏

振片和不加偏振片的深度估计效果是接近的。对于深

度变化的场景（斜坡），其模糊光斑变化范围较大，根据

本文的误差模型分析可知，无偏振片模型容许的光斑

尺度变化范围更大，在大的光斑下，其也能够取得较好

的估算效果，同时其对噪声扰动的稳定性更强。通过

实验数据可以看出，在深度变化的场景下，无偏振片模

型具有更加优异的表现（其 RMSE 降低了 25%），这充

分 验 证 了 本 文 对 无 偏 振 片 DFD 算 法 的 误 差 分 析

结论。

3. 3　复杂场景对比

本文同时在复杂场景下对所提出的无偏振片液晶

透镜深度估计方案进行了验证。在不同深度处放置了

不同的目标。不同目标的深度范围如表  3 所示， 分别

对应娃娃（doll）、套娃（nesting doll）、毛绒玩具（plush 
toy）、斑马（zebra）和背景（background）。

首先对比了加偏振片和不加偏振片下输入图像的

差异，取光焦度分别为-1、-0. 7、1. 86 m-1 下的成像

进行对比。如图  10 所示，加了偏振片之后，图像进光

量减少，此时增加曝光时间或者调节曝光增益来调整

图像亮度和无偏振片图像一致，导致图像噪点的增加。

同时由于初始图像对焦在 u0 = 1. 8 m 处，对于近处的

娃娃，其 o 光形成的模糊光斑较大，对远处的背景，o 光

形成的模糊光斑较小，当 e 光成像对焦在近处时（光焦

度为 1. 86 m-1），叠加 o 光图像，在让近处的娃娃成像

轻微模糊的同时，也让远处的背景更加清晰，让整体画

图  9　平面场景下无偏振片和有偏振片深度估计效果对比。第一行和第二行分别为平面场景加偏振片和不加偏振片。第一列和第

二列为液晶透镜光焦度分别为  0 m-1 和 0. 95 m-1 的图像。第三列为深度估算结果。第四列为真值

Fig.  9　Effect comparison of depth estimation without polarizer and with polarizer for plane scenes.  First and second rows are plane 
scenes with polarizer and without polarizer, respectively.  First and second columns are images of liquid crystal lens with optical 

power of 0 and 0. 95 m-1, respectively.  Third column is depth estimation result.  Fourth column is ground truth

图  8　斜坡场景无偏振片和有偏振片深度估计效果对比。第一行和第二行分别为斜坡场景加偏振片和不加偏振片。第一列和第二

列为液晶透镜光焦度分别为-0. 70 m-1 和 1. 86m-1 的图像。第三列为深度估算结果。第四列为真值

Fig.  8　Effect comparison of depth estimation without polarizer and with polarizer for slop scenes.  First and second rows are slop scenes 
with polarizer and without polarizer, respectively.  First and second columns are images of liquid crystal lens with optical power 

of -0. 70 m-1 and 1. 86 m-1, respectively.  Third column is depth estimation result.  Fourth column is ground truth
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平面位于 0. 90 m 的位置。经过不同光焦度组合的对

比，确定对于斜坡场景其最优的光焦度为-0. 7 m-1 和

1. 86 m-1，拍摄的图片和深度估算结果如图 8 所示；对

于平面场景其最优的光焦度设置为 0和 0. 95 m-1，拍摄

的图片和深度结果如图 9所示。可以看出，对于平面场

景而言，加偏振片和不加偏振片深度估计效果接近。

而对于斜坡场景，由框选出来的区域可以看出，不加偏

振片的深度估计效果要优于加偏振片的效果。

数值对比结果如表  2 所示，其中 R e1、R e2 为平均深

度 d avg 下的不同光焦度下 e 光的模糊光斑半径。斜坡

和平面的对比数据表明，对于某一个固定的深度，加偏

振片和不加偏振片的深度估计效果是接近的。对于深

度变化的场景（斜坡），其模糊光斑变化范围较大，根据

本文的误差模型分析可知，无偏振片模型容许的光斑

尺度变化范围更大，在大的光斑下，其也能够取得较好

的估算效果，同时其对噪声扰动的稳定性更强。通过

实验数据可以看出，在深度变化的场景下，无偏振片模

型具有更加优异的表现（其 RMSE 降低了 25%），这充

分 验 证 了 本 文 对 无 偏 振 片 DFD 算 法 的 误 差 分 析

结论。

3. 3　复杂场景对比

本文同时在复杂场景下对所提出的无偏振片液晶

透镜深度估计方案进行了验证。在不同深度处放置了

不同的目标。不同目标的深度范围如表  3 所示， 分别

对应娃娃（doll）、套娃（nesting doll）、毛绒玩具（plush 
toy）、斑马（zebra）和背景（background）。

首先对比了加偏振片和不加偏振片下输入图像的

差异，取光焦度分别为-1、-0. 7、1. 86 m-1 下的成像

进行对比。如图  10 所示，加了偏振片之后，图像进光

量减少，此时增加曝光时间或者调节曝光增益来调整

图像亮度和无偏振片图像一致，导致图像噪点的增加。

同时由于初始图像对焦在 u0 = 1. 8 m 处，对于近处的

娃娃，其 o 光形成的模糊光斑较大，对远处的背景，o 光

形成的模糊光斑较小，当 e 光成像对焦在近处时（光焦

度为 1. 86 m-1），叠加 o 光图像，在让近处的娃娃成像

轻微模糊的同时，也让远处的背景更加清晰，让整体画

图  9　平面场景下无偏振片和有偏振片深度估计效果对比。第一行和第二行分别为平面场景加偏振片和不加偏振片。第一列和第

二列为液晶透镜光焦度分别为  0 m-1 和 0. 95 m-1 的图像。第三列为深度估算结果。第四列为真值

Fig.  9　Effect comparison of depth estimation without polarizer and with polarizer for plane scenes.  First and second rows are plane 
scenes with polarizer and without polarizer, respectively.  First and second columns are images of liquid crystal lens with optical 

power of 0 and 0. 95 m-1, respectively.  Third column is depth estimation result.  Fourth column is ground truth

图  8　斜坡场景无偏振片和有偏振片深度估计效果对比。第一行和第二行分别为斜坡场景加偏振片和不加偏振片。第一列和第二

列为液晶透镜光焦度分别为-0. 70 m-1 和 1. 86m-1 的图像。第三列为深度估算结果。第四列为真值

Fig.  8　Effect comparison of depth estimation without polarizer and with polarizer for slop scenes.  First and second rows are slop scenes 
with polarizer and without polarizer, respectively.  First and second columns are images of liquid crystal lens with optical power 

of -0. 70 m-1 and 1. 86 m-1, respectively.  Third column is depth estimation result.  Fourth column is ground truth
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面景深更大，从这个角度上说，景深更大，能够在更大

的深度范围内，保证等效的模糊光斑的半径维持在一

个较小的值，保证 DFD 算法在一个比较大的深度范围

内都能够取得比较好的效果。

对比了不同深度范围下最优的光焦度设置，以及

对应的最优深度估计结果，图像结果见图 11，数值结

果如表  4 所示。其中N为深度真值位于该深度范围内

点的总数，d avg 为该范围内所有点的平均深度，d std 为标

准差，dmin 和 dmax 分别为深度范围的下限和上限，R e1、

R e2、R o 为在平均深度 d avg 处的两次拍照 e 光和 o 光对应

的模糊光斑半径。最后两行对应全局（all）深度估计效

果，其中最后一行对应经过错误剔除和补全之后的

效果。

对于每个较小的深度范围，e 光下，最优的调焦参

数对应的模糊光斑半径 R e1、R e2 均小于 6 个像素，证明

了小模糊光斑对 DFD 算法准确度的必要性［26-27］。对

于近处娃娃和套娃，e 光下的最优深度估算效果优于

自然光下的深度估算效果，这是因为 o 光在此处的模

糊光斑半径 R o 较大（大于 9 个像素），较大模糊光斑半

径 R o 会导致算法效果变差；对于毛绒玩具、斑马和背

景，此处的 o 光形成的模糊光斑半径较小（小于 6 个像

素），此时 e 光下和自然光下，最优深度估计效果接近；

对于全局深度估计而言，由于其深度范围大，e 光下无

法保证在深度范围内都保持较小的模糊光斑半径 R e1、

R e2，即成像的景深很大，难以满足 DFD 算法对模糊光

斑半径较小的要求，表现出较低的准确度，此时自然光

表  3　不同目标深度范围

Table 3　Depth ranges for different objects
Object

Doll
Nesting doll

Plush toy
Zebra

Background

Depth /m
0. 38
0. 70
0. 99
1. 27
1. 96

表  2　斜坡和平面场景下最优深度估计参数（Type栏目中 P 表示带偏振片，NP 表示不带偏振片）

Table 2　Optimal depth estimation parameters for slope and plane scenes (P means with polarizer and NP means without polarizer in 
Type column)

Scene

Slop

Plane

Type

P
NP
P

NP

d avg /m

0. 77
0. 77
0. 90
0. 90

P ( )1
lc  /m-1

-0. 37
-0. 37

0. 31
0

P ( )2
lc  /m-1

1. 56
1. 56
0. 64
0. 95

RMSE /m

0. 07
0. 05
0. 02
0. 02

AWT 1. 25

1. 00
1. 00
1. 00
1. 00

R e1

12. 83
12. 83
2. 78
6. 35

R e2

9. 41
9. 41
1. 03
4. 60

图  10　输入图像对比。从左到右依次为液晶透镜光焦度分别为-1、-0. 7、1. 86 m-1 时成的像。第一行为加偏振片时成的像。第

二行为无偏振片时成的像

Fig.  10　Comparison of input images.  From left to right are images formed by liquid crystal lens with optical power of -1, -0. 7, and 
1. 86 m-1, respectively.  First row are images with polarizer and second row are images without polarizer
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图  11　不同深度范围的最优深度估计。第一行和第二行对应的深度范围依次为娃娃、套娃、毛绒玩具、斑马、背景。第三和第四行

对应深度真值、全局最优初始估计值和错误剔除以及深度补全之后的深度估计值。第一和第三行为加偏振片的效果。第二

和第四行为不加偏振片的效果

Fig.  11　Optimal depth estimation for different depth ranges.  Depth ranges corresponding to first and second rows are doll, nesting 
doll, plush toy, zebra, and background.  Third and fourth rows correspond to true depth value, global optimal initial 
estimation value, and depth estimation values after error elimination and depth completion.  First and third rows are results 

with polarizer.  Second and fourth rows are results without polarizer

表  4　e光和自然光下不同深度范围的最优深度估计效果对比。每一行中的第一子行表示 e光，第二子行表示自然光，黑体表示效果

更优

Table 4　Effect comparison of optimal depth estimation for different depth ranges under extraordinary light and natural light. First sub-

row in each row represents extraordinary light, second sub-row in each row represents natural light, and bold indicates better effect

Object

Doll

Nesting doll

Plushtoy

Zebra

Background

All

All

N

118214

56919

26077

44870

67370

314818

314818

dmin /m

0. 20

0. 49

0. 78

1. 06

1. 93

0. 20

0. 20

dmax /m

0. 49

0. 78

1. 06

1. 35

2. 21

2. 50

2. 50

d avg /m

0. 38

0. 70

0. 99

1. 27

1. 96

0. 96

0. 96

d std /
( 10-3 m )

4. 5

7. 4

8. 9

39. 8

10. 4

608. 0

608. 0

P ( )1
lc  /m-1

1. 56
0

0. 64
0

0. 31
0. 31

0
-0. 37
-0. 37
-0. 37
-0. 70
-1. 00
-0. 70
-1. 00

P ( )2
lc  /m-1

1. 86
1. 86
0. 95
1. 56
0. 64
0. 64
0. 31
0. 95
0. 31
0. 31
1. 86
1. 86
1. 86
1. 86

R e1

5. 85
23. 82
2. 59
9. 96
1. 69
1. 69
2. 65
6. 91
3. 74
3. 74

13. 65
17. 11
13. 65
17. 11

R e2

2. 39
2. 39
0. 99
8. 02
2. 12
2. 12
0. 92
8. 30
4. 10
4. 10

15. 85
15. 85
15. 85
15. 85

R o

——

23. 82
——

9. 96
—

5. 26
—

2. 65
——

0. 53
—

5. 59
—

5. 59

RMSE

0. 11

0. 24
0. 03

0. 08
0. 05
0. 05
0. 08
0. 07

0. 11

0. 12
0. 43
0. 32

0. 40
0. 19

AWT 1. 25

0. 94

0. 62
1. 00

0. 96
1. 00
1. 00
1. 00
1. 00
0. 99

0. 98
0. 50
0. 69

0. 51
0. 87
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下的 DFD 算法表现出明显的优势。从表  4 的对比可

以看出，自然光下评价指标 AWT 1. 25 提升了 72%，均方

根误差下降了 53%。这个和本文建立的误差扰动稳

健性模型是匹配的。

此外对比表  4 第六、第七行和图 11 第六、第七列

可以看出，加了实例分割之后，其 RMSE 下降了 42%，

AWT 1. 25 上升了 26%。估算准确性得到明显的改善。

4　结          论
本文提出了无偏振片液晶透镜深度估算方案。尽

管从直观上看，无偏振片减少了两张图像之间的差异，

会降低估算准确性，但是本文的理论模型仿真和实验

结果表明，无偏振片液晶透镜成像比加偏振片液晶透

镜深度估算方案具有更好的抗干扰能力，能够取得更

准确的效果。相比于传统无偏振片方案，本文提出的

无偏振片液晶透镜深度估算，没有简单地减去寻常光

的分量，而是在深度估算中利用寻常光产生的模糊，进

一步提高深度估算的准确性。去除偏振片能够减少光

学系统的复杂性，这对于液晶透镜成像（特别是小孔

径）在实际场景的使用具有重要意义。

本文改进了 UDE 算法，引入了加权能量函数和光

强矫正因子，并使用实例分割对图像进行补全。结果

表明，该改进能够有效地提升算法的准确性。

同时也发现，基于模糊的 DFD 算法初始结果往往

准确率较低，特别是对于远处的物体。这是因为对于

距离较远的物体，其模糊光斑的变化是不明显的。这

也限制了 DFD 算法的有效距离。一种改进方案是将

DFD 算法和其他视觉信息融合（比如光流）进一步提

升深度估计的准确性。
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Abstract 

Objective　 Vision-based depth estimation is an important research direction of computer vision, which is of great 
significance to three-dimensional (3D) reconstruction, semantic segmentation, navigation, etc.  The monocular depth 
estimation scheme has the advantages of low cost and easy installation, which cannot be realized by binocular stereo vision 
and lidar, and it has received more and more attention in recent years.  There is a strong correlation between the out-of-
focus image degradation and the location of the object being photographed, which can be used as a source of information for 
monocular depth estimation.  Traditional depth estimation algorithms based on depth from defocus (DFD) use mechanical 
zoom, which results in misaligned images.  In addition, mechanical zoom has certain disadvantages in terms of response 
speed, accuracy, and service life.  To avoid these problems, Ye et al.  used the liquid crystal lens as the zoom device to 
implement the DFD algorithm.  Liquid crystal lens imaging requires the use of polarizers to filter ordinary light (o-light), so 
as to reduce the incoming light by half.  Ye et al.  proposed a liquid crystal lens imaging technology without polarizers.  
They collected two images: one with voltage applied to the liquid crystal lens, and the other without voltage.  They used 
the image without voltage to obtain the o-light component and subtracted the o-light component from the image taken under 
voltage to obtain an extraordinary light (e-light) image.  The non-polarizer liquid crystal lens imaging scheme requires the 
collection of at least two images for a single focus setting.  If this scheme is employed for DFD, at least four images need to 
be collected.  However, the use of image enhancement techniques such as image filtering to suppress noise can result in the 
loss of valuable image information.  In this work, we propose a polarizer-free scheme that is well-suited for DFD.  This 
scheme eliminates the need for collecting additional images and requires only the capture of two out-of-focus images by 
using a polarizer-free liquid crystal lens.  We demonstrate that the scheme could further improve the accuracy of depth 
estimation while simplifying system components.

Method　We first established a blur degradation model for liquid crystal lens imaging without polarizers.  To simulate the 
blur degradation under o-light and e-light, we utilized a Gaussian model.  Considering that o-light and e-light accounted for 
nearly 50% of natural light, we simply summed half of the blur degradation models of o-light and e-light to obtain the blur 
degradation model of natural light.  We improved the defocus equalization algorithm by incorporating a weighted deviation 
function that accounted for depth inconsistency within the local window.  In order to obtain the confidence of depth 
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estimation in the spatial domain, we introduced a brightness correction factor to remove the brightness inconsistency.  In 
addition, we introduced semantic segmentation as a guide template and employed the Laplacian matting algorithm to carry 
out the depth completion.  Moreover, we conducted a theoretical analysis of the error associated with the depth estimation 
algorithm using polarizer-free imaging.  Our analysis showed that the effective depth of field of this algorithm was larger 
than that of the scheme using a polarizer.

Results and Discussions　 We compared the effect of initial depth estimation (without error rejection and depth 
completion) of liquid crystal imaging systems without polarizers and with polarizers on slope and plane scenes, and the 
depth of the slope ranges from 0. 61 to 1. 00 m.  For the slope scene, the captured images and the depth estimation results 
are shown in Fig.  8.  For the plane scene, the captured images and depth estimation results are shown in Fig.  9.  It can be 
seen that for a plane scene, the accuracy of depth estimation with and without a polarizer is similar.  As for the slope scene, 
it can be seen from the framed area that the effect of depth estimation without a polarizer is better than that with a polarizer.  
The numerical comparison results are shown in Table 2.  The comparison data of the slope and the plane scenes show that 
for a certain fixed depth, the effect of depth estimation with and without a polarizer is close.  For scenes with depth changes 
(slope scenes), the range of defocus spot radius is relatively large.  According to the analysis of the error model in this 
study, it can be known that the polarizer-free system can tolerate a larger range of changes in spot size, and it can achieve 
better results under large spots.  At the same time, it exhibits stronger stability against noise disturbance.  It can be seen 
from the experimental data that in the scene of depth changes, the polarizer-free system has a better performance [its root 
mean square error (RMSE) is reduced by 25%].  We also verified the proposed depth estimation scheme for liquid crystal 
lenses without polarizers in complex scenes by placing different targets at different depths.  The depth ranges of different 
targets are shown in Table 3.  We first compared the difference between the input images with and without polarizers, As 
shown in Fig.  10, adding a polarizer reduces the amount of light entering the image, which requires increasing the 
exposure time or adjusting the exposure gain to maintain the same brightness as the image without a polarizer.  However, 
this results in an increase in image noise.  At the same time, the depth of field of the image taken without a polarizer is 
greater, and it can ensure that the radius of the equivalent blurred spot is maintained at a smaller value and that the DFD 
algorithm can achieve better results in a relatively large depth range.  The image results are shown in Fig.  11, and the 
numerical results are shown in Table 4.  In addition, by comparing the sixth and seventh rows of Table 4 with the sixth and 
seventh columns of Fig.  11, it can be seen that after adding instance segmentation, the RMSE decreases by 42%, and 
AWT125 increases by 26%.  Therefore, estimation accuracy has been significantly improved.

Conclusions　 In this study, we proposed a depth estimation scheme for liquid crystal lenses without polarizers.  The 
theoretical error analysis and experimental results show that the depth estimation scheme of liquid crystal lenses without a 
polarizer has more advantages than that with a polarizer.  Compared with the traditional polarizer-free solution, the depth 
estimation scheme for the polarizer-free liquid crystal lens proposed does not simply subtract the component of o-light but 
uses the blur caused by the o-light in the depth estimation to further improve the accuracy of depth estimation.  Removing 
the polarizer reduces the complexity of the optical system.  This is of great significance for the use of liquid crystal lens 
imaging (especially small aperture) in actual scenes.  We improved the unbiased defocus-equalization filter (UDE) 
algorithm, introduced a weighted energy function and light intensity correction factor, and used instance segmentation to 
complete the image.  The results show that our improvement can effectively enhance the accuracy of the algorithm.

Key words machine vision; polarizer-free; liquid crystal lens; out of focus depth estimation; unbiased filters; instance 
segmentation
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