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基于双螺旋相位板的单目三维编码成像

张越， 蔡怀宇*， 盛婧， 汪毅， 陈晓冬
天津大学精密仪器与光电子工程学院光电信息技术教育部重点实验室，天津  300072

摘要  提出一种能够同时获得场景深度信息并实现景深拓展的成像方法。通过在相机的光瞳处引入双螺旋相位调制，

将深度信息编码在图像中，使用端到端的深度学习技术对成像过程进行反演，最终得到景深拓展的图像和深度图。分析

了相位板参数和物距对成像性能的影响，讨论了在给定的深度范围内合理选择相位板参数的方法。在 NYU Depth V2 数

据集的深度范围内进行了仿真，深度估计相对误差最低可达 8.3%，景深拓展后图像的峰值信噪比（PSNR）和结构相似度

（SSIM）最高分别可达 35.254 dB 和 0.960，所提方法与传统光学系统相比景深可拓展数十倍以上，并且结果证明了缩小探

测范围和增大物距可提升平均深度估计精度。针对闸机人脸识别等潜在的应用场景，以 1.1~1.32 m 为探测范围搭建了

实物系统，在真实场景中深度估计的相对误差为 2.2%，所提方法相比传统光学系统景深拓展约 10 倍。本文方法仅需在

传统成像系统中加入一块相位板即可同时实现场景的深度估计和景深拓展功能，在低成本三维成像和检测领域具有一

定的应用潜力。
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1　引   言

自然界中的物体均以三维的形式存在，而传统的

成像系统只能将三维世界记录到二维平面上，丢失了

深度信息，并且分辨率和景深之间存在相互制约的关

系，二者不能兼顾。计算成像作为新一代成像技术，可

突破传统成像系统的限制［1-2］，获得更高的分辨率、更

大的视场、更远的探测距离和更多维的信息等。计算

编码成像是计算成像的一种，它遵循光学编码-计算解

码的范式，通过在镜头中加入一个特殊设计的光学元

件，对入射光进行振幅或相位调制，将感兴趣的物理量

以纹理特征的方式编码在图像中，设计算法对编码图

像进行解码，即可重建出想要的信息。

光学编码按调制方式可分为振幅调制［3-4］和相位

调制［5］两类，都是通过在孔径平面处放置滤波器并将

点扩散函数（PSF）调制为想要的形状来实现，但是振

幅调制会降低系统光通量，进而导致系统分辨率和信

噪比的降低，而相位调制几乎不影响系统光通量。因

此，相位调制逐渐成为主要的调制方法，根据不同的目

的可将 PSF 调制为不同的形式。对于景深拓展，通常

将 PSF 调制为不随离焦变化的形式，使不同深度的物

点获得一致性模糊，经过解码复原实现景深的拓

展［5-6］。相反，对于深度估计，则希望将 PSF 调制为离

焦敏感的形式，通过 PSF 的形状估计对应物点的三维

位置信息［7］，典型的 PSF 包括双螺旋点扩散函数［8］

（DH-PSF）和鞍形点扩散函数［9］等。目前该方法主要

应用于三维荧光显微领域［10］中，拍摄荧光分子可近似

为点光源成像，直接对 PSF 的形状进行测量即可，无

需使用算法解码。

然而，在日常的拍摄场景中，物点是连续分布的，

位于不同深度的物点形成的 PSF 无限密集地重叠起

来，形成编码图像，必须设计解码算法从编码图像中提

取信息。Quirin 等［11］在相机中同时利用三次相位板和

双螺旋相位板进行编码，并利用维纳滤波算法进行解

码，同时获得大景深图像和深度图，但两块相位板增加

了系统复杂度和成本；Berlich 等［12］利用双螺旋点扩散

函数进行编码并使用基于倒频谱的算法进行解码，获

得了清晰图和深度图，尽管解码算法设计得很精巧，但

分块处理的操作造成横向分辨率降低。解码算法的本

质就是对成像过程进行反演，近年来，卷积神经网络

（CNN）在逆向问题中表现出色。研究人员利用 CNN
进行解码，并且端到端地进行光学 -算法联合设计，在

训练解码网络的同时实现相位板面型参数的优化，有

效地弥补了传统解码算法设计困难、横向及深度分辨

率低等不足。该方法已用于实现深度估计［13-16］、景深

拓展［17-18］和高动态范围成像［19-20］等任务中，但目前研究

中各任务仍相互独立，在成像特性和光学参数的确定

上缺乏讨论，并且完全从数据中无约束地学习到的相

收稿日期：2023-12-21；修回日期：2024-02-18；录用日期：2024-02-23；网络首发日期：2024-03-13
通信作者：*hycai@tju.edu.cn

https://dx.doi.org/10.3788/AOS231957
mailto:E-mail:hycai@tju.edu.cn
mailto:E-mail:hycai@tju.edu.cn


0911003-2

研究论文 第  44 卷  第  9 期/2024 年  5 月/光学学报

位板面型奇异，不仅计算复杂且难于加工。

为此，本文提出一种基于双螺旋相位板的三维成

像方法。利用 DH-PSF 随离焦灵敏旋转的特点和双螺

旋光束具有更长焦深的特性，仅需一块相位板即可同

时实现深度估计和景深拓展成像。在此基础上，分析

了相位板参数和物距对成像性能的影响，讨论了根据

给定深度范围合理选择相位板参数的方法。在公开数

据集上进行了仿真，仿真结果验证了本文方法的深度

估计和景深拓展能力，以及成像范围对深度估计精度

的影响。此外，相位板实物验证结果表明本文方法在

设计范围内可有效地实现景深拓展并得到深度图，证

明了本文方法的实用性。

2　双螺旋相位编码成像原理

2.1　双螺旋相位调制原理

根据傅里叶光学理论［21］，在光瞳处引入环式双螺

旋相位调制后，非相干成像系统的 PSF 为

           h I( x i，y i)= |
|
|||| F { p ( ξ，η) exp{ j[ϕDF ( ξ，η)+

                       ϕM ( ξ，η) ] }} ||||||
2

fx = x i

λd i
，fy = y i

λd i

， （1）

式中：( x i，y i)为像面坐标；d i 为像距；( ξ，η)为光瞳面的

坐标；p ( ξ，η)为光瞳的形状；ϕM ( ξ，η)为环式双螺旋相

位板引入的相位调制；ϕDF ( ξ，η)为物体离焦引起的相

位偏差。

ϕDF ( ξ，η)［16］可用归一化坐标表示为

ϕDF (u，v)= πD 2

4λ ( 1
d o

- 1
d of ) (u2 + v2)= φ (u2 + v2)，

（2）
式中：D为系统出瞳直径；(u，v)为归一化的光瞳坐标，

u= 2ξ D，v= 2 η D；d o 为物点的深度；d of 为系统对焦

平面的位置；φ为离焦的程度。利用高斯公式可将 φ
转换到像空间计算：

            φ= πD 2

4λ ( 1
d o

- 1
d of )= πD 2

4λ ( 1
d if

- 1
d i )≈

           πD
2( )d i - d if

4λd 2
if

， （3）

式中：d i 和 d if 分别为 d o 和 d of 对应的成像位置，由于相

机拍摄时通常物距远大于像距，因此 d id if 可近似为

d 2
if。式（3）表明 φ的大小与高斯像面和实际像面之间

的位置偏差近似为线性关系，描述了二者之间的偏离

程度。当物点 O位于对焦平面，传感器放置于 d if + Δ
（Δ≪ d if，Δ为相对于 d if 位置的一个小偏移量）处成像

时，对应的 φ为

φ= πD 2

4λ ( 1
d if + Δ

- 1
d if )≈ - πD 2Δ

4λd 2
if
， （4）

表明 φ从大到小变化对应的 PSF 形状与成像光束沿轴

向的光强分布相同。

ϕM ( ξ，η)［22］可用极坐标表示为

ϕM ( )ρ，θ = ( )2n- 1 ⋅ θ，

                      ( )n- 1
N

γ

Rmask < ρ≤ ( )nN
γ

Rmask，               ( 5 )

式中：( ρ，θ)为极坐标，ρ= ξ 2 + η2 ，θ∈ )[0，2π 为方位

角，tan θ= η ξ；N为总环数；n=1，2，…，N；Rmask 为相

位板半径；γ∈ [0，1]为指数因子。经过调制后，出瞳处

出射的会聚球面波在高斯像面附近形成双螺旋光束的

形式，光强分布为沿轴向近似线性旋转的两个光斑，可

通过相位参数N和 γ灵活调节双螺旋光束的旋转速率

和主瓣间距（详细讨论见 3.1 节），如图 1（a）所示。

加入双螺旋相位调制后，形成的 DH-PSF 随 φ的

变化关系与双螺旋光束沿轴向的光强分布相同，如

图 2 所示。在光学系统成像过程中，位于不同深度的

物点对应的高斯像面与传感器平面有不同程度的偏

离，对应不同大小的 φ，所形成的双螺旋光束的不同截

面投射到图像传感器上，形成具有不同旋转角度的

DH-PSF，如图 1（b）、（c）所示，通过测量 DH-PSF 的旋

转角度，推断其离焦大小 φ，便可由式（3）得到对应物

点的深度 d o。

图 1　双螺旋相位编码成像系统示意图。（a）无离焦；（b）负离

焦；（c）正离焦

Fig. 1　Schematic diagram of double helix phase encoding 
imaging system. (a) No defocus; (b) negative defocus; 

(c) positive defocus

由式（3）也可看出，若经过相位调制后可以在更大

的 φ下保持有效的 PSF 形式，说明调制后的光束具有

更大的焦深，可以覆盖传感器所在的位置。根据

Hopkins 准则，传统成像系统的离焦极限 φ≈ 1［23］，而

DH-PSF 可以在更大的 φ下保持有效形式。例如，图 2
中的 DH-PSF 在 φ≈ 12 时仍保持清晰的双螺旋形式，

表明可将焦深拓展 10 倍以上。

2.2　解码与复原算法

实际场景中的物点是连续分布的，对具有不同深

度分布的场景进行光学成像的过程可以建模为

i= ∫
-∞

+∞

o ( z) ∗h ( )z dz+ n， （6）

式中：i为采集的空间离散分布的图像；o ( z )为离散后

的物体表面的亮度；n为一个加性噪声；h ( z )为编码点

扩散函数；*为卷积运算。采用双螺旋相位调制时，

PSF 分裂为两个光斑，在编码图像上形成一组孪生像，

视觉效果为重影，重影的方向和间隔分别对应编码

DH-PSF 的旋转角度和主瓣间距。各光斑存在一定的

横向扩散，使孪生像变得模糊，如图 3 所示。

真实成像过程中位于不同深度的物点形成的重影

特征密集地重叠起来，因此，需要利用解码算法根据

图像局部的重影方向和间隔推断离焦大小 φ，进而由

式（3）计算场景物点的深度，同时对编码图像进行复原

以实现在更大景深范围内的清晰成像。

解码与复原算法的本质是根据图像特征对光学成

像过程进行反演，因此首先需要通过计算模拟编码

成像的过程，对应图 4 中的光学层（光学层中对应数

字的单位为 m）。为便于计算，对式（6）进行离散化处

图 2　环式双螺旋相位编码孔径及对应的 PSF
Fig. 2　Annular double helix phase encoded aperture and corresponding PSF

图 3　DH-PSF 编码成像过程示意图

Fig. 3　Schematic diagram of DH-PSF encoded imaging process

图 4　DH-PSF 编码成像系统联合优化算法框架

Fig. 4　Joint optimization algorithm framework for DH-PSF encoded imaging system
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由式（3）也可看出，若经过相位调制后可以在更大

的 φ下保持有效的 PSF 形式，说明调制后的光束具有
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表明可将焦深拓展 10 倍以上。

2.2　解码与复原算法

实际场景中的物点是连续分布的，对具有不同深

度分布的场景进行光学成像的过程可以建模为

i= ∫
-∞

+∞

o ( z) ∗h ( )z dz+ n， （6）

式中：i为采集的空间离散分布的图像；o ( z )为离散后

的物体表面的亮度；n为一个加性噪声；h ( z )为编码点

扩散函数；*为卷积运算。采用双螺旋相位调制时，

PSF 分裂为两个光斑，在编码图像上形成一组孪生像，

视觉效果为重影，重影的方向和间隔分别对应编码

DH-PSF 的旋转角度和主瓣间距。各光斑存在一定的

横向扩散，使孪生像变得模糊，如图 3 所示。

真实成像过程中位于不同深度的物点形成的重影

特征密集地重叠起来，因此，需要利用解码算法根据

图像局部的重影方向和间隔推断离焦大小 φ，进而由

式（3）计算场景物点的深度，同时对编码图像进行复原

以实现在更大景深范围内的清晰成像。

解码与复原算法的本质是根据图像特征对光学成

像过程进行反演，因此首先需要通过计算模拟编码

成像的过程，对应图 4 中的光学层（光学层中对应数

字的单位为 m）。为便于计算，对式（6）进行离散化处

图 2　环式双螺旋相位编码孔径及对应的 PSF
Fig. 2　Annular double helix phase encoded aperture and corresponding PSF

图 3　DH-PSF 编码成像过程示意图

Fig. 3　Schematic diagram of DH-PSF encoded imaging process

图 4　DH-PSF 编码成像系统联合优化算法框架

Fig. 4　Joint optimization algorithm framework for DH-PSF encoded imaging system
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理，得到分层的景深模型［16］：

Iλ = ∑
j= 1

K

( )Lλ*hλ，j ⋅Mj + n， （7）

式中：Lλ是波长为 λ的清晰图像；K为分层的数目；hλ，j
为对应第 j个 φ值，波长为 λ的编码 PSF；Mj为第 j个 φ

值对应深度图的二值掩模，由每张清晰图像的深度标

签形成，对于每个像素，有

∑
j

M j = 1。 （8）

解码与复原算法采用经典的逐像素预测网络 U-

Net 实现［24］，如图 4 所示。解码算法的输入为编码图

像，输出为深度图，在 U-Net 输出层使用 1×1 卷积和

sigmoid 函数输出范围为（0，1）的单通道图像。复原算

法的输入同样为编码图像，输出为景深拓展的清晰图

像。不同于解码算法，复原算法采用残差的方式使网

络学习清晰图像和编码图像之间的差异：一方面，清晰

图像和编码图像之间的差异较小，网络更容易训练且

能够更快收敛；另一方面，残差结构具有恒等映射特

性，有利于高频信息的恢复。因此复原算法的 U-Net
输 出 层 使 用 1×1 卷 积 和 Tanh 函 数 输 出 范 围 在

（-1，1）区间的三通道彩色图像。

3　光学参数对成像性能的影响

不同的应用需求对成像范围有不同的要求，本节

详细分析了相位板的环数N和指数 γ对成像性能的影

响，并在给定的成像范围内给出对应的选择方法。另

外，分析了成像范围对深度估计性能的影响。

3.1　相位板参数对成像性能的影响

1） 环数N
本文利用连通域分割提取出 DH-PSF 的主瓣区

域，通过计算质心之间的角度来表征 DH-PSF 的旋转

角度。使用 Python 计算出 γ= 0.7 下，5~13 环 DH-

PSF 的旋转角度与离焦 φ之间的关系，如图 5（a）所示，

可以看出不同环数的 DH-PSF 随 φ均表现为范围略小

于 180°近似线性的旋转，环数越多则旋转速率越低。

在图示范围之外，两主瓣的相对位置趋于不变，旁瓣逐

渐变大，最终双螺旋形式破裂，无法利用。图 5（b）为

不同 γ值下，可保持有效双螺旋形式的最大离焦和环

数 N之间的关系，图 5 表明环数 N越大，DH-PSF 可在

越大的离焦范围内保持有效形式，结合式（3），也意味

着对焦深的拓展能力越强。环数不改变总的旋转范

围，所以对深度估计精度无显著影响。

为了将 DH-PSF 接近 180°的旋转范围充分地映射

到待测深度区间 [d omin，d omax ]内，可列出如下方程组：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

φmax = πD 2

4λ ( )1
d omin

- 1
d of

φmin = πD 2

4λ ( )1
d omax

- 1
d of

， （9）

式中：φmax 和 φmin 是 DH-PSF 的离焦极限，互为相反数。

由式（9）可得

φmax - φmin = πD 2

4λ ( 1
d omin

- 1
d omax )， （10）

在实际应用中，D的大小由分辨率的要求决定，相位板

半 径 Rmask 也 随 之 确 定 ，为 使 景 深 范 围 拓 展 为

[d omin，d omax ]，应根据图 5（b）选择合适的环数 N，即合适

的焦深拓展倍率，使式（10）成立。

2） 指数 γ
指数 γ决定了双螺旋相位板环半径的分布，γ越接

近 1，各环半径分布越均匀。γ主要影响了 DH-PSF 两

主瓣间距以及在不同离焦下形状的一致性。计算了不

同环数的 DH-PSF 两主瓣间距在无离焦下随 γ的变

化，如图 6（a）所示，图 6（a）表明 γ越大，两主瓣间距越

图 5　环数对成像特性的影响。（a） γ= 0.7 下不同环数的 DH-PSF 旋转角度和离焦的对应关系；（b）不同 γ下环数和保持有效

DH-PSF 的最大离焦的关系

Fig. 5　Influence of the number of rings on imaging characteristics. (a) Corresponding relationship between the rotation angle and 
defocus of DH-PSF for different numbers of rings with γ= 0.7; (b) relationship between maximum defocus for maintaining 

effective DH-PSF and number of rings under different γ

大。由于数字图像是对光强分布的离散采样，越大的

间距在数字图像上的角度分辨率越高，因此较大的 γ
值有助于深度分辨能力的提高。然而，较大 γ值对应

的旋转一致性较差。分别计算了 5 环双螺旋相位板在

0.5、0.7 和 0.9 三个不同 γ值下的 DH-PSF，如图 6（b）所

示。从图中可以看出，γ= 0.5 时在对焦和有较大离焦

下的 DH-PSF 除有一定角度的旋转外，形状上无明显

区别，而当 γ增大时，各相环产生的光学涡旋在轴上的

旋转速率差异增大［22］，随离焦的增大光斑更加分散，如

图 6（b）中 φ= 12 对应的图像所示，这不利于深度估

计。因此 γ不宜太大也不宜太小，实际应用中，可以将

环式双螺旋相位板近似为可微的形式［14］：

P ( ρ，θ)= ∑
n= 0

n=N

Pn ( )θ × 1
2 {tanh{100 [ ρ-R (n- 1) ] }-

           tanh{100 [ ρ-R (n) ] }}， （11）

式 中 ：Pn (θ)= (2n- 1) θ 为 第 n 环 的 相 位 分 布 ；

R (n)= (n/N ) γ Rmask 为第 n环的半径大小。如式（11）
所示，将 γ作为图 4 光学层中一个可优化的权重，在训

练解码算法的同时，端到端地学习 γ的取值。

3.2　成像范围对深度估计性能的影响

由式（9）可得对焦位置 d of 为

d of = d omin +

æ

è

ç

ç
çç
ç

ç 1
2 - 1

4 × d omin

d omax - d omin
+ 2

ö

ø

÷

÷
÷÷
÷

÷
(d omax - d omin)。

（12）
受成像特性限制，双螺旋光束在像方沿轴向近

似线性旋转，但映射到物空间后，DH-PSF 的旋转角

度与物距 d o 呈反比例函数关系，造成灵敏度在深度

上分布不均匀，远处相当大的深度区间可能占有的

旋转量很小（图 7），降低了平均深度估计精度。可定

义一个比例因子 α，表征旋转角度与深度之间的非线

性程度：

α= 1
2 - 1

4 × d omin

d omax - d omin
+ 2

， （13）

α为 d of 在 [d omin，d omax ]中的相对位置。α越接近 0.5，线
性度越好；α越接近 0，线性度越差。由式（13）可知，α

的理论上限为 0.5，即完全线性，对应 d omin 为无穷大或

d omax - d omin 为无穷小，这无实际意义。在实际应用中，

增大 d omin 或减小估计范围可实现平均精度的提升。合

理设置待探测的深度范围可以提高 α，提高 DH-PSF
旋转角度与物点深度之间的线性度，进而提高平均估

计精度。

图 6　γ对成像特性的影响。（a）不同环数的双螺旋相位板在对焦时两主瓣间的相对距离与 γ之间的关系；（b）不同 γ值的五环双螺旋

相位板在不同离焦下的 DH-PSF
Fig. 6　Influence of γ on imaging characteristics. (a) Relationship between the relative distance of the two main lobes of double helix 

phase mask with different numbers of rings and γ under focus; (b) DH-PSF of five-ring double helix phase mask with different γ 
under different defocus

图 7　DH-PSF 旋转角度与深度之间的关系

Fig. 7　Relationship between DH-PSF rotation angle and depth
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大。由于数字图像是对光强分布的离散采样，越大的

间距在数字图像上的角度分辨率越高，因此较大的 γ
值有助于深度分辨能力的提高。然而，较大 γ值对应

的旋转一致性较差。分别计算了 5 环双螺旋相位板在

0.5、0.7 和 0.9 三个不同 γ值下的 DH-PSF，如图 6（b）所

示。从图中可以看出，γ= 0.5 时在对焦和有较大离焦

下的 DH-PSF 除有一定角度的旋转外，形状上无明显

区别，而当 γ增大时，各相环产生的光学涡旋在轴上的

旋转速率差异增大［22］，随离焦的增大光斑更加分散，如

图 6（b）中 φ= 12 对应的图像所示，这不利于深度估

计。因此 γ不宜太大也不宜太小，实际应用中，可以将

环式双螺旋相位板近似为可微的形式［14］：

P ( ρ，θ)= ∑
n= 0

n=N

Pn ( )θ × 1
2 {tanh{100 [ ρ-R (n- 1) ] }-

           tanh{100 [ ρ-R (n) ] }}， （11）

式 中 ：Pn (θ)= (2n- 1) θ 为 第 n 环 的 相 位 分 布 ；

R (n)= (n/N ) γ Rmask 为第 n环的半径大小。如式（11）
所示，将 γ作为图 4 光学层中一个可优化的权重，在训

练解码算法的同时，端到端地学习 γ的取值。

3.2　成像范围对深度估计性能的影响

由式（9）可得对焦位置 d of 为

d of = d omin +

æ

è

ç

ç
çç
ç

ç 1
2 - 1

4 × d omin

d omax - d omin
+ 2

ö

ø

÷

÷
÷÷
÷

÷
(d omax - d omin)。

（12）
受成像特性限制，双螺旋光束在像方沿轴向近

似线性旋转，但映射到物空间后，DH-PSF 的旋转角

度与物距 d o 呈反比例函数关系，造成灵敏度在深度

上分布不均匀，远处相当大的深度区间可能占有的

旋转量很小（图 7），降低了平均深度估计精度。可定

义一个比例因子 α，表征旋转角度与深度之间的非线

性程度：

α= 1
2 - 1

4 × d omin

d omax - d omin
+ 2

， （13）

α为 d of 在 [d omin，d omax ]中的相对位置。α越接近 0.5，线
性度越好；α越接近 0，线性度越差。由式（13）可知，α

的理论上限为 0.5，即完全线性，对应 d omin 为无穷大或

d omax - d omin 为无穷小，这无实际意义。在实际应用中，

增大 d omin 或减小估计范围可实现平均精度的提升。合

理设置待探测的深度范围可以提高 α，提高 DH-PSF
旋转角度与物点深度之间的线性度，进而提高平均估

计精度。

图 6　γ对成像特性的影响。（a）不同环数的双螺旋相位板在对焦时两主瓣间的相对距离与 γ之间的关系；（b）不同 γ值的五环双螺旋

相位板在不同离焦下的 DH-PSF
Fig. 6　Influence of γ on imaging characteristics. (a) Relationship between the relative distance of the two main lobes of double helix 

phase mask with different numbers of rings and γ under focus; (b) DH-PSF of five-ring double helix phase mask with different γ 
under different defocus

图 7　DH-PSF 旋转角度与深度之间的关系

Fig. 7　Relationship between DH-PSF rotation angle and depth
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4　结果分析与讨论

4.1　仿真

4.1.1　仿真设置

1） 数据集

由 2.2 节可知，本文方法的本质是识别由物体离焦

和引入的双螺旋相位形成的重影特征推断深度，与具

体的场景无关，因此可选用非真实场景但数据量充足

的合成数据集 FlyingThings3D［25］进行训练和测试。为

验证本文方法在真实场景中的有效性和泛化性，使用

真实场景拍摄的 NYU Depth V2［26］数据集对训练好的

模型进行测试。NYU Depth V2由微软 Kinect的 RGB-

D 相机采集的真实室内场景图像及对应深度图组成。

2） 评价指标

本文使用单目深度估计常用的性能指标评价训练

结果，包括均方根误差（RMS）、绝对相对误差（REL）、

对数均方根误差（Log10）和阈值范围内的深度估计精

度（常用的阈值为 1.25、1.252和 1.253）［27］，其中 RMS 为

与尺度相关的指标，其余均为与尺度无关的指标，可用

于评价不同深度范围下的性能。图像复原采用峰值信

噪比（PSNR）［28］和结构相似性（SSIM）［29］评价。

3） 损失函数

深度估计的损失函数 Ldepth由均方根损失 LRMS和梯

度损失 Lgrad组合而成：

L depth = LRMS + L grad。 （14）
均方根损失使估计值逼近真实值的大小，即

LRMS = 1
N
 I ̂ - I

2
， （15）

式中：I ̂为预测值；I为真值。

梯度损失使网络学习到清晰的边界，可表示为

L grad = 1
N ( 







∂I ̂

∂x - ∂I
∂x

2

+








 







∂I ̂

∂y - ∂I
∂y

2
)。（16）

图像复原的损失函数 Lreconstruction 采用均方根损失

函数：

L reconstruction = LRMS。 （17）
4） 光学参数的设置

以 NYU Depth V2 的 深 度 范 围［0.71， 9.99］ m
作为 [d omin，d omax ]，首先以 N= 5、γ= 0.5 作为初值，使

用端到端的网络学习到的 γ值收敛在 0.7 附近，如图 8
所示，0.7 是一个折中的数值，兼顾了形状不变性和深

度分辨率，这符合理论的分析，因此将 γ设为 0.7。为

验证不同景深拓展倍率下的成像性能，在 13 环相位板

的基础上按照环半径缩减光圈，在［0.71 m， 9.99 m］内

分别验证了 5、7、9、11、13 环相位板的成像性能，对应

的景深拓展能力逐渐增强，由式（9）计算出的各项光学

参数如表 1 所示。很多照相物镜的结构具有较强的对

称性，可校正垂轴像差，入瞳直径和出瞳直径数值相

近，因此以出瞳直径代替入瞳直径计算 F数，焦距 f ′=
50 mm。不同环数相位板在不同深度下的 PSF 如图 9
所示，可以看出对应位置 DH-PSF 旋转角度基本一致。

5） 训练过程

采用随机裁剪和随机翻转等几何变换以及亮度、

对比度、饱和度等随机颜色变换对数据进行增强，采用

表 1　不同环数下的光学参数

Table 1　Optical parameters for different numbers of rings

Number
of rings

5

7

9

11

13

φmax

11.2

17.6

25.5

33.0

43.0

Pupil 
diameter /mm

3.4

4.2

5.1

5.8

6.6

Focusing
position /m

1.3084

1.3084

1.3084

1.3084

1.3084

F number

14.7

11.9

9.8

8.6

7.6

图 9　不同光圈大小的双螺旋相位板在不同深度处的 PSF
Fig. 9　PSF of double helix phase masks with different aperture 

sizes at different depths

图 8　端到端联合优化过程中 γ随 epochs的变化曲线

Fig. 8　Variation of γ with epochs during end-to-end joint 
optimization process
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Adam 优化器（学习率为 0.001，其他设置保持默认）对

模型进行优化，光学层分为 21 层，batchsize 为 16，深度

估计网络在 NVIDIA GeForce GTX 3090（24 GB）上

训练约 60 轮后收敛，图像复原网络训练约 20 轮后

收敛。

4.1.2　深度估计性能验证

使用 NYU Depth V2 对在 FlyingThings3D 上训练

好的模型进行测试，并以对焦位置进行划分，将小于和

大于对焦位置的区间分别标记为 near 和 far，并分段进

行测试，测试结果如表 2 所示，表 2 中Vnear和V far分别代

表 near 和 far 区间内深度估计的指标。可以看出，小于

对焦位置的区间内估计误差更小，这与图 7 中的变化

率一致。整体指标主要由大于对焦位置的区间决定，

因为数据集中绝大多数像素的深度都在大于对焦位置

的区间内。环式 DH-PSF 编码成像与目前优秀的同类

方法性能相近，特别是小环数下表现出略优的性能，随

着环数的增多，深度估计精度略有下降。从图 9 可以

看出，虽然环数的增加会增大两主瓣间距、提高深度分

辨能力，但同时会使 DH-PSF 在离焦较大时主瓣明显

分散，导致编码图像变模糊，解码效果变差。因此，在

达到分辨率要求的前提下，若景深拓展后能覆盖待测

的深度范围，应使用小环数相位板，以获得更高的深度

估计精度。模型在 FlyingThings3D 和 NYU Depth V2
的测试结果分别如图 10 和图 11 所示，虽然并未在

图 10　不同环数双螺旋相位板在 FlyingThings3D 上的深度估计与景深拓展图像复原效果图。（a）场景 1；（b）场景 2
Fig. 10　Depth estimation and recovery images with extended depth for double helix phase masks with different numbers of rings on 

FlyingThings3D dataset. (a) Scene 1; (b) scene 2
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图 11　不同环数双螺旋相位板在 NYU Depth V2 的测试结果。（a）场景 1；（b）场景 2
Fig. 11　Test results of double helix phase masks with different ring numbers on NYU Depth V2 dataset. (a) Scene 1; (b) scene 2

表 2　不同环数下的深度估计结果评价

Table 2　Evaluation of depth estimation results for different numbers of rings

Parameter

PhaseCam3D［16］

DeepOptics［13］

N=5

N=7

N=9

N=11

N=13

Error

RMS

0.382

0.433

0.392

0.398

0.403

0.428

0.421

REL (Vnear, Vfar)

0.093

0.087

0.083 (0.075, 0.084)

0.091 (0.078, 0.091)

0.093 (0.084, 0.092)

0.098 (0.084, 0.097)

0.100 (0.083, 0.099)

Log10 (Vnear, Vfar)

0.050

0.052

0.047 (0.035, 0.047)

0.050 (0.037, 0.050)

0.051 (0.039, 0.050)

0.054 (0.040, 0.053)

0.056 (0.041, 0.054)

Accuracy

Threshold is 1.25

0.932

0.930

0.947

0.944

0.943

0.933

0.937

Threshold is 1.252

0.989

0.990

0.995

0.994

0.993

0.992

0.991

Threshold is 1.253

0.997

0.999

0.999

0.998

0.998

0.997

0.997

NYU Depth V2 上进行训练，但仍有出色表现，证明本

文方法不依赖场景的高级语义信息，具有优秀的泛化

性，并且在不同的景深拓展倍率下均有良好的深度估

计能力。

4.1.3　景深拓展性能验证

不同的环数 N对应了不同的景深拓展倍率，对于

标准孔径，按照离焦极限 φ≈ 1 进行计算，可得在表 1
所示的对焦位置和出瞳直径下，对应的景深范围分别

为 0.201、0.1313、0.089、0.0688、0.0531 m，对应的景深

拓展倍率分别为 46、70、104、134、174，可见环数越多

则景深拓展能力越强。使用 NYU Depth V2 对不同环

数下的图像复原性能进行测试，并与 α= 60 和 α= 80
的三次相位板进行了比较，指标如表 3 所示。α= 60
和 α= 80 下三次相位板的拓展能力分别与 N= 9 和

N= 11 的双螺旋相位板相近，因此使用表 1 中对应的

光学参数进行训练。可以看出双螺旋相位板的复原效

果略差于拓展能力相近的三次相位板，因为三次相位

板的 PSF 几乎不随离焦变化，解码难度更低，但丢失

了深度信息，无法实现深度估计。环式双螺旋相位板

的复原质量表现出随环数的增大而降低的趋势，与深

度解码类似，图像复原也是根据重影的方向和间隔对

成像过程进行反演的过程，因此，大环数相位板在离焦

较大时主瓣分散造成的图像模糊同样会影响复原的效

果。如图 10 和图 11 所示，即使是 13 环，也可实现高质

量的复原，这表明在不同的景深拓展倍率下均可实现

清晰成像。

4.1.4　不同成像范围下深度估计性能验证

为验证成像范围对深度估计精度的影响，调整了

数据集的深度范围，以N= 5、γ= 0.7 的相位板为例进

行测试，测试结果与原始深度范围的估计精度的对比

如 表 4 所 示 。 表 4 中 的 5 个 范 围 对 应 的 α 分 别 为

6.66%、15.07%、24.48%、27.58% 和 34.88%，可以看

出，随着线性度的提升，对焦位置两侧的误差逐渐接

近，整体的平均估计精度也随之提升。在此项对比中，

RMS 是尺度相关的评价指标，无实际意义。绘制了

0.71~9.99 m、0.71~2.20 m 和 10.71~19.99 m 三个范

围内 DH-PSF 的旋转角度和深度之间的关系曲线，如

图 12 所示，可以看出成像范围的调整使 DH-PSF 旋转

角度在对应的成像范围内的线性度得到较大提升。对

应地，从图 13 中可以看出线性度提升后，原来远处

PSF 变化不灵敏导致的较大估计误差得到了明显的改

善，这证明缩小深度范围或增大物距可提升深度估计

的平均精度。

4.1.5　局限性分析

本文方法由于需要依赖图像局部的特征推理深

度，因此理论上并不适用于没有纹理的场景。如图 10
和图 11 所示，对于弱纹理的场景，卷积神经网络也表

现出强大的拟合能力，不会失效。然而，如图 14 所示，

过曝等因素造成的纹理完全丢失会导致本文方法无法

工作。

4.2　真实场景下的可行性验证

4.2.1　系统搭建

为验证仿真中光学层对实际物理成像过程近似的

有效性及本文方法在真实场景下的可行性，针对闸机

人脸识别和工业零件检测等潜在应用，以［1.1， 1.32］ m
为待测范围搭建了系统。镜头采用永诺 50 mm F1.8 
AF 定焦镜头，最近可对焦于 0.45 m 处，镜头结构为 5

表 3　不同环数下图像复原结果

Table 3　Image reconstruction results for different numbers of 
rings

表 4　不同范围对深度估计性能的影响

Table 4　Influence of different ranges on depth estimation performance
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NYU Depth V2 上进行训练，但仍有出色表现，证明本

文方法不依赖场景的高级语义信息，具有优秀的泛化

性，并且在不同的景深拓展倍率下均有良好的深度估

计能力。
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不同的环数 N对应了不同的景深拓展倍率，对于

标准孔径，按照离焦极限 φ≈ 1 进行计算，可得在表 1
所示的对焦位置和出瞳直径下，对应的景深范围分别

为 0.201、0.1313、0.089、0.0688、0.0531 m，对应的景深

拓展倍率分别为 46、70、104、134、174，可见环数越多

则景深拓展能力越强。使用 NYU Depth V2 对不同环
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和 α= 80 下三次相位板的拓展能力分别与 N= 9 和
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光学参数进行训练。可以看出双螺旋相位板的复原效

果略差于拓展能力相近的三次相位板，因为三次相位

板的 PSF 几乎不随离焦变化，解码难度更低，但丢失

了深度信息，无法实现深度估计。环式双螺旋相位板

的复原质量表现出随环数的增大而降低的趋势，与深

度解码类似，图像复原也是根据重影的方向和间隔对

成像过程进行反演的过程，因此，大环数相位板在离焦

较大时主瓣分散造成的图像模糊同样会影响复原的效

果。如图 10 和图 11 所示，即使是 13 环，也可实现高质

量的复原，这表明在不同的景深拓展倍率下均可实现

清晰成像。
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行测试，测试结果与原始深度范围的估计精度的对比

如 表 4 所 示 。 表 4 中 的 5 个 范 围 对 应 的 α 分 别 为

6.66%、15.07%、24.48%、27.58% 和 34.88%，可以看

出，随着线性度的提升，对焦位置两侧的误差逐渐接

近，整体的平均估计精度也随之提升。在此项对比中，

RMS 是尺度相关的评价指标，无实际意义。绘制了

0.71~9.99 m、0.71~2.20 m 和 10.71~19.99 m 三个范

围内 DH-PSF 的旋转角度和深度之间的关系曲线，如

图 12 所示，可以看出成像范围的调整使 DH-PSF 旋转

角度在对应的成像范围内的线性度得到较大提升。对

应地，从图 13 中可以看出线性度提升后，原来远处

PSF 变化不灵敏导致的较大估计误差得到了明显的改

善，这证明缩小深度范围或增大物距可提升深度估计

的平均精度。

4.1.5　局限性分析

本文方法由于需要依赖图像局部的特征推理深

度，因此理论上并不适用于没有纹理的场景。如图 10
和图 11 所示，对于弱纹理的场景，卷积神经网络也表

现出强大的拟合能力，不会失效。然而，如图 14 所示，

过曝等因素造成的纹理完全丢失会导致本文方法无法

工作。

4.2　真实场景下的可行性验证

4.2.1　系统搭建

为验证仿真中光学层对实际物理成像过程近似的

有效性及本文方法在真实场景下的可行性，针对闸机

人脸识别和工业零件检测等潜在应用，以［1.1， 1.32］ m
为待测范围搭建了系统。镜头采用永诺 50 mm F1.8 
AF 定焦镜头，最近可对焦于 0.45 m 处，镜头结构为 5

表 3　不同环数下图像复原结果

Table 3　Image reconstruction results for different numbers of 
rings

Method

N=5

N=7

N=9

N=11

N=13

α=60

α=80

PSNR /dB

35.254

34.508

33.239

33.560

33.346

34.497

35.565

SSIM

0.960

0.956

0.943

0.949

0.947

0.954

0.955

表 4　不同范围对深度估计性能的影响

Table 4　Influence of different ranges on depth estimation performance

α /%

6.66

15.07

24.48

27.58

34.88

Range /m

0.71‒9.99

0.71‒4.00

0.71‒2.20

5.71‒14.99

10.71‒19.99

Error

RMS

0.392

0.138

0.045

0.298

0.330

REL (near, far)

0.083 (0.075, 0.084)

0.049 (0.049, 0.052)

0.028 (0.027, 0.031)

0.025 (0.024, 0.028)

0.018 (0.017, 0.018)

Log10 (near, far)

0.047 (0.035, 0.047)

0.031 (0.027, 0.032)

0.018 (0.016, 0.018)

0.016 (0.015, 0.016)

0.011 (0.010, 0.010)

Accuracy

Threshold is 
1.25

0.947

0.986

0.997

0.997

0.998

Threshold is 
1.252

0.995

0.998

0.999

0.999

1.000

Threshold is 
1.253

0.999

0.999

1.000

1.000

1.000
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组 6 片式双高斯照相物镜，如图 15（a）所示，孔径光阑

位于两半部分中间，便于改装。采用工业相机 MER-

2000-19U3M/C（-L）作 为 传 感 器 ，分 辨 率 为 5496×
3672，像元尺寸为 2.4 μm。使用 5 环进行调制，对应的

出瞳直径为 10 mm，相位板的实际直径为 8 mm，对焦

位置为 1.2 m。由于深度解码网络学习的是 DH-PSF
形状与离焦大小 φ之间的映射关系，该关系不随深度

范围的变化而变化，通过改变网络超参数 D和 d of 的值

图 12　不同范围内 DH-PSF 的旋转角度和深度之间的关系。（a） 0.71~9.99 m；（b） 0.71~2.20 m；（c） 10.71~19.99 m
Fig. 12　Relationship between rotational angle of DH-PSF and depth in different ranges. (a) 0.71‒9.99 m; (b) 0.71‒2.20 m; (c) 10.71‒

19.99 m

图 13　不同范围对深度估计性能的影响。（a） 0.71~9.99 m；（b） 0.71~2.20 m；（c） 10.71~19.99 m
Fig. 13　Influence of different ranges on depth estimation performance. (a) 0.71‒9.99 m; (b) 0.71‒2.20 m; (c) 10.71‒19.99 m

即可将离焦大小映射到对应的深度区间，因此可直接

利用仿真中的 5 环解码网络，图像复原网络同理。环

式双螺旋相位板是一种多拓扑荷数的涡旋相位板，出

于成本和精度的考虑，利用文献［30］所提出的“一次

曝光制备连续表面涡旋相位板”的方法进行加工，得

到的相位板如图 15（b）所示。将双螺旋相位板固定

在镜头孔径光阑处，得到双螺旋相位编码成像系统，

如图 15（c）所示。

4.2.2　PSF 标定

图 16（a）为不同深度下的仿真 DH-PSF。由于训

练好的模型是基于仿真的 PSF 得到，而仿真仅考虑了

离焦的影响，没有考虑其他像差以及相位板加工和装

配误差等对 PSF 形状的影响。为消除仿真和真实物

理系统之间的差异，需要采集真实的 DH-PSF 取代仿

真 DH-PSF 对训练好的网络进行微调。

用白光光源照射光学微孔的方法模拟点光源，使用

搭建的编码成像系统在光学暗室中按照仿真的各个

DH-PSF 的离焦值对应的深度采集图像，得到标定的

PSF，如图 16（b）所示。可以看出，虽然深度范围不同，

但由于各个 DH-PSF的离焦大小 φ是一样的，因此旋转

角度相同。图 16（b）中实际 PSF 的色差更加明显，除镜

头本身会引入色差外，相位板的石英材质对不同波长有

不同的折射率，对不同波长入射光的调制效果不同，也

会引入色差。由于深度估计的本质需求是 PSF 随深度

尽可能地变化明显，而色差的存在引入了颜色通道的差

异，提高了变化的自由度，因此适量的色差无需消除。

图 15　相位板与成像系统图。（a）永诺 YN50 mm F1.8 标准定焦镜头；（b）加工好的环式双螺旋相位板；（c）双螺旋编码成像实物系统

Fig. 15　Phase mask and imaging system diagram. (a) Yongnuo YN50 mm F1.8 standard prime lens; (b) processed ring-type double 
helix phase mask; (c) double helix encoded imaging system

图 14　过曝对深度估计性能的影响。（a）清晰图像；（b）深度真值图；（c）预测的深度图

Fig. 14　Influence of overexposure on depth estimation performance. (a) Clean image; (b) depth ground truth; (c) predicted depth map

图 16　仿真 DH-PSF 和实际采集的 DH-PSF 对比图。（a）不同深度下的仿真 DH-PSF；（b）不同深度下实际采集的 DH-PSF
Fig. 16　Comparison of simulated DH-PSF and actually acquired DH-PSF. (a) DH-PSF simulated at different depths; (b) actually 

captured DH-PSF at different depths
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即可将离焦大小映射到对应的深度区间，因此可直接

利用仿真中的 5 环解码网络，图像复原网络同理。环

式双螺旋相位板是一种多拓扑荷数的涡旋相位板，出

于成本和精度的考虑，利用文献［30］所提出的“一次

曝光制备连续表面涡旋相位板”的方法进行加工，得

到的相位板如图 15（b）所示。将双螺旋相位板固定

在镜头孔径光阑处，得到双螺旋相位编码成像系统，

如图 15（c）所示。

4.2.2　PSF 标定

图 16（a）为不同深度下的仿真 DH-PSF。由于训

练好的模型是基于仿真的 PSF 得到，而仿真仅考虑了

离焦的影响，没有考虑其他像差以及相位板加工和装

配误差等对 PSF 形状的影响。为消除仿真和真实物

理系统之间的差异，需要采集真实的 DH-PSF 取代仿

真 DH-PSF 对训练好的网络进行微调。

用白光光源照射光学微孔的方法模拟点光源，使用

搭建的编码成像系统在光学暗室中按照仿真的各个

DH-PSF 的离焦值对应的深度采集图像，得到标定的

PSF，如图 16（b）所示。可以看出，虽然深度范围不同，

但由于各个 DH-PSF的离焦大小 φ是一样的，因此旋转

角度相同。图 16（b）中实际 PSF 的色差更加明显，除镜

头本身会引入色差外，相位板的石英材质对不同波长有

不同的折射率，对不同波长入射光的调制效果不同，也

会引入色差。由于深度估计的本质需求是 PSF 随深度

尽可能地变化明显，而色差的存在引入了颜色通道的差

异，提高了变化的自由度，因此适量的色差无需消除。

图 15　相位板与成像系统图。（a）永诺 YN50 mm F1.8 标准定焦镜头；（b）加工好的环式双螺旋相位板；（c）双螺旋编码成像实物系统

Fig. 15　Phase mask and imaging system diagram. (a) Yongnuo YN50 mm F1.8 standard prime lens; (b) processed ring-type double 
helix phase mask; (c) double helix encoded imaging system

图 14　过曝对深度估计性能的影响。（a）清晰图像；（b）深度真值图；（c）预测的深度图

Fig. 14　Influence of overexposure on depth estimation performance. (a) Clean image; (b) depth ground truth; (c) predicted depth map

图 16　仿真 DH-PSF 和实际采集的 DH-PSF 对比图。（a）不同深度下的仿真 DH-PSF；（b）不同深度下实际采集的 DH-PSF
Fig. 16　Comparison of simulated DH-PSF and actually acquired DH-PSF. (a) DH-PSF simulated at different depths; (b) actually 

captured DH-PSF at different depths
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4.2.3　真实场景成像实验

利用实际采集的 DH-PSF 对深度估计网络和图像

复原网络在 FlyingThings3D 上进行微调后，使用双螺

旋编码成像系统拍摄实际场景，得到编码图像，将编码

图像输入到两个网络中，得到景深拓展后的清晰图像

和深度图，如图 17 所示，实际采集的图像与训练数据

集完全不同，再次证明了本文方法优秀的泛化性。从

图 17 中可以看出复原后的清晰图像中物体边缘明显

变得锐利，纹理也变清晰了。图 17（c）中编码图像的

橙子边缘表现出明显的重影特征，复原后重影被消除，

边缘恢复清晰。实验结果表明，经过图像复原，在设计

的范围内均可实现清晰成像。计算可得，相同大小的

标准孔径对应的景深范围约为 2 cm，景深的拓展倍率

约为 10 倍。

从图 17 的深度图中可明显看出各物体的前后关

系，利用平面物体估计系统输出深度的精度，以卷尺测

量值作为真值，真值与输出值的差异如图 18 所示，计

算出的相对误差为 2.2%，与数据集表现接近，证明了

本文深度估计方法在真实场景下的可行性和有效性。

但其中存在个别区域深度错误、平面区域深度值波动

的问题，对系统进行多次调试后发现出现该问题的原

因在于噪声的影响。使用 N= 5、γ= 0.7 的相位板分

别测试了无噪声、加入 σ= 0.005 和 σ= 0.01 的高斯噪

声后的各项指标，如表 5 所示。可以看出算法性能随

噪声水平的增大而下降，深度图中会出现明显波动，错

误点增多，复原图像中出现细微的伪影，图像质量下

降，但算法仍可以有效工作，如图 19 所示。真实场景

中的噪声情况更加复杂，因此对编码图像进行了高斯

滤波以抑制噪声。通过拍摄两个不同间距的平面物

体，测试了系统的深度分辨率。图 20 为两个平面物体

间隔 1 cm 时的深度估计情况，图 20（b）中虚线框内各

列均值的曲线如图 20（c）所示，从中可清晰看出两平

图 17　双螺旋编码成像系统在真实场景下的表现。（a）场景 1；（b）场景 2；（c）场景 3
Fig. 17　Performance of the double helix encoded imaging system in real scenes. (a) Scene 1; (b) scene 2; (c) scene 3

表 5　噪声对深度估计和图像复原结果的影响

Table 5　Influence of noise on depth estimation and image reconstruction results

Noise

σ= 0

σ= 0.005

σ= 0.01

Depth estimation

RMS

0.392

0.433

0.498

REL

0.083

0.092

0.132

Log10

0.047

0.053

0.071

Threshold is 
1.25

0.947

0.927

0.854

Threshold is 
1.252

0.995

0.992

0.980

Threshold is 
1.253

0.999

0.999

0.995

Reconstruction

PSNR /dB

35.254

32.632

29.597

SSIM

0.960

0.860

0.758

图 18　系统实测的不同深度下的估计值与真值差异

Fig. 18　Difference between estimated values measured by the 
system and true values at different depths

面的前后关系，表明系统可正确分辨 1 cm 以上的深度

差，若深度差小于 1 cm，深度估计值的波动可能导致

部分像素的相对前后关系判断错误。整体而言，本文

方法实现了从单目捕获的单帧图像中估计场景深度和

拓展系统景深的目标，证明了模拟的编码成像过程对

实际物理成像过程近似有效以及本文方法的可行性与

实用性。

5　结   论

提出一种双螺旋相位编码的三维成像方法，仅需

一块相位板即可同时实现从单镜头捕获的单帧图像中

估计场景深度并实现景深拓展成像的功能。分析了相

位板参数和物距对成像能力的影响，讨论了根据给定

深度范围确定相位板参数的方法。在 FlyingThings3D
和 NYU Depth V2 数据集上进行了仿真，结果表明本

文方法在不同的景深拓展倍率下均可出色地估计出场

景深度并获得清晰图像。此外，缩小深度估计范围和

增大物距有助于平均深度估计精度的提升。加工相位

板并搭建了样机，在真实场景下验证了本文方法的可

行性和实用性。本文方法通过识别双螺旋相位编码形

成的重影特征推断深度，结果与具体场景无关，因此表

现出优秀的泛化性。

本文方法仍存在一些不足之处。首先，虽然解码

过程依赖图像纹理，但本文方法对弱纹理场景仍然有

效，仅对于由过曝等因素造成的纹理严重缺失的场景

会失效。另外，在真实场景下受到噪声的影响会导致

部分深度值错误、系统平均深度估计精度降低以及复

原图像存在轻微伪影等问题，后续可考虑通过将噪声

抑制加入解码算法解决上述问题。

图 20　系统深度分辨率测试图。（a）拍摄间隔 1 cm 的两平面

物体得到的编码图像；（b）图 20（a）对应的深度图；

（c）图 20（b）中虚线框内的列均值曲线图

Fig. 20　System depth resolution test images. (a) Encoded 
image obtained from two flat objects taken at 1 cm 
interval; (b) depth map corresponding to Fig. 20(a); 
(c) column average value  within the dashed box in 

Fig. 20(b)

图 19　不同噪声水平下深度估计和图像复原效果图

Fig. 19　Visual results of depth estimation and image reconstruction under different noise levels
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面的前后关系，表明系统可正确分辨 1 cm 以上的深度

差，若深度差小于 1 cm，深度估计值的波动可能导致

部分像素的相对前后关系判断错误。整体而言，本文

方法实现了从单目捕获的单帧图像中估计场景深度和

拓展系统景深的目标，证明了模拟的编码成像过程对

实际物理成像过程近似有效以及本文方法的可行性与

实用性。
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位板参数和物距对成像能力的影响，讨论了根据给定

深度范围确定相位板参数的方法。在 FlyingThings3D
和 NYU Depth V2 数据集上进行了仿真，结果表明本

文方法在不同的景深拓展倍率下均可出色地估计出场
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行性和实用性。本文方法通过识别双螺旋相位编码形

成的重影特征推断深度，结果与具体场景无关，因此表
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物体得到的编码图像；（b）图 20（a）对应的深度图；
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Abstract 

Objective　 As information technology develops rapidly, cameras are used not only as photography tools to meet users’ 
artistic creation needs but also as hardware devices for visual sensing, serving as the “eyes” of machines. They are now 
widely applied in 2D computer vision tasks such as image classification, semantic segmentation, and object recognition. 
However, traditional cameras have two inherent limitations. Firstly, to meet the resolution requirements, the depth of 
field range needs to be sacrificed. Beyond the depth of field range, image blurring caused by defocus can affect the normal 
operation of subsequent algorithms. Secondly, as traditional cameras map the 3D world onto a 2D plane, they lose the 
depth information of the scene, making it difficult to apply to rapidly developing 3D computer vision tasks. Existing 
methods for depth acquisition, such as structured light, time-of-flight, and multi-view geometry, are inferior to single-lens 
cameras in terms of power consumption, cost, and size. Therefore, we propose a single-camera 3D imaging method based 
on a double helix phase mask, which can achieve depth estimation and depth-of-field extension imaging simultaneously 
with simple hardware modifications.

Methods　 We propose an imaging method based on a double helix phase mask that can simultaneously acquire scene 
depth information and achieve depth-of-field extension. By inserting a designed double helix phase mask at the aperture 
stop of the camera, the imaging beam is modulated into a double helix shape. On the one hand, the depth information is 
encoded in the image using the sensitive rotation characteristics of the double helix point spread function with defocus. On 
the other hand, utilizing the longer depth of focus characteristic of the double helix beam, the object points are encoded 
in the form of a double helix point spread function in a larger depth of field range. The depth information of object points 
is encoded in the image in the form of local ghosting. We combine convolutional neural networks to decode and 
reconstruct the encoded image end-to-end, thereby obtaining depth maps and depth of field extended images of the scene 
and jointly optimizing individual phase mask parameters. We analyze the influence of phase mask parameters and object 
distance on imaging performance and discuss the method of selecting phase mask parameters reasonably within a given 
depth range.

Results and Discussions　 To validate our method, we train it on the FlyingThings3D dataset, and the trained model is 
tested on the NYU Depth V2 dataset. The relative error of depth estimation on the NYU Depth V2 dataset can reach as 
low as 0.083 (Table 2). The depth of field extended images can achieve the highest PSNR of 35.254 dB and SSIM of 0.960 
(Table 3). Compared to traditional optical systems, the depth of field can be extended by several tens of times. Using a 
phase mask with more rings can result in a higher depth of field extension imaging, but it may cause a slight decrease in 
depth estimation accuracy and quality of the depth of field extended images due to increased side lobes of the double-helix 
point spread function. Nevertheless, the overall performance remains within an acceptable range. The depth estimation 
accuracy of our method is related to the depth range to be measured. Reducing the detection range or increasing the object 
distance can improve the average depth estimation accuracy (Fig. 13). For potential application scenes such as gate face 
recognition, a physical system is built within the test range of 1.1 ‒ 1.32 m. The relative depth estimation error in real 
scenes is 2.2%, and the depth of field is extended by about 10 times (Fig. 17), proving the effectiveness and practicality of 
the proposed method in real scenes.

Conclusions　We introduce a three-dimensional imaging method based on a double helix phase, which only requires the 
addition of a phase mask to the existing lens to simultaneously estimate the depth of the scene from captured single 
frame images and achieve depth of field extension imaging. This method does not rely on built-in light sources and 
additional lenses, allowing for further reduction in size and power consumption. Compared to depth estimation 
algorithms solely based on deep learning, our method has excellent generalization because it identifies optically 
introduced features to estimate depth without relying on high-level semantic information about the scene. Overall, the 
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method shows potential applications in low-cost 3D imaging and detection fields. However, there are limitations to the 
proposed method. It relies on texture and can effectively work in scenes with weak texture, but it may fail in cases 
where texture is severely missing due to overexposure and other factors (Fig. 14). In addition, being affected by noise in 
real scenes can lead to errors in some depth values, decreased accuracy of system average depth estimation, and slight 
artifacts in reconstructed images. Subsequent research could consider incorporating noise suppression into the algorithm 
to solve this problem.

Key words imaging systems; computational imaging; monocular depth estimation; depth of field extension; double helix 
phase mask; point spread function
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