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摘要 无透镜同轴全息图中包含零级像和孪生像噪声,采用基于菲涅耳衍射模型的方法进行抑制时需要多幅无透

镜图像。针对此问题,提出一种基于生成对抗网络(GAN)的无透镜成像方法。首先计算部分相干光照明下无透镜

图像的离焦距离,根据该离焦距离反向衍射传播,得到含零级像和孪生像的物平面图像。然后对该物平面图像与

作为标准参考的商用显微镜图像进行配准,将配准后的图像作为GAN的训练样本,训练后得到GAN的核函数。

最后用训练好的核函数对无透镜图像进行处理,得到清晰的目标图像。实验结果表明,所提方法可对零级像和孪

生像有效抑制,图像的对比度和清晰度明显提高,效果可达4×商用显微物镜。所提方法在图像重建阶段只需单张

无透镜图像且无需傅里叶变换等复杂操作,成像时间大大缩短。相比于基于卷积神经网络(CNN)的方法,所提方

法需要的训练数据量更少,损失函数更易收敛,具有更高的处理效率。

关键词 成像系统;
 

无透镜成像;
 

深度学习;
 

生成对抗网络;
 

相位恢复;
 

图像重建

中图分类号 O438   文献标志码 A  doi:
 

10.3788/AOS202040.1611003

Lens-Free
 

Imaging
 

Method
 

Based
 

on
 

Generative
 

Adversarial
 

Networks

Zhang
 

Chao1 2 
 

Xing
 

Tao1 2 
 

Liu
 

Zizhen1 2 
 

He
 

Haokun1 2 
 

Shen
 

Hua1 2* 
 

Bian
 

Yinxu1 2 
 

Zhu
 

Rihong1 2
1School

 

of
 

Electronic
 

and
 

Optical
 

Engineering 
 

Nanjing
 

University
 

of
 

Science
 

&
 

Technology 
 

Nanjing 
 

Jiangsu
 

210094 
 

China 
2Key

 

Laboratory
 

of
 

Advanced
 

Solid
 

Laser 
 

Ministry
 

of
 

Industry
 

and
 

Information
 

Technology 
 

Nanjing 
 

Jiangsu
 

210094 
 

China

Abstract Lens-free
 

inline
 

holography
 

contains
 

zero-order
 

image
 

noise
 

and
 

twin
 

image
 

noise 
 

Methods
 

based
 

on
 

the
 

Fresnel
 

diffraction
 

model
 

can
 

suppress
 

these
 

noise 
 

but
 

require
 

many
 

lens-free
 

images 
 

To
 

resolve
 

this
 

problem 
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

lens-free
 

imaging
 

method
 

based
 

on
 

generative
 

adversarial
 

networks
 

 GAN  
 

First 
 

the
 

defocusing
 

distance
 

of
 

a
 

lens-free
 

image
 

is
 

calculated
 

under
 

partially
 

coherent
 

illumination 
 

and
 

the
 

object
 

plane
 

image
 

with
 

zero-
order

 

image
 

and
 

twin
 

image
 

is
 

reconstructed
 

through
 

back
 

diffraction
 

propagation
 

according
 

to
 

the
 

defocusing
 

distance 
 

Next 
 

the
 

object
 

plane
 

image
 

is
 

registered
 

with
 

commercial
  

microscope
 

images
 

which
 

are
 

the
 

gold
 

standard 
 

The
 

registered
 

images
 

are
 

taken
 

as
 

the
 

training
 

inputs
 

of
 

the
 

GAN 
 

Finally 
 

the
 

trained
 

kernel
 

function
 

of
 

the
 

GAN
 

is
 

used
 

for
 

reconstructing
 

the
 

lens-free
 

images 
 

thus
 

obtaining
 

clear
 

target
 

images 
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

effectively
 

suppress
 

the
 

zero-order
 

image
 

and
 

twin
 

image
 

and
 

significantly
 

improve
 

 up
 

to
 

4×commercial
 

microscope
 

objective 
 

the
 

contrast
 

and
 

clarity
 

of
 

the
 

image 
 

Because
 

the
 

proposed
 

method
 

requires
 

only
 

a
 

single
 

lens-free
 

image
 

and
 

omits
 

Fourier
 

transforms
 

and
 

other
 

complex
 

operations
 

in
 

the
 

image
 

reconstruction
 

stage 
 

it
 

greatly
 

shortens
 

the
 

imaging
 

time 
 

The
 

proposed
 

method
 

requires
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training
 

data 
 

better
 

converges
 

the
 

loss
 

function 
 

and
 

has
 

higher
 

processing
 

efficiency
 

than
 

the
 

method
 

based
 

on
 

convolutional
 

neural
 

networks
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1 引  言

无透镜成像是指不使用任何透镜,直接应用

CCD/CMOS图像传感器记录样品信息。由于不使

用光学透镜,系统的体积和质量得以大大缩减,更有

利于便携式应用。相比于商用显微镜,无透镜显微

成像系统在保证分辨率的同时,由于其视场大小由

CCD/CMOS图像传感器的感光面积决定,因此拥

有更大的成像视场。无透镜成像系统因具有大视

场、高分辨、便携式等优点,在野外水质检测、移动医

疗设备等领域中得到广泛应用。但是无透镜同轴全

息图像往往同时包含零级像和孪生像,如何分离两

种像或抑制这两种像的互扰是目前无透镜成像技术

的关键瓶颈。现在通常的抑制方法为从菲涅耳衍射

模型出发,基于物理模型和边界条件,通过光强度信

息来求解相位信息,进而对无透镜同轴全息图像进

行恢复,消除零级像和孪生像的干扰。在应用过程

中,这些方法需要几十甚至上百次傅里叶变换,使得

成像的处理时间大幅增加。此外,为了实现相位恢

复和图像重建,目前的抑制方法如改变光源口径大

小[1-4]、改变样品到成像传感器的距离[5-9](在某些情

况下称为离焦距离[10])、改变照明光波长[11-12]或参

考光束的相位[13-16]、其他方法[17-22],往往需要记录

额外的强度信息。所有这些措施都是通过附加的物

理约束结合强度测量,计算波动方程的解析解或迭

代解来恢复丢失的相位信息。但是这些方法都需要

改变系统条件来记录额外的光强度信息,无法满足

成像的实时性。
近年来,基于深度学习的成像方法已经在光学

成像领域得到广泛研究,如在相位恢复、图像重建等

过程中都开始使用深度学习理念。对于无透镜同轴

全息中零级像和孪生像的抑制问题,相比于基于菲

涅耳衍射模型的方法,基于深度学习的图像处理方

法无需改变成像系统的硬件条件,图像重建过程只

需单张无透镜图像,因此成像时间大大缩减。目前,
基于深度学习的图像处理方法主要是基于监督学习

的卷积神经网络(CNN)。Rivenson等[23]对 CNN
方法进行了研究,将无透镜图像作为CNN的输入,
将TIE/G-S迭代处理的图像作为输出来对CNN进

行训练,将训练好的CNN用于无透镜成像,对孪生

像进行了抑制。Ren等[24]通过CNN实现了快速自

聚焦,将无透镜全息中的自动聚焦作为回归问题,将
距离估计转换为全息图预测,实现了离焦距离的快

速计算,并对离焦反向传播全息图和相应的聚焦相

位恢复图进行CNN训练,实现了图像的相位恢复。

Wu等[25]用CNN方法实现了无透镜图像的相位恢

复,在抑制孪生像的同时扩展了成像的景深。还有

研究团队[26-28]将CNN方法用于无透镜成像的相位

恢复和重建。深度学习的方法是将以往的模型问题

转换为数据问题,通过“训练数据”来解决问题,利用

基于深度学习的方法对问题进行求解时更依赖于数

据,而非问题模型,因此大量且准确的数据是基于深

度学习的方法所必需的。目前基于CNN的方法理

论上需要大量的训练样本,时间耗费较大。
根据以上分析,本文提出一种基于生成对抗网

络(GAN)的无透镜成像方法,用于无透镜图像的恢

复过程,从而有效抑制零级像和孪生像互扰的问题。
该方法通过计算LED照明下无透镜图像的离焦距

离,根据该离焦距离进行反向衍射传播,得到含零级

像和孪生像的物平面图像。将对重建的物图像与显

微镜下图像进行配准后的结果作为样本训练GAN,
将生成的核函数用于处理无透镜图像,从而得到清

晰的目标图像。所提方法在图像重建阶段只需单张

无透镜图像,成像时间大大缩短。
 

2 方法原理及算法过程

2.1 无透镜成像系统构成及原理

无透镜成像是指将被成像样品放置于CMOS图

像传感器前,不使用任何透镜,直接进行成像记录。
无透镜成像系统装置如图1(a)所示,照明光选用

480
 

nm波长的蓝光LED,功率为3
 

W,LED发出的光

经光纤耦合器进入芯径为200
 

μm的光纤,经过光纤

的空间滤波作用后形成均匀光束。尺寸为25
 

mm×
75

 

mm的生物样品由载物装置固定于CMOS图像传

感器上方,通过精密位移调整装置实现样品在x-y 方

向的姿态调整,使得样品位于视场中央区域。裸板型

CMOS图像传感器(DMM27UJ003-ML,ImagingSource,

Germany)的 像 素 尺 寸 为1.67
 

μm,成 像 面 积 为

6.4
 

mm×4.6
 

mm,能直接记录样品的离焦图像。
本实验的光路如图1(b)所示,LED经光纤滤波

后对生物样品进行照明,实际照明光源为光纤的出

光端。实际光源与生物样品的距离约为15
 

cm,生
物样品与CMOS的距离约为700

 

μm。由于CMOS
感光区域很小(尺寸为 mm量级),在感光区域内的

波前半径相对很大,因此在CMOS尺寸范围内,从
生物样品到CMOS传感器700

 

μm的传播范围内的

光波可以等效为平面波,故简化照明方式为近似平

面波照明,这避免了放大倍率对成像的影响。
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图1 无透镜成像实验装置及光路。(a)实验装置图;(b)光路示意图

Fig.
 

1 Lens-free
 

imaging
 

experimental
 

device
 

and
 

light
 

path 
 

 a 
 

Diagram
 

of
 

experimental
 

device 
 

 b 
 

diagram
 

of
 

light
 

path
 

  所提方法对无透镜图像进行处理的流程如图2
所示,其中d 为离焦距离。CMOS获得样品的离焦

图像,利用自动聚焦算法计算出图像的离焦距离,通
过角谱传播理论,利用离焦距离反向计算重构出物

平面样品图。该样品图中有零级像和孪生像的干扰。

将该物平面样品图和相应的商用显微镜下的图像作

为训练样本,通过多次采集不同生物切片的图像样本

来训练GAN。最终训练完成的GAN可处理恢复样

品的相位信息,对单张无透镜图像中的零级像和孪生

像进行抑制,从而重建出清晰的样品图像。

图2 无透镜图像处理流程图

Fig.
 

2 Flow
 

chart
 

of
 

lens-free
 

imaging
 

processing

2.2 离焦距离计算方法

CMOS记录的是样品的离焦图,要想获得目标

图像,需要将该离焦图反向传播至物平面(反向传播

后的图像中含零级像和孪生像)。由于该反向传播

过程是基于角谱传播理论的,传播距离的准确性影

响重建物平面图像的清晰度,因此需要准确得到衍

射传播距离,即离焦距离d。本文提出了一种降低

硬件依赖性的算法,利用离焦图像自身来计算离焦

距离。

反向传播再现物平面图像时需要的并不是轴向

传播的物理距离,而是在各个介质中的光学衍射传

播距 离。通 常 在 平 面 光 波 照 射 下,光 从 物 平 面

u(x0,y0;0)传播到探测平面u(x,y;d)满足的方

程式为

u(x,y;d)=

∬u(x0,y0;0)h(x-x0,y-y0;d)dx0dy0,(1)

式中:h(x-x0,y-y0;d)为菲涅耳传播核函数。
对图像传感器探测到的光场复振幅的强度值进行反
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向计算,就能得到物平面上的复振幅分布。离焦距

离d 的准确性体现在重建的物平面图像的清晰度

上。提出的自动聚焦算法就是通过重建的物平面图

像清晰度的变化来获得光学衍射传播距离d。该算

法首先需要预估d 的取值范围;然后在这个范围内

等间隔地对d 赋值,以这些d 值反向重建物平面图

像;通过观察这些d 值下重建的图像清晰度,确定

最佳的d 值;再以此值细化d 的取值范围,重复以

上过程,直到d 的取值范围小于设定的阈值,此时

的d 值即为所求的准确离焦量。具体步骤如图3
所示。

图3 离焦距离计算原理

Fig.
 

3 Calculation
 

principle
 

of
 

defocus
 

distance

由于CMOS图像传感器只记录光波的强度信

息,其相位信息是缺失的,因此反向传播重建的物

平面图像中会包含零级像和孪生像,如图4所示。

零级像反映在背景光强上,主要影响图像的对比

度;孪生像则和真实像混叠在一起,使得图像模

糊、可读性差。

图4 反向传播重建的物图像

Fig.
 

4 Object
 

image
 

reconstructed
 

by
 

back-propagation

2.3 基于GAN的相位恢复和图像重建算法

GAN方法是基于博弈学的思想,其主要的两个

工作单元分别为生成网络(GN)和判别网络(DN)。

GN负责生成一幅和目标图像接近的图像,DN负责

判别图像是否由GN生成或是真实目标图像。GN
和DN是两个独立的网络,它们在训练的过程中建

立联系,工作原理如图5所示,其中CM为商用显微

镜图像,SM 为含有孪生像的重建物图像。将无透

镜图像作为GN的输入,将GN输出的生成图像和

商用显微镜下的图像共同作为DN的输入,对DN
进行训练,优化各层的权值和偏置。在DN训练完

成后,将其参数固定,同时将训练得到的误差回传至

GN,更新GN参数,生成新的图像并将其再次作为

DN的输入样本,不断重复上述过程。上述训练过

程单独交替训练,设定迭代次数,直到 GAN 训练

完成。

图5 GAN原理图

Fig.
 

5 Diagram
 

of
 

GAN
 

principle

  GN主要由卷积层、激活层、多个残差层、若干

激活层及卷积层构成,结构如图6(a)所示。将带有

零级像和孪生共轭像的无透镜图像作为输入,经卷

积层进行图像特征提取。激活层采用Leaky
 

ReLU
函数,解决非线性问题。多个残差层为GN的关键,
每个残差模块的输入经卷积、归一化、激活函数后,

1611003-4



光   学   学   报

再对该模块的输出求和。由于残差层中额外添加了

每一层的输入,因此网络可以很好地解决反向传播

中的梯度弥散问题。令每一个残差模块中的输入为

x,卷积、归一化、激活函数分别为f、g、h,则经过一

个残差模块的输出应为y=h{g[f(x)]},反向传播

中,y 对x 的 导 数 为y'(x)=h'{g[f(x)]}·

g'[f(x)]·f'(x)。在层数增加的过程中,如果其

中某一项的导数很小,则其梯度非常小,多次传播后

梯度逐渐变小,传播到浅层后就几乎消失,导致梯度

弥散。而残差模块中最后一步为单元输出和输入直

接相加,即y=h{g[f(x)]}+1,导数为y'(x)=
h'{g[f(x)]}·g'[f(x)]·f'(x)+1,此时无论哪

一项的导数很小,都可以保证连乘之后梯度不会消

失。经过多个残差层后,再经过一个卷积层,最后输

出能对零级像和孪生共轭像进行抑制的清晰图像。

DN由多个卷积层、归一化层(BN)、激活层、两
个全连接层(FC)及最后的激活层构成,结构如

图6(b)所示。输入为 GN输出的图像和由商用显

微镜获得的清晰样品图像。多层特征提取网络采取

卷积层-归一化层-非线性激活层-卷积层-归一化层

的结构,作用是能深层提取特征。全连接层是对前

层的特征进行加权,通过线性变换将隐层空间特征

映射到样本标记空间,两个全连接层的大小分别取

1024和1。选取Sigmoid函数对后一个全连接层的

输出进行判断。Sigmoid函数的输出为0~1,结果

越接近1代表输入的图像大概率是由商用显微镜记

录的清晰样品图像,结果接近0代表大概率为生成

器所生成的图像。

GAN在训练过程中最重要的部分就是损失函

数。损失函数是神经网络优化参数的指标之一,指
导 如 何 调 整 网 络 结 构 参 数 及 何 时 停 止 训 练 等。

GAN的损失函数分为GN的损失函数和DN的损

失函数。GN的损失函数为

θ̂G =argmin
θG

1
N∑

N

n=1
LGI[GθG

(ISM
n ),ICM

n ], (2)

式中:ISM
n 为含有孪生像的重建物图像,是GN的输

入;ICM
n 为商用显微镜图像;GθG ISM

n  为GN生成的

第n 张图像;n 为样本图像序号;N 为训练样本数;
感知损失函数LGI=LGI

VGG+10-3LGI
GEN,LGI

VGG 是内容

损失,LGI
GEN 是对抗损失,分别定义为

图6 GAN的主要构成。(a)
 

GN;(b)
 

DN
Fig.

 

6 Main
 

components
 

of
 

GAN 
 

 a 
 

GN 
 

 b 
 

DN
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LGI
VGG(i,j)=

1
Wi,jHi,j

∑
Wi,j

x=1
∑
Hi,j

y=1

{ϕi,j(ICM)x,y -ϕi,j[GθG
(ISM)]x,y}

2,

(3)

LGI
GEN=∑

N

n=1

{-log10DθD
[GθG

(ISM)]}, (4)

式中:Wi,j 为 VGG(Visual
 

Geometry
 

Group)网络

中每个特征图的宽;Hi,j 为 VGG网络中每个特征

图的高;ϕi,j(·)为VGG网络中第i个最大池化层

之前通过第j 个卷积并进行激活获得的特征映射;

DθD
[GθG

(ISM)]为重构图像。在一般的图像重建方

法中,内容损失都选择生成图像和目标图像的方均

差损失(MSE-Loss),训练网络时使用方均差损失可

以获得较高的峰值信噪比(PSNR),但是由此恢复

的图像会丢失很多高频细节。因此,采用先将生成

图像和目标图像分别输入到 VGG网络中,然后对

他们经过VGG网络后的特征图求欧氏距离,并将

其作为内容损失的方式。

DN的损失函数为

θ̂D =Ep(ICM)
[log10DθD

(ICM)]+
Eq(ISM)

{log10{1-DθD
[GθG

(ISM)]}}, (5)

式中:DθD
(ICM)为DN判别输入是显微镜下拍摄的

真实清晰样品图的概率;DθD
[GθG

(ISM)]为DN判

别由GN生成图像的概率;Ep(ICM)
(·)为判别显微

镜图像的概率分布;Eq(ISM)
(·)为判别生成图像的

概率 分 布。DθD
(ICM)越 接 近 于 1,则 DθD

[GθG

(ISM)]越接近于0,说明DN训练的效果越好,越能

分辨图像的来源。GAN最终在训练到判别器输出

接近0.5时停止训练,完成参数的优化。

GAN训练结束后,将GN的参数固定并保存,
用于输入图像的处理。对于一幅单张无透镜图像,
采用自动聚焦算法计算其离焦距离,并反向传播重

构出含零级像和孪生像的物平面图像。将重构的物

平面图像作为GN的输入,经GN处理后,输出清晰

目标图像,此时零级像和孪生像均得到充分抑制。

3 实验与讨论

首先搭建了如图1所示的无透镜成像实验装

置,图像样本采用苏州神鹰光学有限公司的生物切

片,对不同切片进行无透镜图像采集,再由4×物

镜、数 值 孔 径 (NA)为 0.13 的 商 用 显 微 物 镜

(NIB900L,宁波永新光学股份有限公司)采集相应

的明场显微图像,共计200对图像作为GAN的训

练样本,分辨率为256×256。GAN的硬件环境为

处理器i7,GPU为GTX1080TI,内存32G;软件环

境 为 Win10 + Anaconda + Python3.7 +
TensorFlow2.1。深度学习训练结束后的网络被用

于无透镜图像的处理,以分辨率板为例的结果如

图7所示。图7(a)为含有零级像和孪生像的样品

图,是GAN的输入,图7(c)为经过GAN处理后的

输出图像,对比看到,孪生像得到了抑制,清晰度明

显提升。图7(b)、(d)分别为图7(a)、(c)的局部放

大图,对比可以看到,图7(b)中的刻度线非常模糊,
难以分辨,而图7(d)中的刻线部分得到了明显的改

善。实验结果证明,GAN可用于无透镜成像的零级

像和孪生像的抑制,能够实现图像的相位恢复和清

晰重建。

图7 基于GAN的图像处理结果。(a)
 

GAN的输入;(b)图7(a)的局部放大图;(c)
 

GAN处理后的输出;
(d)图7(c)的局部放大图

Fig.
 

7 Image
 

processing
 

results
 

based
 

on
 

GAN 
 

 a 
 

GAN
 

input 
 

 b 
 

partial
 

enlarged
 

image
 

of
 

Fig 7 a  
 

 c 
 

GAN
 

output 
 

 d 
 

partial
 

enlarged
 

image
 

of
 

Fig 7 c 

  对顶芽纵切样品在显微镜下的图像和GAN处

理结果进行对比,如图8所示。图8(a)为无透镜原

始图像,图8(b)为利用自聚焦算法计算离焦距离

后,反向衍射传播重建的物平面图像,图8(c)为

GAN处理的结果,图8(d)为显微镜下拍摄的样品

图像。对比可知,图8(b)中存在明显的孪生像干

1611003-6
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扰,孪生像和样品的真实像混叠在一起,导致样品中

的颗粒物分辨不清;而经过GAN处理的图像中的

孪生像得到了充分的抑制,视场中的颗粒物清晰可

见,如图8(c)所示。对比图8(c)、(d),可以证明,所
提基于GAN的无透镜成像方法最终所恢复的图像

的清晰度与商用显微镜下的样品图相当。

图8 顶芽纵切样品。(a)无透镜图像;(b)反向传播重建物平面图像;(c)
 

GAN结果;(d)显微镜图像

Fig.
 

8 Apical
 

bud
 

slitting
 

images 
 

 a 
 

Lens-free
 

image 
 

 b 
 

reconstructed
 

object
 

plane
 

image
 

through
 

back-propagation 
 

 c 
 

GAN
 

result 
 

 d 
 

microscope
 

image

  为了验证所提GAN方法与CNN方法的差异,
采用商用显微物镜下的图像。先计算各目标图像的

方均误差:

EMS=
1
mn∑

m-1

i'=0
∑
n-1

j'=0

[I(i',j')-K(i',j')]2,(6)

式中:I(·)和 K(·)分别为商用显微镜图像和目

标图像。
再根据方均误差对各图像的PSNR进行计算,

公式为

RPSN=10·log10
M2

AX,I

EMS
, (7)

式中:M2
AX,I 为商用显微镜图像中最大像素值的平

方。PSNR计算结果如图9所示。CNN 结果的

PSNR为20.0642,GAN结果的PSNR为21.4096,
与重建的物平面图像相比,基于CNN方法和基于

GAN方法的孪生像均得到一定的抑制,且基于

GAN方法的处理效果优于基于CNN方法。

图9 PSNR。(a)反向传播重建的物平面图像;(b)
 

CNN结果;(c)
  

GAN结果;(d)显微镜图像

Fig.
 

9 PSNR 
 

 a 
 

Reconstructed
 

object
 

plane
 

image
 

through
 

back-propagation 
 

 b 
 

CNN
 

result 
 

 c 
 

GAN
 

result 
 

 d 
 

microscope
 

image

  为了进一步说明基于GAN方法与CNN方法

在处 理 性 能 上 的 不 同,绘 制 了 各 自 生 成 图 像 的

PSNR与迭代次数的关系曲线,如图10所示。可

知,GAN方法在迭代100000次左右时,PSNR趋近

饱和状态,为21.5左右;CNN方法在迭代800000
次左右时,PSNR才趋近饱和,为20.1左右。GAN

方法在 PSNR达到饱和状态时大约耗时3
 

h,而

CNN方法则需要10
 

h,因此GAN方法的处理效率

远远高于CNN方法。

4 结  论

针对基于菲涅耳衍射模型的方法在抑制无透镜
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图10 GAN与CNN的性能对比

Fig.
 

10 Performance
 

comparison
 

between
 

GAN
 

and
 

CNN

成像中的孪生像时需要多幅图像等问题,提出了基

于GAN的无透镜成像方法。实验结果表明,所提

方法在记录额外的光强度信息时无须改变系统的硬

件条件,在图像重建阶段只需单张无透镜图像,大大

缩减了成像处理时间。相比于CNN方法,在PSNR
接近的情况下,所提方法需要的训练数据量更少,损
失函数更容易收敛,具有更高的处理效率。所提方

法的效果可达4×商用显微物镜下图像的效果。所

提方法将进一步推动无透镜成像在移动医疗、环境

检测等领域的应用。
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