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无透镜成像系统中的无重建目标识别技术
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摘要  无透镜成像系统使用掩模板替代镜头，在降低成本的同时使设备更加轻巧，然而在进行目标识别前需通过计算重

建图像，涉及参数调优和计算耗时问题。基于此，提出一种无重建的目标识别方案，直接在无透镜相机拍摄的编码图像

上训练网络识别目标，在节约计算资源的同时还提供隐私保护。使用具有相位掩模板和振幅掩模板的无透镜相机，仿真

生成 MNIST 与 Fashion MNIST 数据集和实采 MNIST 数据集，然后在这些数据集上训练 ResNet-50 与 Swin_T 网络进行

目标识别。结果表明，在仿真 MNIST、Fashion MNIST 和真实 MNIST 数据集上，所提方案的最高识别准确率达

99. 51%、92. 31% 和 98. 06%，与先重建目标后识别方案的准确率相当，证明所提方案是一种高效的、具有隐私保护的端

到端方案，且在两种掩模板和两类常规骨干分类网络上得到了验证。

关键词  计算成像；目标识别；深度学习；无透镜成像

中图分类号  O438；TP391   文献标志码  A DOI： 10.3788/LOP230755

Reconstruction-Free Object Recognition Scheme in Lensless Imaging Systems

Chen Kaiyu1,2,3,4,5, Li Ying1,2,3,4, Li Zhengdai1,2,3,4, Guo Youming1,2,3,4*

1Key Laboratory on Adaptive Optics, Chinese Academy of Sciences, Chengdu 610209, Sichuan, China; 
2Institute of Optics and Electronics, Chinese Academy of Sciences, Chengdu 610209, Sichuan, China; 

3University of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049, China; 
4School of Electronic, Electrical and Communication Engineering, University of Chinese Academy of Sciences, 

Beijing 100049, China; 
5National Key Laboratory of Optical Field Manipulation Science and Technology, Chengdu 610209, Sichuan, China

Abstract Lensless imaging systems use masks instead of lenses, reducing costs and making equipment lighter.  
However, before object recognition, reconstructing an image is necessary.  This reconstruction involves parameter tuning 
and time-consuming calculations.  Hence, a reconstruction-free object recognition scheme, which directly trains networks 
to recognize objects on encoded images captured via lensless cameras, that saves computing resources and protects 
privacy, is proposed herein.  Using lensless cameras with a phase mask and an amplitude mask, the real MNIST dataset is 
collected and the simulated MNIST and Fashion MNIST datasets are generated.  Subsequently, the ResNet-50 and 
Swin_T networks are trained on these datasets for object recognition.  The results show that with respect to the simulated 
MNIST, Fashion MNIST, and real MNIST datasets, the highest recognition accuracy achieved by the proposed scheme 
is 99. 51%, 92. 31%, and 98. 06%, respectively.  These accuracies are comparable to those achieved by the reconstructed 
object recognition scheme, proving that the proposed scheme is an efficient end-to-end scheme that provides privacy 
protection.  Moreover, the proposed scheme is verified using two types of masks and two types of conventional backbone 
classification networks.
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1　引 言

人类感知世界 80% 依赖视觉，而成像技术客观上

延伸了人眼视觉范围。成像大致经过光化学成像、胶

片成像、数码成像再到计算成像 4 个阶段。其中计算

成像被视为第四次成像革命，是一个联合优化光学系

统和信号处理以实现特定成像功能与特性的新兴研究

领域［1-2］。无透镜成像技术可以让设备体积更小巧、成

本更低廉，是计算成像中的一种典型技术［3］，它抛弃了

传统光学透镜成像概念，在成像传感器前通过掩模板

对目标光进行编码或衍射，然后再对编码图像进行计

算重建来生成目标图像，整个过程可以视为通过掩模

板进行光学调制，然后再通过计算进行光学解调。

目前在无透镜成像系统下进行目标识别的主流方

案是先对编码图像进行计算重建得到清晰的目标图

像，然后再使用深度学习训练网络进行分类。2022 年

清华大学 Shi 等［4］利用一种无透镜光电混合神经网络

架构对隐私保护人脸进行识别，其中电域卷积网络由

重建网络和分类网络组成并进行交替训练，最终获得

与非加密方法相当的识别准确率。2022 年浙江大学

Zhang 等［5］研究了在无透镜成像系统下文本的检测与

识别工作，文中网络由 U-Net 重建网络和后续的文本

检测与识别网络构成，实验结果表明，无透镜成像系统

对简单背景下文本检测与识别的性能与带镜头相机的

性能相似，随着文本字体背景等多样性的增加，性能会

显著下降。

在无透镜成像系统下进行目标识别的另一种方案

是不做目标图像的计算重建而直接在编码图像上利用

深度学习训练网络进行分类。2021 年 Pan 等［6］在分析

了基于掩模的无透镜光学的多路复用特性后提出了一

种简化的 Transformer 架构［7］，跳过图像重建过程，直

接对编码图像进行识别，该架构在 Fashion MNIST 数

据集上的准确率达 91. 47%，在猫狗数据集［8］上的准确

率达 94. 26%。2022 年浙江大学 Zhang 等［9］开展了无

透镜相机拍摄的视频中的手势识别方面的研究工作，

并提出了一种新颖的端到端深度神经网络模型，该模

型对原始编码图像免重建而直接识别手势，在剑桥手势

数据集上的准确率达 98. 59%，与有透镜相机的结果相

当。此外还有一些其他方案，针对编码图像的新型数据

预处理方法，即局部二进制模式映射（LBP）［10］、改进的

衍射深度神经网络（D2NNs）与电子神经网络集成混合

分类器［11］。

考虑到以机器推理为最终目标的成像需求日益增

多，成像更多地被看作为机器推理提供数据的前置过

程。无透镜成像技术通过掩模板的光学调制作用在传

感器上形成目标的编码图像，借鉴深度学习中编码器-

解码器架构的思想，认为可以直接在编码图像上训练

网络进行分类，重建目标不是必须的。为了验证这一

观点，本文拟在 MNIST 和 Fashion MNIST 数据集［12］

上进行无透镜成像仿真和数据实采，然后利用主流的

骨干网络在编码图像上进行分类。实验结果表明，所

提方案可以获得与目标重建再识别方案相近的准确

率，在节约目标重建的计算资源、加快识别速度的同时

也天然地为目标提供光学加密、隐私保护。

2　相关理论

2. 1　无透镜成像系统的简化模型

根据傅里叶光学的理论，透镜具有傅里叶变换的作

用。基于两个假设，物体是不同光强度的点的集合，点

扩散函数（PSF）是平移不变的，就可以运用该理论来创

建基于掩模的无透镜成像系统的简化物理模型。该模

型的物理意义就是每一个传感器单元接收的信号是不

同目标点在不同编码权重调制下信息的线性叠加［13］。

图 1是基于二值化振幅掩模板的无透镜成像的原理。

物面处的单个点 p i经编码后的成像公式为

b'( p i)=∫ x ( p i ) h ( q j ) dj， （1）

式中：b'( p i)是物面处单个点 p i在像面处的成像结果；

x ( p i )是物面处的单个点的光强度；h ( q j )是编码面处

的单个点。物体上单个点的成像过程则是点光强在编

码图像上的积分。然后整个物面处的物体经编码面在

像面处的成像公式可以表示为

b =∫b' ( p i ) di=∬ x ( p i ) h ( q j ) didj， （2）
式中：b代表整个物体经编码面在像面处所成的图像。

整个物体的成像过程可视为物体图像与编码图像的卷

积。在考虑噪声的情况下，得到最后的简化模型，为

b = x∗h + n = Hx + n， （3）
式中：x代表整个物体；h代表掩模板的点扩散函数；n
代表高斯噪声；H代表观测矩阵；∗代表卷积运算符。

以上是以二值化的振幅掩模板为例对无透镜成像

系统的简化模型进行原理阐述的内容，这套理论同样

适用于相位掩模板情形。常用的掩模板有相位掩模板

和振幅掩模板两种，它们都可以形成具有较多细节的

图 1　无透镜成像的原理

Fig.  1　Principle of lensless imaging
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点扩散函数，实现对物像的光学调制。为了实验完整

性，后续会使用两种掩模板进行实验。

2. 2　目标识别

具体的图片分类方法有很多种，其中基于深度学

习 的 一 些 骨 干 分 类 网 络（ 比 如 ResNet［14］ 、

SwinTransformer［15］等）在图片分类上性能表现极好，

为了尽量减少分类方法性能不佳导致整体方案目标识

别准确率下降的可能性，本文在实验部分将采用常用

的骨干分类网络。 ResNet-50［14］作为卷积神经网络

（CNN）中具有代表性的骨干分类网络，在常规图片分

类上表现良好，选取 ResNet-50 作为后续实验的分类

网络是具有代表性和参考价值的。此外 Pan 等［6］考虑

到无透镜成像系统的多路复用特性，在系统中引入

Transformer 架构，系统取得很好的识别性能，所以可

以选取相同架构的 SwinTransformer 骨干网络来进行

分类，让实验结果更加完备。其中 SwinTransformer网
络中的 tiny 模型 Swin_T［15］在模型参数量与运行时间

上与 ResNet-50 相近，作为对比网络更加合适。

引言中介绍了当前在无透镜成像系统下进行目标

识别的两种主流方案，为了对比和评价不同方案的优

劣，参考 Pan 等［6］和 Zhang 等［9］的对比实验设计方案，

本文设计的对比实验组如图 2 所示。对比实验组中的

方案 1 就是在常规相机捕获的目标图像上训练分类网

络的，然后将其识别准确率作为对比基准。

对比实验组中的方案 2 是在无透镜相机下先对编

码图像进行计算重建得到清晰的目标图像，然后再训

练网络进行分类的。其中分类网络与基准实验组相

同，不再进行过多阐述。对于无透镜成像系统下目标

图像的重建算法，目前主要有 3 类：迭代优化法，比如

交叉方向乘子法（ADMM）［16］；纯深度神经网络，比如

U-Net［17］；将物理模型展开成深度网络，比如 ADMM-

Net［18］。在不考虑时间复杂度的情况下，基于 ADMM
的物理模型迭代优化法能得到相对比较好的图像重建

效果，且该方法模型收敛性很好，参数量相比神经网络

较少，这样就更容易优化参数。鉴于以上优点，可以认

为将 ADMM 作为重建算法能得到可靠的实验结果。

ADMM 重 建 算 法 的 模 型 与 迭 代 求 解 过 程 参 考

DiffuserCam［19］。

目前常用分类网络在常规相机所拍摄到的高清图

片上的分类性能表现是值得肯定的，其中 CNN 类网络

因 为 卷 积 操 作 ，在 局 部 特 征 提 取 方 面 具 有 优 势 ；

Transformer 类网络因为自注意力机制可以反映复杂

的空间变换和长距离特征依赖，能获得更好的全局特

征。对比实验组中的方案 3 是在无透镜相机下直接对

编码图像进行分类的，此时的编码图像可视为原图像

经过掩模板光学调制后所得的结果，同样包含了原图

像的所有信息。本文认为可以凭借深度网络强大的模

型表示能力来直接提取特征，其中分类网络与基准实

验相同，使用 ResNet-50 和 Swin_T 作为分类网络。

3　实验与分析

3. 1　仿真数据实验

3. 1. 1　生成仿真数据集

使用的数据集是 MNIST 和 Fashion MNIST，它

们中的样本属于单通道图片，构型相对简单，是广泛采

用的公开基准数据集。根据无透镜成像系统的简化模

型和 DiffuserCam［19］中的理论和处理过程，可以知道只

需要常规数据集和 PSF 就可以生成仿真数据集，其中

实验选用的常规数据集是公开且可以通过网络下载获

取的。为了获取良好的 PSF 图像，可以使用位于中央

图 2　目标识别方案的对比实验组

Fig.  2　Comparative experimental group of object recognition schemes
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的点光源照射无透镜相机，此时图像传感器捕获到的

就是 PSF 图像。本文使用的两种类型的掩模板对应

的 PSF 图像如图 3 所示，其中左子图是随机相位掩模

板对应的 PSF 图像，右子图是二值化的振幅掩模板［20］

对应的 PSF 图像。

在仿真过程中，卷积操作可以通过傅里叶变换来

加速实现，为了保证图片边缘的完整性，需要进行边缘

零填充，而噪声则是通过均值为零的高斯分布来模拟，

具体过程为
Img = O bj ∗P sf + n =

F-1{F [P ad (O bj )] ·F [P ad ( P sf )] }+ N (0，σ 2)，（4）
式中：Img、O bj 和 P sf 分别代表编码图像、原图像和 PSF
图像；F和 F-1 分别代表傅里叶变换与傅里叶逆变换；

P ad 代表对图像进行零填充，至原尺寸的 2 倍；N (0，σ 2)
代表高斯分布。

使 用 的 ResNet-50 和 Swin_T 分 类 网 络 均 有

AdaptiveAvgPool2d 网络层，可以自适应地处理不同图

片尺寸的输入。一般而言图片尺寸越大，其分辨率就

越高，纹理细节就越丰富，分类网络训练后模型准确率

就越高，但代价是计算耗时就越长，这是一个权衡问

题。考虑到 PyTorch 官网中 ResNet-50 和 Swin_T 的

预训练模型建议的图片输入尺寸为 224×224，所以为

了获取最高准确率的模型，仿真生成的编码图像的尺

寸应该大于等于 224×224。然后根据式（4）可知在仿

真过程中，利用快速傅里叶变换（FFT）来加速卷积运

算时为了能在原理上满足循环（圆）卷积的要求，会对

图像进行零填充，至原尺寸的 2 倍，所以本文选用的图

像尺寸为 128×128，这样仿真生成的编码图像尺寸为

256×256，既满足尺寸大于 224×224 的要求，同时也

能减少 FFT 的运算时间和分类网络的运算时间。

根据设计的对比实验组方案，将原数据集作为常

规相机采集的图像，无重建的目标识别方案可以使用

仿真数据集，基于重建的目标识别方案需要在仿真数

据集上利用 ADMM 进行重建生成重建数据集，为了增

强实验结果的说服力就需要得到很好的重建效果。根

据 Monakhova 等［21］的研究可知 ADMM 在经过 100 次

迭代优化后可基本收敛，能得到效果很好的重建图片，

本文考虑到运行时间上的消耗，利用惩罚系数的动态

调节技巧，取 30 次迭代优化后的重建图像。

在 MNIST 和 Fashion MNIST 两个数据集上的部

分仿真实验结果如图 4 所示，第 1 层 src 为数据集原图

像，第 2 层 encoded pattern-1 和第 3 层 reconstructed-1
为使用相位掩模板所得的编码图像和对应的重建图

像，第 4 层 encoded pattern-2 和第 5 层 reconstructed-2
为使用振幅掩模板所得的编码图像和对应的重建图

像。根据这些结果明显可知：编码图像不易被人类直

图 4　部分仿真实验结果

Fig.  4　Some simulation results

图 3　两种类型的掩模板对应的 PSF 图像

Fig.  3　PSF images corresponding to two types of masks
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接理解识别，具有天然的光学加密效果；重建图像与原

图像之间存在细微差异，可知计算重建过程会引入额

外噪声和伪影，导致有效信息的可靠性下降。

3. 1. 2　实验结果

根据之前设计的对比实验组方案开展仿真实验，

在 MNIST 数据集上的具体实验结果如表 1 所示。

根据表 1 中的实验结果可以看出，在使用相位掩

模板的情况下，ResNet-50 和 Swin_T 两种分类网络在

三种方案下的识别准确率均在 99% 以上，这不仅说明

使用 ADMM 进行重建的效果很好，也说明了在编码

图像上直接使用常规骨干分类网络也能得到很好的分

类结果。详细对比表中的不同实验组之间的准确率差

异，可以知道 Transformer 在数据量规模不大时在常规

图像上的分类性能与 ResNet-50 相当，在编码图像上

的分类性能稍优于 ResNet-50，这与 Pan 等［6］的实验结

果相呼应，但也不排除模型训练误差的影响。无论如

何，表 1 数据至少可以说明，在编码图像上训练常用骨

干分类网络进行无重建的目标识别与在重建图像上训

练网络进行目标识别两种方案的准确率相当。使用振

幅掩模板的实验结果同样印证了这一结论，说明掩模

板的种类并不影响这一结论。

在 Fashion MNIST 数据集上的具体实验结果如

表 2 所示。根据表 2 可以看出，在 Fashion MNIST 数

据集上，使用相位掩模板的情况下，基于原数据的基准

实验指标最高，准确率在 95% 以上，而另外两组对比

实验虽然准确率稍低一些，但是这两种方案的准确率

却是相近的。这说明针对略微复杂的数据集，无透镜

相机的图像重建质量会略低，导致识别准确率下降，常

规骨干分类网络在编码图像上的分类准确率也同样会

略有下降。使用振幅掩模板的实验结果有同样的结

论。总体来说，在 Fashion MNIST 数据集上，对比实

验的结果同样证明了之前在 MNIST 数据集上得到的

结论。

3. 2　真实数据实验

为了验证在仿真数据集上得到的结果，在实验室

搭建了无透镜成像实验系统，然后采集了 MNIST 数

据集的真实数据。图 5 是搭建的无透镜成像系统的示

意图，sensor代表图像传感器，mask 代表随机相位掩模

板，display 代表显示器屏幕，其上会显示 MNIST 数据

集中的图片。

在光学实验台上搭建的无透镜成像系统的实验装

置实物如图 6 所示。图 6（a）中 display 为高清显示器，

lensless 代表无透镜相机，对常规相机用掩模板替代光

学镜头；图 6（b）相机使用的是 CCD 工业相机，相机型

号是 Basler acA780-75gm；掩模板采用的是思高双面

胶带，因为胶带具有优良的透光性［22］，厚薄随机，所以

可以作为一种随机相位掩模板，其对应生成的 PSF 图

像如图 6（c）所示。

利用这套实验装置，图像传感器可以捕获到真实

的无透镜成像系统的编码图像，采集到的部分数据如

图 7 所示，第 1 层 src 代表 MNIST 数据集中的原图片，

第 2 层 encoded pattern 代表实采的编码图像，第 3 层

reconstructed 代表重建后的目标图像。对比原图像与

重建图像，可以发现所提 ADMM 在这类简单图像上

的重建效果非常好，但仍可以发现少部分图像，比如图

表 1　在 MNIST 数据集上的实验结果

Table 1　Experimental results on the MNIST dataset
Mask type

Phase mask

Amplitude 
mask

Network

ResNet-50

Swin_T

ResNet-50

Swin_T

Experiment
Exp1（lensed）

Exp2（reconstructed）
Exp3（lensless）
Exp1（lensed）

Exp2（reconstructed）
Exp3（lensless）
Exp1（lensed）

Exp2（reconstructed）
Exp3（lensless）
Exp1（lensed）

Exp2（reconstructed）
Exp3（lensless）

Accuracy /%
99. 76
99. 68
99. 38
99. 77
99. 67
99. 45
99. 76
99. 68
99. 51
99. 76
99. 72
99. 46

表 2　在 Fashion MNIST 数据集上的实验结果

Table 2　Experimental results on the Fashion MNIST dataset
Mask type

Phase mask

Amplitude 
mask

Network

ResNet-50

Swin_T

ResNet-50

Swin_T

Experiment
Exp1（lensed）

Exp2（reconstructed）
Exp3（lensless）
Exp1（lensed）

Exp2（reconstructed）
Exp3（lensless）
Exp1（lensed）

Exp2（reconstructed）
Exp3（lensless）
Exp1（lensed）

Exp2（reconstructed）
Exp3（lensless）

Accuracy /%
95. 77
91. 37
91. 28
95. 34
92. 26
90. 40
95. 77
92. 65
92. 31
95. 34
92. 98
91. 05

图 5　无透镜成像系统的示意图

Fig.  5　Schematic of the lensless imaging system
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中的最后两个数字 9 与数字 2，重建图像上有一些伪

影，这可能是因为在采集真实数据时相机曝光时间控

制不当，在一次曝光时间内显示器依次显示了两幅图

片，但这些质量稍差的实采图像在全数据集中占比很

小，基本不影响后续实验。

参照仿真实验过程，在实采的 MNIST 数据集上

的具体实验结果如表 3 所示。表 3中的结果表明，使用

ResNet-50 的各对比实验组的目标识别准确率均在

98% 以上，考虑到实采的数据集本身存在一些瑕疵这一

因素，Exp2（reconstructed）和 Exp3（lensless）对应的准

确率可预见性地会略有下降，所以真实数据实验上的结

果可以印证仿真数据实验的结果，证明了无透镜成像系

统下无重建的目标识别方案在真实场景下也能取得与

先重建目标后识别方案相近准确率的结论。Swin_T 网

络的实验结果呈现出相似的现象，强化证明了这一

结论。

3. 3　实验设备和网络训练细节

所有的网络训练都在实验室服务器上运行。硬件

配 置 ：处 理 器 是 Intel（R） Xeon（R） Platinum 8276L 
CPU @ 2. 20 GHz，显卡是 Nvidia GeForce RTX 3090 
24 GB，内存总量是 128 GB。软件环境配置：Ubuntu 
22. 04. 1 LTS，Python 3. 10. 9，PyTorch 1. 13. 1，
cuda 11. 6。

本文所用仿真数据集和真实数据集都有 7 万张图

片，采用相同的数据集划分方式，即后 1 万张图片为测

试集，前 6 万张图片通过随机划分的方式分为含 5 万张

图片的训练集和 1 万张图片的验证集。网络训练使用

的参数：批大小 batch size是 256；训练轮次 epoch是 300；
优化器是 AdamW，附带 0. 3的权重衰减值；初始学习率

是 0. 001；使用 StepLR 的学习率调度器，步长为 6，更新

率为 0. 75；同时使用指数移动平均（EMA）、标签平滑和

数据增强（mixup）等技术增加图片的多样性。骨干分类

网络 ResNet-50 和 Swin_T 在开始训练前均加载了

PyTorch提供的预训练模型，在训练过程中则是选择保

存在验证集上准确率最高的模型作为最终模型。

4　结 论

在研究无透镜成像系统的目标识别方案时，认为

基于掩模板的无透镜成像过程可以视为光学编码过

程，得到的编码图像就是物体图像的一种编码形式，所

以本文提出了可以直接利用深度网络强大的模型拟合

能力来直接对编码图像进行目标识别的方案，同时认

为作为解码过程的计算重建是不必要的。实验结果表

明，常规的分类网络在编码图像上进行无重建的目标

识别的准确率与先进行目标重建后识别的准确率相

当，这就说明所提方案在保证了目标识别准确率的同

图 6　无透镜成像系统的实验装置和 PSF 图像。（a）装置实物

图；（b）相机；（c）随机相位掩模板的 PSF 图像

Fig.  6　Experimental device and PSF image of the lensless 
imaging system.  (a) Physical drawing of the device; 
(b) the camera; (c) PSF image of the random phase mask

图 7　部分无透镜成像的真实编码图像

Fig.  7　Some real encoded images of lensless imaging

表 3　在真实数据集 MNIST 上的实验结果

Table 3　Experimental results on the real MNIST dataset
Network

ResNet-50

Swin_T

Experiment
Exp1（lensed）

Exp2（reconstructed）
Exp3（lensless）
Exp1（lensed）

Exp2（reconstructed）
Exp3（lensless）

Accuracy /%
99. 43
98. 10
98. 05
99. 32
98. 08
98. 06
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时，不仅减少了计算重建过程带来的调参工作和计算

资源，而且也利用了无透镜成像系统天然的光学加密

效果。无透镜成像系统下无重建的目标识别是一种高

效的、具有隐私保护的、端到端的优秀方案。

使用的数据集是背景与目标构型均相对简单的

MNIST 和 Fashion MNIST 数据集，为了拓展应用场

景，后续工作可以选用背景与目标构型更复杂、更贴近

真实生活场景的数据集进一步验证结论。同时为了得

到所提方案的目标识别准确率，还可以针对特定的数

据集有针对性地设计优化特殊的分类网络与掩模板。

无透镜成像系统中的无重建目标识别技术凭借低

成本、小型化、低功耗和光学加密等特性，在隐私敏感型

的监控或识别场景（比如家庭监控、家用体感设备）、物联

网（万物互联可视）、植入式医学检测探头、小型无人机等

领域都具有重要的应用前景，具有很高的研究价值。
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