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Аннотация 

Возможность существенно снизить массу и стоимость систем технического зрения при-
вела к появлению большого числа работ, посвященных разработке новых оптических схем 
на основе дифракционной оптики и новых подходов к реконструкции получаемых изобра-
жений. Получаемые системы демонстрируют достаточное для прикладных систем техниче-
ского зрения качество изображений. Однако при создании таких прикладных систем воз-
можны источники дополнительных потерь качества получаемого видеопотока. В настоящей 
работе исследовано влияние на итоговое качество реконструируемого видеопотока таких 
факторов, как ограничения технологии массового производства дифракционной оптики, ар-
тефактов сжатия видеопотока с потерями, а также особенностей нейросетевого подхода к 
реконструкции. Предложена сквозная нейросетевая технология реконструкции изображе-
ний, позволяющая компенсировать дополнительные факторы потери качества и получить 
итоговый видеопоток с качеством, достаточным для решения прикладных задач техниче-
ского зрения. 
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Введение 

В настоящее время все больше исследований про-
водится в области реконструкции изображений, по-
лученных на основе плоских оптических элементов 
[1 – 5]. Использование плоской оптики позволяет зна-
чительно сократить вес и упростить конструкцию оп-
тической системы, что является большим преимуще-
ством перед классическими рефракционными анало-
гами. Наиболее популярным подходом к проектиро-
ванию плоской оптики является использование т.н. 
металинз [5], которые позволяют создать оптическую 
систему с субволновой толщиной. Другой пример 
плоской оптики – многоуровневые дифракционные 
линзы (МДЛ), которые стали использоваться для по-
лучения цветных изображений высокого разрешения 
только с 2015 года [3]. Подход, основанный на исполь-

зовании метаповерхностей, обеспечивает меньшую 
толщину линзы, однако МДЛ проще в изготовлении и 
позволяют получить изображения лучшего качества.  

При создании плоских оптических элементов воз-
никает проблема существенных искажений регистри-
руемых изображений. В работе [5] авторы предлагают 
устранять искажения при помощи дополнительных оп-
тических элементов. В [1, 2, 3, 4, 6, 7] используется так 
называемый алгоритмический подход к реконструк-
ции, при котором в оптических системах применяется 
комбинация дифракционной оптики и алгоритма ре-
конструкции, предназначенного для компенсации воз-
никающих на изображении искажений. 

В работе [1] предлагается сквозная нейросетевая 
технология реконструкции изображений и впервые 
используется генеративно-состязательная сеть (GAN) 
для решения задачи цветовой коррекции.  
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В настоящей работе проводится анализ качества 
для различных конфигураций сетей, технологии изго-
товления МДЛ и параметров сжатия видеопотока. В 
результате получена эффективная архитектура пол-
ностью нейросетевой реконструкции с возможностью 
адаптации под особенности технологии изготовления 
МДЛ и алгоритмы компрессии видеопотока [8 – 10]. 

Полученные в работах [1, 4, 11, 24 – 26] результа-
ты показывают, что после нейросетевой реконструк-
ции качество изображений, полученных при помощи 
МДЛ, становится достаточным для решения при-
кладных задач технического зрения. Поэтому для 
данной сферы становятся актуальными исследования, 
связанные с решением прикладных систем и создани-
ем систем массового производства на основе МДЛ. 
Подобные исследования применимости в прикладных 
задачах распознавания лиц, в частности, уже прово-
дились для систем на основе безлинзовых камер [12]. 
В настоящей работе будут исследованы вопросы, 
предваряющие решение прикладных задач на массо-
вых системах технического зрения на основе МДЛ, а 
именно: будет исследовано влияние на итоговое ка-
чество реконструируемого видеопотока таких факто-
ров, как ограничения технологии массового произ-
водства дифракционной оптики, артефактов сжатия 
видеопотока с потерями, а также особенностей 
нейросетевого подхода к реконструкции. 

Переход к массовому изготовлению МДЛ требует 
оптимизации и упрощения технологии изготовления. 
Так, в частности, представляет интерес возможность 
использования литографической технологии для из-
готовления МДЛ. Влиянию технологии изготовления 
дифракционной оптики на качество получаемых 
изображений посвящен целый ряд исследований [1]. 
Однако в этих исследованиях не принимался в расчет 
процесс реконструкции изображения. В настоящей 
работе исследуется ухудшение качества изображе-
ний, к которому приводит упрощение технологии из-
готовления и возможность компенсации этого ухуд-
шения на этапе нейросетевой реконструкции. 

Следующий вопрос, который требует исследова-
ния, – это влияние сжатия видеопотока с потерями, с 
применением распространенных видеокодеков, таких 
как H265/H264. Использование таких кодеков требу-
ется при создании мобильных систем технического 
зрения с применением МДЛ, таких как камеры 
БПЛА, камеры видеонаблюдения, специализирован-
ные камеры мобильных телефонов. В предыдущих 
работах [6, 7] проводилось достаточно детальное ис-
следование этапов получения и реконструкции изоб-
ражений, однако без учета сжатия изображения с по-
терями. В настоящей работе исследована зависимость 
степени компрессии и качества нейросетевой рекон-
струкции, предложена схема реконструкции, позво-
ляющая минимизировать влияние компрессии на ка-
чество итогового видеопотока. 

Указанные вопросы, связанные с качеством полу-
чаемых МДЛ изображений, требуют решения для пе-
рехода к массовому производству и использованию 
систем технического зрения на основе МДЛ. В насто-
ящей работе проводится детальное исследование и 
предлагается новая сквозная нейросетевая техноло-
гия, позволяющая в существенной мере компенсиро-
вать возникающее ухудшение качества изображений. 

1. Технологические особенности изготовления 
гармонических линз  

Фокусное расстояние МДЛ существенно зависит 
от длины волны фокусируемого света. Для обычной 
дифракционной линзы с высотой микрорельефа 
λ / (n – 1), где λ – расчетная длина волны, разница для 
фокусных расстояний в видимом диапазоне сопоста-
вима с самим фокусным расстоянием на расчетной 
длине волны. В данном случае получить качествен-
ное изображение невозможно. Решением данной про-
блемы является использование гармонических линз, 
высота рельефа которых m λ / (n – 1) [1], где m – пока-
затель гармоничности. Так, для длины волны 510 нм, 
при высоте микрорельефа 6 мкм m = 8. Для гармони-
ческой линзы изменение оптической силы гармони-
ческой линзы подчиняется следующей формуле [13]: 

1
,

f P

f P m

  
  


 (1) 

где f – фокусное расстояние,  
P – оптическая сила;  
Δf – диапазон изменения фокусного расстояния 

при изменении длины волны; 
ΔP – диапазон изменения оптической силы при 

изменении длины волны; 
Δλ – диапазон изменения длины волны. 
Таким образом, для минимизации изменения фо-

кусного расстояния на разных длинах волн необхо-
димо увеличивать показатель гармоничности m, сле-
довательно, увеличивать высоту микрорельефа. 

Для формирования микрорельефа использовался 
позитивный фоторезист ФП-3535. На рис. 1 пред-
ставлена зависимость показателя преломления дан-
ного резиста от длины волны, полученная на эл-
липсометре. 

 
Рис. 1. Показатель преломления резиста ФП-353 

Максимальная толщина нанесения резиста состав-
ляет всего 2,5 мкм, таким образом, для получения 
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максимальной высоты рельефа необходимо трех-
слойное нанесение резиста. Проведенные экспери-
менты по записи дифракционных линз на максималь-
ную глубину показали, что при любом увеличении 
экспозиции не образуются структуры высотой более 
7,5 мкм. Для определения причины такого явления на 
эллипсометре проведено измерение спектрального 
коэффициента пропускания резиста. Измерения про-
водились на пленке толщиной 7,5 мкм. Результаты 
измерений представлены на рис. 2. 

Как видно из рис. 2, предельная высота форми-
руемых на резисте ФП-3535 дифракционных струк-
тур объясняется очень просто, на длине волны 
405 нм, на которой идет запись, наблюдается полное 
поглощение. Таким образом, записать более высо-
кий рельеф на этом резисте не представляется воз-
можным. 

 
Рис. 2. Спектральный коэффициент пропускания резиста 

ФП-3535 

По нашим сведениям, в настоящий момент этот 
резист – единственный доступный для формирования 
дифракционных структур с высоким рельефом на 
территории Российской Федерации, поэтому, несмот-
ря на высокое поглощение, работы проводились с 
этим резистом. 

Вывод на предельную глубину для ФП-3535 не-
желателен по двум причинам: слишком большое вре-
мя формирования дифракционных линз (20 – 30 часов 
при диаметре 25 мм) и сильная нелинейность записи 
на максимальной глубине (отклонение около 200 нм в 
центральной области и около 350 нм на краю элемен-
та), приводящая к существенному искажению микро-
рельефа. На рис. 3 приведена профилограмма, демон-
стрирующая этот эффект. 

На рис. 3 хорошо заметна нелинейность во впади-
нах микрорельефа. Для исключения этой нелинейно-
сти была выбрана высота рельефа 6 мкм, на которой 
нелинейность, вызванную высоким коэффициентом 
поглощения, можно скорректировать. Станция лазер-
ной записи позволяет осуществлять ступенчатое из-
менение мощности записывающего пучка. 

Для обеспечения высокой точности формирования 
микрорельефа изготовление каждой линзы осуществ-
лялось в два этапа. На первом этапе формировался 
микрорельеф тестовой линзы с использование общего 
файла мощности. На основании измеренной профи-
лограммы микрорельфа строилась кривая зависимо-
сти высоты микрорельефа от радиуса записи (рис. 4). 

 
Рис. 3. Профилограмма дифракционной линзы с высотой микрорельефа 7,5 мкм 

 
Рис. 4. Зависимость высоты микрорельефа  

от радиуса записи 

На основе построенной зависимости и данных по 
коэффициенту поглощения резиста формировался но-
вый подробный файл мощности, в котором точки пере-
ключения мощности располагались на расстоянии 1 мм. 
Новый файл мощности рассчитывался по формуле: 

   0
0 ,

h
P r P r

h
  (2) 

где P0 – исходная мощность записывающего пучка;  
P – скорректированное значение мощности; 
h0 – высота микрорельефа в профилограмме;  
h – необходимая высота микрорельефа. 
В дальнейшем эта процедура повторяется 2 – 3 раза с 

постепенным уточнением файла мощности. Попытка 
численно учесть влияние коэффициента поглощения не 
дала хорошего результата из-за сложности процесса 
взаимодействия между светом и резистом. 

На рис. 5 представлен профиль дифракционной 
линзы с минимальным отличием параметров от рас-
четных. Отклонение профиля на краю и в центре лин-
зы не превышает 20 нм. 

На рис. 5 наблюдается небольшой наклон профи-
ля, который вызван клиновидностью оптической под-
ложки, на которой была изготовлена линза. 

 
Рис. 5. Общий вид профиля дифракционной линзы  
с фокусным расстоянием 70 мм и диаметром 10 мм 
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Были проведены измерения глубины микрорелье-
фа от центра к краю дифракционной линзы, которые 
показали, что высота микрорельефа почти постоянна 
по области измерений. Заметно существенное отли-
чие в центральной области, но это скорее недостаток 
метода измерения, поскольку размер центральной зо-
ны превышает размер интервала измерения высоты. 
Таким образом, технологические особенности массо-
вого производства накладывают определенные огра-
ничения на высоту воспроизводимого рельефа гармо-
нической линзы, ограничивая тем самым и показатель 
гармоничности линзы (1). В дальнейших параграфах 
будет проведено исследование, как такое ограниче-
ние на высоту рельефа линзы влияет на качество по-
лучаемых изображений. 

2. Нейросетевая реконструкция видеопотока  
2.1. Нейросетевая технология реконструкции  

Сквозная нейросетевая технология реконструкции 
изображений для дифракционно-оптических систем 
впервые предложена в работе [1]. Реконструкция 
изображений на основе предложенной технологии за-
ключается в последовательной обработке изображе-
ний двумя нейронными сетями: генеративно-
состязательной нейронной сетью (GAN) для устране-
ния контекстно-зависимого цветового сдвига и свер-
точной нейронной сетью (CNN), компенсирующей 
хроматическое размытие изображений. В качестве 
GAN использовалась архитектура Pix2Pix [14], в ка-
честве второй сети предлагались две архитектуры – 
модификация VDSR [15] и DRRN [4].  

Как показали исследования, проведенные в работе 
[1], GAN позволяет значительно увеличить качество 
реконструкции изображений из тестовой выборки по 
сравнению с ранее используемыми методами [3, 4, 11, 
17], однако недостатком GAN - обработки является 
появление артефактов на изображениях сцен реаль-
ного мира. Проблема возникновения артефактов, ха-
рактерная для сети Pix2Pix, в данной работе решается 
использованием сети U-Net. В пункте 3.2.1 приведено 
сравнительное исследование качества реконструкции 
изображений сцен реального мира на основе сетей U-
Net и Pix2Pix. В данной работе предлагается модифи-
кация сквозной нейросетевой технологии рекон-
струкции, предложенной в работе [1], для задачи ре-
конструкции видеопотока.  

На рис. 6 представлена схема реконструкции ви-
деопотока. Вместо сети Pix2Pix, цветовая коррекция 
изображений выполняется сетью U-Net [18], которая 
выступает как сеть-генератор в Pix2Pix. Архитектуры 
VDSR и DRRN используются в том же виде, что и в 
работе [1]. Предложенная схема реконструкции 
включает этап предобработки, который необходим 
для формирования обучающей выборки. Данный этап 
заключается в имитации видеопотока, полученного 
на борту квадрокоптера. 

Предлагается следующая модификация классиче-
ской архитектуры U-Net, решающей задачу сегмента-
ции медицинских изображений [18]: 

Encoder:C64-C128-C256-C512-C512-C512-C512-C512, 
Decoder:CD512- CD512- CD512-C512-C256-C128-C64, 

где Сk – это комбинация сверточного слоя, пакетной 
(батч) нормализации и функции активации с количе-
ством фильтров k, CDk означает, что перед активаци-
онным слоем добавляется dropout-слой. Размер окна 
свертки во всех случаях – 4 × 4. На каждом сверточном 
слое кодировщика (encoder) ширина и высота карт при-
знаков уменьшаются в 2 раза, а слои декодировщика за 
счет транспонированной свертки напротив увеличивают 
размеры карт признаков, что позволяет получить на вы-
ходе сети восстановленное изображение такого же раз-
решения, как у входного изображения. В качестве 
функции активации в кодировщике используется Leaky 
ReLU, а в декодировщике – ReLU.  

Отличием предложенной архитектуры от классиче-
ской архитектуры U-Net [18] является наличие слоев 
батч-нормализации и dropout, которые используются 
для борьбы с эффектом переобучения. Кроме того, 
батч-нормализация позволяет скомпенсировать разни-
цу в экспозиции между изображениями из обучающей 
выборки и изображениями сцен реального мира. 

В рамках данной работы проведено эксперимен-
тальное исследование влияния функций потерь на ка-
чество цветовой коррекции на основе сети U-Net. В 
процессе обучения сети U-Net используются функции 
потерь, описанные в работе [19]. Это l1, l2, SSIM [20], 
MS-SSIM [21], их комбинации, а также дополнитель-
но исследуется функция Хьюбера [22]. Для оценки 
качества реконструкции предлагается использовать 
величину пикового отношения сигнала к шуму 
(PSNR), которая доказала свою эффективность в ра-
ботах [1, 2, 3, 4, 11, 17]. 

 
Рис. 6. Нейросетевая реконструкция видеопотока
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2.2. Формирование данных для обучения 

Формирование данных для обучения осуществля-
лось с использованием стенда в помещении. В состав 
стенда входят: откалиброванный монитор, разреше-
ние которого составляет 1920 × 1080 пикселов; камера 
Basler acA1920-40u, интерфейс USB 3.1 Gen 1, разре-
шение 1920 × 1200 пикселов; ноутбук; объективы с 
резьбовым креплением C-mount, в которые установ-
лены МДЛ. Штатив с камерой установлен таким об-
разом, чтобы в область кадра камеры целиком уме-
щался экран монитора. Внешние источники света бы-
ли выключены, помещение затемнено. Выдержка и 
баланс белого установлены по выведенному на экран 
монитора изображению с заливкой белого цвета. 

Фокусировка объектива осуществлена вручную с 
использованием миры «Siemens star», установленной 
в плоскости монитора на таком же расстоянии. 

В набор изображений для съемки входит 1831 эта-
лонное изображение и одно калибровочное изобра-
жение с маркерами. Съемка осуществлялась в один 
проход для каждой МДЛ.  

Эталонное калибровочное изображение и его сни-
мок на объектив с МДЛ используются для сопостав-
ления всего набора эталонных изображений с полу-
ченными снимками. Маркеры предназначены для по-
строения обратного проективного преобразования с 
целью коррекции геометрических искажений при ре-
гистрации камерой с МДЛ эталонных изображений. 

В результате съемки сформированы два набора 
изображений, полученных на основе линз с показате-
лями гармоничности 7 и 13 (1). Различные показатели 
гармоничности исследованы для того, чтобы опреде-
лить влияние технологии производства на качество 
получения изображений и реконструкции. Каждый 
набор данных включает 1831 пару изображений (эта-
лонное и снятое МДЛ) размера 1024 × 1024 и случай-
ным образом разбит на обучающую (1226 изображе-
ний) и тестовую (605 изображений) выборки. 

2.3. Компенсация артефактов видеокодирования 

Подход к формированию обучающей выборки, 
описанный в подпараграфе 2.2, использовался ранее 
при обработке изображений, снятых на основе МДЛ 
[1, 2, 3, 4, 11, 17]. Однако при реконструкции видео-
изображений сетью U-Net, обученной на сформиро-
ванном наборе данных, возникают артефакты, причи-
ной которых является сжатие видеоизображений.  

Для устранения артефактов сжатия схема рекон-
струкции, представленная на рис. 7, включает этап 
предобработки обучающей выборки, который заклю-
чается в формировании видеопотока из изображений 
обучающей выборки по стандартам H.264 / 265 и по-
следующей раскадровке полученного видео. 

3. Экспериментальные исследования 

В данном параграфе приведены эксперименталь-
ные исследования качества реконструкции на основе 

схемы, предложенной на рис. 6: описана процедура 
обучения нейронных сетей, проведен сравнительный 
анализ качества реконструкции сетей U-Net и Pix2Pix, 
а также показаны результаты исследования артефак-
тов при сжатии видеопотока без потерь и с потерями 
по стандартам H.264 / 265 [8, 9].  

а)  

б)  
Рис. 7. Графики зависимости функции потерь (а)  

и PSNR (б) на валидационной выборке  

3.1. Обучение нейросетевых моделей 
 реконструкции изображений 

Обучение U-Net проводилось на полноразмерных 
изображениях (1024 × 1024) обучающей выборки с 
помощью мини-пакетного стохастического градиент-
ного спуска и метода оптимизации Adam [23]. Пара-
метр скорости обучения (learning rate) составил 
0,0002, 1

 = 0,5, 2
 = 0,999,  = 10 –8. 

Для обучения VDSR изображения были разбиты 
на фрагменты размера 51 × 51 c шагом 51 (stride). 
Кроме того, обучающая выборка была расширена пу-
тем поворота изображений на 90°, 180°, 360°, опера-
ции «отражения» (flip) по горизонтали и добавления 
Гауссовского шума с нулевым средним и дисперсией, 
равной 0,01. В результате для каждого фрагмента 
изображения из обучающей выборки было сформи-
ровано 15 дополнительных фрагментов. 

Метод оптимизации Adam использовался также 
при обучении сети VDSR. Размер мини-пакета соста-
вил 64. Глубина сети, начальное значение скорости 
обучения, 1, 2 и  были установлены равными 18, 
0,9, 10 – 4, 0,999 и 10 – 8 соответственно. 

Для обучения DRRN изображения были разбиты 
на фрагменты размера 51 × 51. Так же, как и в случае 
обучения VDSR, обучающая выборка была расшире-
на путем поворота изображений на 90°, 180°, 360° и 
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операции «отражения» (flip) по горизонтали. В ре-
зультате для каждого оригинального изображения из 
обучающей выборки было сформировано 7 дополни-
тельных фрагментов.  

На рис. 7 представлены графики зависимости 
функций потерь (функция Хьюбера для m = 7 и l2 для 
m = 13) и среднего значения PSNR на валидационной 
выборке (15 изображений из тестовой выборки) в 
процессе обучения сети U-Net. 

3.2. Экспериментальный анализ 
 качества реконструкции 

3.2.1. Сравнение качества реконструкции 
 на основе сетей Pix2Pix и U-Net 

Экспериментальные исследования качества ре-
конструкции на основе сетей U-Net и Pix2Pix показа-

ли, что сеть Pix2Pix вносит дополнительные артефак-
ты на изображения сцен реального мира. На рис. 8 
представлены результаты обработки изображений 
сцен реального мира сетью Pix2Pix и U-Net. Видно, 
что на фрагментах изображений, обработанных сетью 
Pix2Pix (4 столбец), появляются артефакты. Сеть U-
Net не вносит дополнительных артефактов на изоб-
ражения, снятые при искусственном освещении объ-
ективом с линзой с показателем гармоничности 13 (1 
строка на рис. 8). Однако при обработке кадров, по-
лученных на открытом воздухе, местами возникают 
цветовые искажения в виде серых пятен. 

При визуальной оценке качества реконструкции 
сеть U-Net превосходит сеть Pix2Pix благодаря значи-
тельному сокращению количества артефактов на 
изображениях сцен реального мира. 

    

Входное Pix2Pix - обработка U-Net - обработка Фрагменты Pix2Pix / U-Net 

    

    
m = 13 

    
m = 7 

Рис. 8. Результаты цветовой коррекции изображений реальных сцен

3.2.2. Реконструкция при сжатии без потерь  

В табл. 1 приведены результаты оценки качества 
реконструкции при обучении сети U-Net c использо-
ванием разных функций потерь. 

Для оценки качества реконструкции использова-
лось среднее значение PSNR на тестовой выборке. 
Видно, что для линзы с показателем гармоничности 
13 наилучшее качество реконструкции обеспечивает 
функция потерь l2, а для линзы с показателем гармо-
ничности 7 лучший результат достигнут благодаря 
использованию функции Хьюбера. Таким образом, 
функция потерь Хьюбера и l2 выбраны для обучения 
сети U-Net в задаче реконструкции видеопотока.  

Табл. 1. Оценка качества реконструкции  
при использовании разных функций потерь 

Функция  
потерь 

PSNR для линзы  
с показателем  

гармоничности 13 

PSNR для линзы  
с показателем  

гармоничности 7 
l1 24,67 26,54 
l2 27,02 26,44 
SSIM [6] 25,6 24,94 
MS-SSIM [6] 25,9 25,03 
Комбинация 
MS-SSIM и l1 

26,28 26,57 

Комбинация 
MS-SSIM и l2 

26,37 26,55 

Ф-я Хьюбера 25,86 26,65 
 

Оценка качества модификации нейросетевой техно-
логии реконструкции, предложенной в данной работе, 
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приведена в табл. 2, где указаны средние значения 
PSNR, рассчитанные на тестовой выборке (605 изобра-
жений) для необработанных, цветокорректированных и 
восстановленных изображений. Кроме того, в табл. 2 
указаны средние значения PSNR, рассчитанные для 25 
лучших по критерию PSNR изображений (ТОП-25).   

Табл. 2. Оценка качества нейросетевой  
технологии реконструкции 

m Исход-
ное 

Результат цве-
токоррекции  

( U-Net) 

Результат  
реконструкции 
(DRRN/ VDSR) 

ТОП-25 
(VDSR) 

13 19,68 27,02 27,06/27,26 31,94 
7 18,13 26,65 26,66/26,82 31,28 

 

а)       б)  
Рис. 9. Гистограммы распределения PSNR на тестовой выборке: m = 13 (а), m = 7 (б) 

Снятое МДЛ U-Net - обработка DRRN / VDSR - обработка Эталонное 

    

    
m = 13 

    

    
m = 7 

Рис. 10. Примеры изображений из тестовой выборки для m = 13 и m = 7 
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Из табл. 2 видно, что предложенная технология 
реконструкции не только обеспечивает высокий уро-
вень PSNR, но и не зависит от качества входного 
набора данных, сокращая разницу между средними 
значениями PSNR для изображений, снятых двумя 
разными МДЛ, до 0,4 дБ. Также видно, что сеть 
VDSR превосходит по качеству реконструкции сеть 
DRRN, поэтому далее будет использоваться только 
комбинация сетей U-Net и VDSR. На рис. 9 представ-
лены гистограммы распределения среднего значения 
PSNR на тестовой выборке, построенные после ре-
конструкции сетями U-Net и VDSR. 

На рис. 10 приведены примеры восстановленных 
изображений из тестовой выборки. 

3.2.3. Реконструкция видеопотока  
при сжатии с потерями 

В результате реконструкции видеопотока по схе-
ме, приведенной на рис. 6, но без предобработки обу-
чающей выборки возникают артефакты, причиной 
которых является использование алгоритмов ви-
деокодирования. В данной работе предлагается ре-
шение проблемы артефактов сжатия, которое заклю-
чается в предварительной обработке обучающей вы-
борки методом, описанным в подпараграфе 2.3.  

Рис. 11 демонстрирует возникновение артефактов 
сжатия на примере изображений из тестовой выборки 
для линзы с показателем гармоничности 7. На 
рис. 11а представлен пример реконструкции изобра-
жения без предобработки алгоритмом сжатия. На 
рис. 11б показаны результаты реконструкции изоб-
ражения после предобработки алгоритмом сжатия. 
Восстановление изображений проводилось по схеме, 
предложенной на рис. 6, но без предобработки обу-
чающей выборки. Видно, что в случае имитации ви-
деопотока (рис. 11б) на восстановленном изображе-
нии появляются артефакты. На основе проведенного 
эксперимента можно сделать вывод, что причиной 
артефактов является использование алгоритмов ви-
деокодирования. 

а)     

б)     
Рис. 11. Примеры изображений из тестовой выборки:  

без использования предобработки (а),  
с использованием предобработки (б) 

Для устранения артефактов видеокодирования 
была проведена предобработка обучающей выборки 
согласно подпараграфу 2.3. На рис. 12 представлены 
графики зависимости среднего значения PSNR на те-
стовой выборке от значения коэффициента постоян-
ного сжатия, CRF (Constant Rate Factor, CRF) [10].  

 
Рис. 12. График зависимости среднего значения 

Чем ниже значение CRF, тем выше качество ви-
деоизображения. В данном случае для задачи рекон-
струкции видеопотока мы использовали CRF, равный 
25, поскольку в таком случае на восстановленных ви-
деокадрах, снятых с квадрокоптера, полностью от-
сутствовали артефакты видеокодирования. Графики 
для видеокодеков H.264 и H.265 практически совпа-
дают, поэтому далее в работе приведены результаты 
только для H.265. В табл. 3 представлены результаты 
реконструкции изображений из тестовой выборки 
при использовании алгоритма сжатия с параметром 
CRF, равным 25. 

Среднее значение PSNR на тестовой выборке со-
ставило 23,93 Дб для линзы с показателем гармонич-
ности 13 и 23,44 Дб для линзы с показателем гармо-
ничности 7.  

Табл. 3. Оценка качества реконструкции  
при использовании сжатия с потерями 

m Исходное Результат 
сжатия 

Результат ре-
конструкции 

13 19,68 19,72 23,93 
7 18,13 17,92 23,44 

На рис. 13 изображены примеры реконструкции 
видеокадров, полученных на борту квадрокоптера на 
основе линзы с показателем гармоничности 7. Приве-
дено сравнение фрагментов изображений, восстанов-
ленных по схеме, предложенной на рис. 7, c предоб-
работкой обучающей выборки и без предобработки. 
Видно, что в случае предобработки обучающей вы-
борки качество реконструкции видеоизображений 
значительно лучше, артефакты сжатия исчезают. В 
работе значения PSNR рассчитывались на независи-
мых кадрах из тестовой выборки. При визуальном 
анализе восстановленной последовательности видео-
кадров не было обнаружено временных колебаний 
качества реконструкции. Таким образом, предложен-
ная схема реконструкции обеспечивает согласован-
ность последовательных кадров одной сцены. 
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Снятое МДЛ 
Схема  

с предобработкой 

Схема с предобра-
боткой / без пред-

обработки 

   

   

   
Рис. 13. Примеры обработки видеокадров, 

снятых на борту квадрокоптера 

Заключение 

В настоящей работе исследованы артефакты и 
проблемы ухудшения качества изображений, получа-
емых в системах на основе МДЛ. Показано, что тех-
нологические особенности массового производства, 
приводящие к существенному уменьшению высоты 
рельефа МДЛ, а также артефакты видеокодирования 
заметно снижают качество получаемых изображений, 
до 18 и 19 дБ по показателю PSNR. Однако предло-
женная нейросетевая технология реконструкции поз-
воляет в существенной степени нивелировать это 
различие, сведя его до менее чем 0,4 дБ. Таким обра-
зом, показатель гармоничности линзы не оказывает 
сильного влияния на качество изображений, восста-
новленных на основе предложенной технологии.  

Получаемые в результате нейросетевой рекон-
струкции видеопотока изображения демонстрируют 
среднее значение PSNR более 27 дБ при сжатии без 
потерь и почти 24 дБ при сжатии с потерями, что яв-
ляется приемлемым уровнем качества для решения 
задач технического зрения в системах видеонаблюде-
ния и мобильных устройствах. Исследование эффек-
тивности МДЛ в конкретных задачах технического 
зрения, таких как трекинг объектов, распознавание 
лиц, инфраструктурных объектов, является задачей 
исследований ближайшего будущего. 
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Abstract  

Many recent studies have focused on developing image reconstruction algorithms in 
optical systems based on flat optics. These studies demonstrate the feasibility of applying 
a combination of flat optics and the reconstruction algorithms in real vision systems. 
However, additional causes of quality loss have been encountered in the development of 
such systems. This study investigates the influence on the reconstructed image quality of 
such factors as limitations of mass production technology for diffractive optics, lossy vid-
eo stream compression artifacts, and specificities of a neural network approach to image 
reconstruction. The paper offers an end-to-end deep learning-based image reconstruction 
framework to compensate for the additional factors of quality losing. It provides the im-
age reconstruction quality sufficient for applied vision systems. 

Keywords: diffractive optics, diffractive lenses, deep learning-based reconstruction, image pro-
cessing. 
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