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Аннотация 

Возможность существенно снизить массу и стоимость систем технического зрения при-
водит к появлению большого числа работ, посвященных разработке новых изображающих 
систем на основе дифракционной оптики. В рамках настоящей работы предложена новая 
изображающая система из трех дифракционных линз, каждая из которых формирует один 
канал цветного RGB-изображения. Такой подход позволяет существенно сузить спектраль-
ный диапазон каждой линзы и таким образом существенно снизить искажения изображе-
ния, вызванные хроматической аберрацией, присущей дифракционной оптике. Показано, 
что такая схема позволяет провести нейросетевую реконструкцию, существенно повышаю-
щую качество получаемого изображения. Для минимизации артефактов реконструкции на 
изображениях реальных сцен в работе используется аугментация обучающей выборки, а 
также предложен критерий ложных контуров, позволяющий учитывать реальные данные в 
процессе обучения сети. 
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Введение 

В настоящее время все больше исследований про-
водится в сфере создания систем технического зрения 
на основе плоских оптических элементов, получае-
мых на основе дифракционной нанофотоники или 
металинз [1 – 14]. Использование плоской оптики 
позволяет значительно сократить вес и упростить 
конструкцию оптической системы, что является 
большим преимуществом перед классическими ре-
фракционными аналогами. Особенно заметно такое 
преимущество перед рефракционной оптикой в мно-
голинзовых системах [4, 8]. 

Многолинзовые системы на основе дифракцион-
ной оптики исследованы в целом ряде работ. Исполь-
зование дифракционной оптики в составе многолин-
зовых систем, как правило, связано с требованием 
миниатюризации и снижения веса [11 – 14]. В работе 
[11] также показана возможность существенного со-
кращения габаритов системы за счет использования 
дифракционной оптики с переотражением между 
двумя поверхностями. В работах [15, 16] показаны 
преимущества дифракционно-оптических систем со 
спектральным разделением, позволяющие решать за-
дачи ДЗЗ, такие как расчет вегетативных индексов 
[16] и индексов влажности [15]. В работе [4] впервые 

показано, что использование бинокулярной дифра-
кионно-оптической системы с нейросетевой рекон-
струкцией изображений позволяет существенно по-
высить качество получаемых изображений. 

Проблема снижения качества изображений при 
использовании дифракционных оптических элемен-
тов возникает вследствие присущих таким системам 
сильнейших хроматических аберраций. Хроматиче-
ские аберрации для дифракционной оптики, как пра-
вило, невелики в узком спектральном диапазоне, 
близком к расчетной длине волны, и линейно возрас-
тают по мере удаления от нее [14, 8]. Такие искаже-
ния могут быть в значительной степени устранены 
как оптическими [2, 3], так и алгоритмическими ме-
тодами [6, 1], в том числе за счет сквозной нейросете-
вой реконструкции изображений [4, 5]. В работе [4] 
показано, что в комбинации с бинокулярной систе-
мой такой подход позволяет получать существенное 
улучшение качества. 

В настоящей работе предложена новая оптическая 
схема, в которой для получения цветного RGB-
изображения используются три дифракционных лин-
зы с базовыми длинами волн в синем, красном и зе-
леном диапазонах. Таким образом, цветное изобра-
жение получается в трех узких спектральных диапа-
зонах с уменьшенным влиянием хроматической абер-
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рации. Далее три полученных канала алгоритмически 
совмещаются в единое изображение, для которого 
выполняется нейросетевая реконструкция. 

1. Формирование изображений в трехлинзовой 
системе на основе дифракционной оптики  

1.1. Оптическая схема и расчет системы 

Мультиапертурная система состоит из трех ди-
фракционных линз с фокусным расстоянием 100 мм, 
каждая из которых рассчитана на свой спектральный 
диапазон (рис. 1).  

 
Рис. 1. Оптическая схема мультиапертурной системы 

Рабочая длина волны каждой дифракционной лин-
зы задается высотой микрорельефа.  

Так, для формирования изображения на длине волны 
λ высота микрорельефа определяется по формуле: 

,
1

h
n





 (1) 

где n – показатель преломления материала линзы. 
Для нормального режима работы были выбраны 

длины волн 450 нм, 550 нм и 650 нм, равномерно по-
крывающие видимый диапазон. При расчете были 
использованы значения показателя преломления ре-
зиста, полученные в результате измерения на эллип-
сометре М2000DI (рис. 2). 

 
Рис. 2. Зависимость показателя и коэффициента 

поглощения преломления резиста ФП-40 от длины волны 

Для длины волны 450 нм в расчете n = 1,68 расчет-
ная высота микрорельефа составила 660 нм, для дли-
ны волны 550 нм в расчете n = 1,64 расчетная высота 
микрорельефа составила 860 нм, для длины волны 
650 нм в расчете n = 1,63 расчетная высота микроре-
льефа составила 1030 нм. 

Радиальные сечения микрорельефа для линз на 
эти длины волн были рассчитаны [17, 18] для диамет-

ра 10 мм (рис. 3). На рис. 3 приведены только цен-
тральные части микрорельфов до радиуса 1 мм, это 
сделано специально, чтобы исключить слишком вы-
сокочастотные краевые участки. 

а)  

б)  

в)  
Рис. 3. Радиальные сечения микрорельефа до радиуса 

1000 мкм для линз: на 450 нм (а), на 550 нм (б), на 650 нм (в) 

По приведенным на рис. 3 расчетным микрорель-
ефам методом прямой лазерной записи на фоторези-
сте ФП-40 [19, 20] были изготовлены дифракционные 
линзы. Профилограммы их центральных частей при-
ведены на рис. 4. 

а)  

б)  

в)  
Рис. 4. Профилограммы центральных частей до радиуса 
1000 нм для изготовленных линз, рассчитанных для длин 

волн: 450 нм (а), 550 нм (б), 650 нм (в) 

1.2. Формирование набора изображений 

Прототип трехлинзовой системы представляет со-
бой три объектива и три USB 3.0 камеры Basler 
acA1920-40uc, закрепленные на единой площадке 
(рис. 5). 

Юстировка каждого объектива после ручной фо-
кусировки осуществляется с помощью трех подпру-
жиненных регулировочных винтов таким образом, 
чтобы каждый из объективов смотрел приблизитель-
но в одну и ту же точку. 
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Рис. 5. Прототип оптической системы на основе трех 

дифракционных линз 

Набор данных состоит из 1857 RGB-изображений 
размера 1024×1024 и нескольких калибровочных 
изображений размера 1024×1024, содержащих марке-
ры для сопоставления снятых кадров с цифровыми 
оригиналами (рис. 6а). Разработанное ПО с использо-
ванием SDK-камеры автоматизирует процесс вывода 
снимаемого изображения на экран монитора или про-
ектора (в данной работе используется монитор с диа-
гональю 27 дюймов и разрешением 3840×2160 пиксе-
лов) и его съемку с выставляемой задержкой захвата 
изображения. Съемка осуществлялась с расстояния 
2,3 м при поле зрения по горизонтали около 7,5°. 

Подбор коэффициента баланса белого для красно-
го и синего каналов изображения осуществляется в 
два этапа. Сначала определяется минимум из макси-
мальных значений выдержки каждой камеры, чтобы 
исключить возможность переэкспозиции («пересве-
та»), но и не допустить сужения динамического диа-
пазона регистрируемого изображения. Для этого на 
экран монитора выводится RGB-изображение белого 
цвета с интенсивностью (255, 255, 255). Полученное 
значение выдержки фиксируется для каждой камеры, 
производится съемка белой заливки экрана, затем вы-
числяются коэффициенты. 

Съемка набора данных осуществляется последо-
вательно для каждого из объективов, в файл сохраня-
ется определенный канал изображения. 

Сопоставление калибровочного изображения и 
снятого кадра осуществляется для каждого из трех 
наборов полученных данных. Сначала осуществляет-
ся бинаризация изображения с автоматическим под-
бором значения порога, локализация угловых марке-
ров на бинарном изображении, затем вычисление па-
раметров проективного преобразования. Полученные 
проективные преобразования применяются к каждо-
му набору данных. После этого осуществляется 

склейка полутоновых изображений в единое цветное 
RGB-изображение. 

Съемка реального изображения производится по 
аналогичной схеме. Рядом с интересуемым объектом 
размещается калибровочное изображение с маркера-
ми (рис. 6а). Последовательно осуществляется съемка 
каждым из объективов и сопоставление снятого изоб-
ражения с исходным. Далее полученные координаты 
маркеров используются для вычисления проективно-
го преобразования красного и синего каналов изоб-
ражения к зеленому. Полученный результат изобра-
жен на рис. 6б. 

а)   б)  
Рис. 6. Калибровочное изображение для сопоставления 
изображений (а) и снятое изображение реальной сцены 

после сопоставления кадров с трех линз (б) 

2. Нейросетевая реконструкция изображений 
2.1. Реконструкция изображений на основе глубокого 

обучения 

Задача реконструкции изображений в дифракци-
онных оптических системах схожа с задачей сверх-
разрешения по одному изображению (single image su-
per resolution, SISR) [21 – 24]. Современные нейросе-
тевые решения задачи сверхразрешения обеспечива-
ют хорошее визуальное качество изображений высо-
кого разрешения, а также высокие значения таких 
метрик качества, как пиковое отношение сигнала к 
шуму (PSNR) и индекс структурного сходства (SSIM) 
[21, 25]. Однако большинство из существующих под-
ходов используют известную модель деградации, ос-
нованную на бикубической интерполяции изображе-
ния низкого разрешения или на размытии изображе-
ний различными ядрами [22, 23, 26 – 28]. Как прави-
ло, модели деградации для изображений реального 
мира неизвестны или сложны для моделирования 
[29], что приводит к появлению различных артефак-
тов при обработке реальных изображений. В работах 
[24, 29, 30] предложены современные решения, поз-
воляющие преодолеть проблему артефактов для зада-
чи сверхразрешения. В работе [30] предлагается 
адаптация универсальных нейросетевых моделей для 
конкретного случая деградации изображения, осно-
ванная на процедуре метаобучения по нулевой обу-
чающей выборке (MZSR). В [24] предложены архи-
тектура и процедура обучения сети, позволяющие по-
лучить точное представление деградации для кон-
кретных изображений. Для моделирования деграда-
ций изображений реального мира в [29] предложена 
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процедура моделирования деградаций высоких по-
рядков на основе простых моделей, таких как размы-
тие изображения, изменение размера, добавление 
шума и др.  

Артефакты, возникающие при реконструкции ре-
альных изображений в дифракционных оптических 
системах, связаны с различиями в условиях съемки 
обучающего набора данных, описанных в пункте 1.2, 
и изображений реальных сцен. Экспозиция и динами-
ческий диапазон на изображениях реальных сцен 
значительно отличаются от результата съемки с экра-
на, которая проводилась в условиях средней осве-
щенности в 100 люкс. Кроме того, причинами арте-
фактов реконструкции могут быть усиление (gain) 
или светочувствительность (ISO) камеры и сжатие с 
потерями, исследуемые в работах [31, 32]  

В данной работе мы предлагаем решение для 
борьбы с артефактами реконструкции на основе ауг-
ментации обучающего набора данных. Аугментация 
данных проводится путем моделирования двух видов 
деградаций изображений: шум, причиной которого 
является усиление или светочувствительность камеры 
(ISO шум), и изменение экспозиции изображения. 
Кроме того, мы предлагаем измерять уровень арте-
фактов на реальном изображении в процессе обуче-
ния сети для поиска лучшей точки в пространстве па-
раметров модели. Для измерения уровня артефактов 
мы вводим новую метрику, называемую уровнем 
ложных контуров (False edge level, FEL), которая поз-
воляет использовать изображение реальной сцены в 
процессе обучения и не требует наличия соответ-
ствующего эталонного (ground truth) изображения.  

В работах [4, 7] было показано, что деградация 
изображений, характерная для дифракционной опти-
ки, включает локальные искажения, вызванные хро-
матическими аберрациями, и глобальные (контекст-
но-зависимые искажения, хроматический сдвиг), вы-
званные перераспределением энергии между дифрак-
ционными порядками линзы. Поскольку площадь 
данных искажений составляет более 200 пикселей [4], 
то в данной работе используется модификация архи-
тектуры U-Net [33], рецептивное поле которой со-
ставляет более 200 пикселей. Данная модификация 
сети U-Net ранее успешно использовалась для рекон-
струкции изображений в дифракционных оптических 
системах [31, 32, 34, 35]. 

2.2. Критерий ложных контуров 

Артефакты реконструкции на изображении визу-
ально имеют вид контуров (рис. 7а и рис. 7б). В 
настоящей работе предлагается ввести количествен-
ную характеристику для таких артефактов в виде 
критерия ложных контуров (False edge level, FEL), 
который определяется как процент пикселей, принад-
лежащих контуру, для фрагмента изображения, на 
котором визуально не должно быть контуров: 

0 1

0 1

1
100,ij

i N

j M

FEL E
NM   

  

   (2) 

где E – это бинарная маска контуров размера N×M, 
полученная в результате работы алгоритма Canny 
(параметры порога установлены равными 0 и 70). 
Значения маски контуров E должны быть нормализо-
ваны, то есть приведены к диапазону [0, 1]. 

На рис. 7 приведены результаты работы алгоритма 
Canny на фрагментах восстановленных изображений 
реальной сцены. Для каждого фрагмента приведены 
значения FEL.  

а)   б)  

в)   г)  
Рис. 7. Примеры работы алгоритма Canny: а) фрагмент 
восстановленного изображения реальной сцены (FEL – 
30,69 %), б) результат работы алгоритма Canny для а), 

в) фрагмент восстановленного изображения реальной сцены 
(FEL – 1,28 %), г) результат работы алгоритма Canny для в) 

2.3. Аугментация набора данных 

В результате описанной в пункте 1.2 процедуры 
сформирован набор данных, состоящий из 1878 RGB-
изображений размера 1024×1024, который разделен 
на обучающую (1244 изображения), тестовую (613 
изображений) и валидационную (21 изображение) 
подвыборки. Обучение нейронной сети на изображе-
ниях, снятых с экрана монитора, обеспечивает высо-
кое среднее значение PSNR и хорошее визуальное ка-
чество реконструкции на тестовой выборке. Посколь-
ку для обучающей выборки не характерны те типы 
деградации, которые возникают при съемке изобра-
жений реальных сцен, при обработке таких снимков 
появляются нежелательные артефакты реконструк-
ции [31, 32]. 

Для устранения артефактов реконструкции в дан-
ной работе предлагается аугментировать обучающую 
выборку путем моделирования двух типов деграда-
ции, характерных для изображений реальных сцен: 
моделирование шума, причиной которого является 
усиление или светочувствительность камеры (ISO 
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шум), и изменение экспозиции изображения. Для мо-
делирования ISO-шума в данной работе предлагается 
использовать распределение Пуассона–Гаусса [36, 
37], состоящее из Пуассоновской части, которая мо-
делирует фотонный шум, и Гауссовской части, кото-
рая предназначена для моделирования оставшегося 
стационарного шума. Зашумление обучающих дан-
ных проводилось с вероятностью 0,5 (распределение 
Бернулли) и с использованием библиотеки 
albumentations [38], содержащей реализацию распре-
деления Пуассона–Гаусса. Параметр интенсивности 
случайным образом выбирался из множества {0,1; 
0,2; 0,3} для каждого обучающего примера.  

Изменение экспозиции изображений обучающей 
выборки проводилось с использованием алгоритма 
повышения качества изображения, снятого в услови-
ях низкой освещенности, предложенного в работе 
[39]. Алгоритм основан на функции отклика камеры, 
связывающей освещенность сенсора со значениями 
пикселей изображения. Для повышения качества 
изображения алгоритм формирует оценку модели от-
клика камеры на основе гистограммных характери-
стик двух изображений с разной экспозицией и карту 
значений экспозиции. Алгоритм позволяет варьиро-
вать экспозицию изображения, не внося дополни-
тельные искажения цвета. В рамках данной работы 
изменение экспозиции применялось с вероятностью 
0,1 после аугментации ISO-шумом. 

2.4. Архитектура сети 

В рамках данной работы использовалась модифи-
кация сети U-Net [33], которая ранее успешно приме-
нялась для задачи реконструкции изображений в ди-
фракционных оптических системах [21, 26]. Архитек-
тура сети имеет следующий вид: 

C64-C128-C256-C512-C512-C512-C512-C512 
(Кодировщик), 
CD512- CD512- CD512-C512-C256-C128-C64-С3 
(Декодировщик), C3 

где Сk – комбинация сверточного слоя, пакетной 
нормализации и функции активации ReLU, k – коли-
чество фильтров. Слой dropout добавлен перед слоем 
активации в CDk блоках. Размер ядра свертки равен 
4×4. Архитектура сети содержит связи между каж-
дым i-v слоем в кодировщике и (n-i)-м слоем декоди-
ровщика, n – общее число слоев. На последнем слое в 
качестве функции активации используется гипербо-
лический тангенс (tanh). 

3. Экспериментальные исследования 
3.1. Обучение сети с использованием критерия FEL 

Для обучения сети, описанной в пункте 2.4, ис-
пользовался алгоритм оптимизации ADAM с пара-
метрами 1

 = 0,5 и 2
 = 0,999 и коэффициентом скоро-

сти обучения, равным 0,0002. В качестве функции по-
терь использовалась l2-норма.  

Классический подход [31, 32] к выбору оптималь-
ной точки в пространстве параметров сети в процессе 
обучения основан на среднем значения PSNR на ва-
лидационной выборке. Согласно данному подходу 
критерием выбора оптимальной точки является мак-
симальное значение среднего PSNR на валидацион-
ной выборке (max-PSNR критерий). В данной работе 
предлагается альтернативный критерий, основанный 
на расчете метрики FEL для фрагмента изображения 
реальной сцены. Критерием выбора оптимальной 
точки в пространстве параметров является мини-
мальное значение метрики FEL на фрагменте реаль-
ного изображения (min-FEL критерий).  

На вход нейронной сети подавались изображения 
размера 1024×1024 пикселей, снятые дифракционным 
объективом после процедуры склейки полутоновых 
изображений в единое цветное RGB-изображение.  

В рамках проведенных экспериментов нейронная 
сеть обучалась в течение 200 эпох, поскольку при 
дальнейшем обучении наблюдается стагнация сред-
него значения PSNR на валидационной выборке. По-
сле каждой эпохи рассчитывались среднее значение 
PSNR на валидационной выборке и FEL на фрагменте 
(200×200 пикселей) реального изображения, пред-
ставленного на рис. 8а. Используемый фрагмент вы-
делен рамкой черного цвета. На выбранном фрагмен-
те нет перепадов яркости и визуально не наблюдается 
контуров. Поэтому все обнаруженные контуры на 
данном фрагменте относятся к артефактам рекон-
струкции, и метрика FEL покажет объективную оцен-
ку уровня артефактов. После обучения сети были вы-
браны 2 точки пространства параметров на основе 
критериев max-PSNR и min-FEL. На рис. 8б и рис. 8в 
представлены фрагменты изображения реальной сцены, 
обработанные двумя отобранными моделями. В данном 
случае обучение проводилось на исходных неаугменти-
рованных данных. В случае выбора точки в простран-
стве параметров на основе критерия max-PSNR (рис. 8б) 
значение FEL составило 17,51 %. При использовании 
критерия min-FEL значение FEL снизилось до 9,11 %, 
что визуально соответствует меньшему количеству ар-
тефактов реконструкции на рис. 8в.  

3.2. Обучение сети на аугментированных данных 

В рамках проведенных исследований рассматри-
ваются 3 случая обучения сети: без аугментации дан-
ных, аугментация обучающей выборки путем моде-
лирования ISO-шума, а также аугментация моделиро-
ванием ISO-шума c последующим изменением экспо-
зиции. Зашумление данных проводилось с вероятно-
стью 0,5 и значением параметра интенсивности, вы-
бранным случайным образом из множества {0.1; 0.2; 
0.3}. Изменение экспозиции проводилось с вероятно-
стью 0,1 после аугментации ISO-шумом. В табл. 1 
представлены результаты расчета среднего значения 
PSNR на тестовой выборке и FEL на фрагменте ре-
ального изображения для трех случаев обучения сети. 
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На рис. 9 указаны восстановленные фрагменты ре-
ального изображения, представленного на рис. 8а. Ре-
зультаты в табл. 1 и на рис. 9 подтверждают эффек-
тивность критерия min-FEL для выбора точки в про-
странстве параметров модели, обеспечивающей сни-
жение количества артефактов реконструкции на 
изображениях реальных сцен. Кроме того, лучший 
результат с точки зрения значения FEL на фрагменте 
реального изображения обеспечила аугментация на 
основе моделирования ISO-шума. Данный результат 
соответствует визуально меньшему числу артефактов 
реконструкции на рис. 9б.  

а)  

б)   в)  
Рис. 8. Пример снятого и обработанного фрагмента 
изображения реальной сцены: а) полноразмерное 

изображение, снятое дифракционным объективом после 
процедуры склейки полутоновых изображений в единое 
цветное RGB-изображение, б) результат реконструкции 
фрагмента, представленного на рис. б) для случая выбора 
точки в пространстве параметров на основе критерия 

max-PSNR, в) результат реконструкции для случая 
критерия отбора min-FEL 

На рис. 10 представлено сравнение результатов 
реконструкции изображения реальной сцены (рис. 8а) 
при использовании критерия min-FEL для случая 
аугментации ISO-шумом и при отсутствии аугмента-
ции. Видно, что в случае аугментации обучающей 
выборки ISO-шумом наблюдается меньшее количе-
ство артефактов и визуально они становятся менее 
заметными. Визуальную оценку качества можно про-
вести после сравнения текстовых фрагментов на 
рис. 8а) и 10а). Видно, что текст, не читаемый на 
изображении, полученном при помощи дифракцион-
ной оптики, становится читаемым после проведенной 
нейросетевой реконструкции. 

Среднее значение PSNR на тестовой выборке при 
использовании критерия min-FEL снижается на 
0,35 дБ, однако этот негативный эффект компенсиру-
ется значительным улучшением визуального качества 
реконструкции изображения реальной сцены с точки 
зрения количества артефактов. 

Табл. 1. PSNR и FEL для трех случаев обучения 

№ Аугмента-
ция 

Критерий  
отбора точ-
ки в про-
странстве 
параметров 
модели 

FEL 
(%) 

PSNR 
на те-
стовой 
выбор-
ке  
(дБ) 

Восстанов-
ленный 
фрагмент 

1 Отсутству-
ет 

Max-PSNR 17,51 25,54 Рис. 8б 
Min-FEL 9,11 25,52 Рис. 8в 

2 ISO шум Max-PSNR 1,20 25,67 Рис. 9а 
Min-FEL 0,51 25,32 Рис. 9б 

3 ISO шум и 
изменение 
экспозиции 

Max-PSNR 4,70 25,23 Рис. 9в 
Min-FEL 0,80 25,27 Рис. 9г 

а)   б)  

в)   г)  
Рис. 9. Результат реконструкции фрагмента изображения 
реальной сцены, представленного на рис. 8а: а) аугментация 
обучающей выборки моделированием ISO-шума, использование 
критерия max-PSNR, б) аугментация обучающей выборки 

моделированием ISO-шума, использование критерия min-FEL, 
в) аугментация обучающей выборки моделированием ISO-
шума и изменением экспозиции, использование критерия  

max-PSNR, г) аугментация обучающей выборки 
моделированием ISO-шума, использование критерия min-FEL 

а)   б)  
Рис. 10. Результаты реконструкции полноразмерного 

изображения реальной сцены, представленного на рис. 8а, 
при использовании критерия min-FEL: а) обучение сети без 

аугментации обучающей выборки, б) применение 
аугментации ISO-шумом 

На рис. 11 представлено сравнение графиков обу-
чения при отсутствии аугментации обучающих дан-
ных (табл. 1 строка 1) и в случае аугментации ISO 
шумом (табл. 1 строка 2). Видно, что использование 
аугментации обеспечивает более высокий уровень 
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PSNR на валидационной выборке (рис. 11а). С точки 
зрения FEL по графику на рис. 11б видно, что при 
обучении на исходных данных без аугментации появ-
ляется проблема переобучения, при которой значение 
FEL достигает некоторого локального минимума 
(около 80 эпохи), после чего начинает расти. При ис-
пользовании аугментации ISO-шумом данная про-
блема исчезает.  

В рамках данной работы нейросетевая рекон-
струкция позволила увеличить среднее значение 
PSNR на тестовой выборке с 12,77 дБ до 25,67 дБ. 

а)   

б)  

в)  

Рис. 11. Сравнение графиков обучения при отсутствии 
аугментации обучающей выборки и случая аугментации 
ISO-шумом: а) PSNR на валидационной выборке, б) FEL, 
рассчитанный по фрагменту изображения реальной сцены 

(рис. 8а), в) функция потерь на валидационной выборке 

Заключение 

В рамках настоящей работы предложена муль-
тиапертурная новая изображающая система из трех 
дифракционных линз, каждая из которых формирует 
один канал цветного RGB-изображения. Такой под-
ход позволяет на основе использования стандартных 
байеровских фильтров на цветной матрице суще-
ственно сузить спектральный диапазон каждой линзы 

и таким образом существенно снизить искажения 
изображения, вызванные хроматической аберрацией, 
присущей дифракционной оптике. При этом наличие 
трех изображений вместо одного существенно рас-
ширяет возможности последующей нейросетевой 
коррекции. 

Для разработанной изображающей системы 
нейросетевая реконструкция позволила повысить как 
визуальное качество реальных снимков, так и среднее 
значение PSNR на тестовой выборке (с 12,77 дБ до 
25,67 дБ). Предложенный критерий на основе уровня 
ложных контуров FEL позволил найти точку в про-
странстве параметров модели, обеспечивающую ми-
нимальное количество артефактов реконструкции на 
реальном изображении. При использовании класси-
ческого критерия отбора лучшей точки на основе 
PSNR значение FEL составило 17,51 %. При исполь-
зовании предложенного критерия значение FEL сни-
зилось до 9,11 %, что визуально соответствует мень-
шему количеству артефактов реконструкции на изоб-
ражении реальной сцены.  

Кроме того, в работе предложен алгоритм аугмен-
тации данных для компенсации различий в условиях 
съемки обучающего набора данных и изображений 
реальных сцен. Показано, что аугментация на основе 
изменения экспозиции изображений обеспечивает 
лучшее визуальное качество восстановленных изоб-
ражений и позволяет значительно уменьшить количе-
ство артефактов реконструкции с точки зрения мет-
рики FEL (c 9,11 % до 0,51 %) без значительного 
уменьшения PSNR на тестовой выборке.  

В дальнейшем планируется исследование двух-
этапной схемы реконструкции, объединяющей архи-
тектуры U-NET и RCAN [21]. 

Мультиапертурные системы в совокупности с 
нейросетевой обработкой позволят в будущем со-
здавать компактные высокоразрешающие системы 
технического зрения. Результаты, полученные в 
данной работе, также могут быть использованы в 
некоторых задачах неизображающей дифракцион-
ной оптики [40]. 
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Abstract  

The possibility of essentially reducing the weight and production cost of computer vision sys-
tems has led to the publication of a large number of research works dealing with the development 
of new imaging systems based on diffractive optics. This study proposes a new imaging system 
composed of three diffractive lenses, with each forming a separate channel of the color RGB im-
age. This approach allows us to significantly narrow the spectral range of each lens, thus signifi-
cantly reducing the image distortion caused by chromatic aberration inherent in diffractive optics. 
It shows that this scheme allows us to perform the neural network-aided image reconstruction, 
providing a significantly improved resulting image quality. The study proposes a false edge level 
criterion (FEL) for evaluating the neural network-aided reconstruction. 
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