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Оперативный расчет дифракционных оптических элементов 
3D-сцен с использованием нейронных сетей 
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Синтез дифракционных оптических элементов (ДОЭ) 3D-сцен — задача, требующая значи-
тельной вычислительной мощности. Методы расчета ДОЭ как правило имеют итерационный 
вид и могут быть сложны как в применении, так и в реализации. Помимо этого, при синтезе 
подобных ДОЭ нужно учитывать не только большое число отдельных элементов, но и взаимо-
действия между ними. В работе предлагается метод синтеза ДОЭ, основанный на использова-
нии нейронный сетей, который может быть использован для реконструкции как 2D-, так и 3D-
сцен. Проведено сравнение полученных ДОЭ по качеству восстановленных с них изображе-
ний и по скорости работы, а также сопоставление с традиционным методом. 
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Введение 
Для задач оптического преобразования излучения широко используются различные синте-

зируемые дифракционные оптические элементы (ДОЭ) [1]. К подобным элементам относятся, 

например, численно-синтезированные голограммы и киноформы. Однако численный расчет 

ДОЭ сложных объектов и 3D-сцен является чрезвычайно ресурсоемкой задачей, требующей 

значительных вычислительных мощностей, как правило, итерационного типа. В особенности 

это касается синтеза ДОЭ, где, помимо большого числа отдельных элементов, могут учиты-

ваться и взаимодействия между этими элементами. Одним из возможных способов преодо-

ления этих недостатков является создание метода, основанного на использовании нейрон-

ных сетей. Нейронные сети — это математические модели, структура которых вдохновлена 

организацией биологических систем [2], таких как, например, головной мозг человека. 

Нейросети отличаются своей способностью к обобщению данных, что позволяет им каче-

ственно предсказывать результат после анализа задачи в процессе обучения. Таким образом, 

используя такой подход возможно создание метода, который будет качественно преобразо-

вывать набор изображений в соответствующий ДОЭ в одну операцию. 

1. Методология 
Основой предлагаемого метода является глубокая сверточная нейронная сеть с промежуточ-

ными связями [3–4], которая обрабатывает амплитуду и фазу ДОЭ. Для реализации предло-

женного метода была выбрана архитектура U-net [5]. Эта архитектура изначально была раз-
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работана для сегментации биологических изображений, но также она была успешно приме-

нена для различных задач преобразования изображений, в том числе для восстановления 

объектов с голограмм [6] и для синтеза ДОЭ [7]. Схема использованной архитектуры, базиру-

ющейся на U-net, показана на рис. 1. 

Для возможности обработки изображений большого разрешения была использована тех-

ника чередования пикселей [8]. Чередование пикселей — это подход, широко использую-

щийся в задачах суперразрешения. Он позволяет разбить изображение на несколько мень-

ших изображений, каждое из которых будет содержать всю информацию о всей сцене, таким 

образом при преобразовании не происходит потери данных. Обратное чередование выпол-

няет обратную операцию, собирая изображение требуемого разрешения из нескольких мень-

ших изображений. Схема чередования пикселей представлена на рис. 2. 

Первым шагом алгоритма является подача набора изображений, от которых будут рас-

считываться ДОЭ, на вход нейронной сети. Изображения, полученные на выходе сети, прини-

маются за фазу синтезируемого ДОЭ, а входные изображения объектов — за амплитуду. На 

втором выходе сети также получается матрица амплитуд — получаемая после распростране-

ния света до плоскости восстанавливаемого изображения. Это схоже с итеративными мето-

дами расчета фазовых ДОЭ: например, Герчберга — Сэкстона, адаптивно-аддитивным алго-

ритмом (ААА) или Фьенапа [1]. Таким образом, итоговая амплитуда для каждой плоскости 

3D-сцены рассчитывается следующим образом. 

 |An| = |µA0n + (1 – µ)|Bn||, (1) 

 
Рис. 1. Схема архитектуры использованной нейронной сети 

 
Рис. 2. Схема чередования пикселей 
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где An — итоговая амплитуда, A0n — исходное изображение, Bn — амплитуда, полученная на 

выходе нейросети, µ — число от 0 до 2, n — номер плоскости. 

Для того чтобы полученную на выходе нейросети фазу можно было считать фазовым рас-

пределением ДОЭ (т. е. с целью вывода данного ДОЭ на пространственно-временной модуля-

тор света), от нее берется обратное преобразование Френеля. Таким образом, итоговым вы-

ходом нейросети будет фазовый ДОЭ в виде аргумента суммы вкладов в ДОЭ от всех плоско-

стей. 

Функция потерь нейросети рассчитывается относительно изображений, восстановлен-

ных с синтезированного сетью ДОЭ. Восстановленные изображения сравниваются с исход-

ными с помощью функции потерь. В качестве функции потерь был выбран коэффициент кор-

реляции между изображениями. Таким образом, метод не требует создания набора заранее 

синтезированных ДОЭ, дающих хорошее качество восстановления для использования их в 

качестве целевых данных, а обучение происходит напрямую относительно входных изобра-

жений. 

2. Результаты расчетов ДОЭ и восстановления изображений с них 
Для демонстрации работы метода нейронная сеть была обучена синтезу ДОЭ 3D-сцены, со-

держащей 16 плоскостей с различными объектами. Размер ДОЭ составлял 512 × 512 пикселей. 

В качестве изображений использовались рукописные цифры из набора MNIST. Для предот-

вращения перекрытия объектов из различных плоскостей изображения были расположены в 

четыре ряда по четыре изображения в каждом, пример одной плоскости представлен на 

рис. 3а. Расстояния от плоскости ДОЭ до плоскостей объектов составляли от 51,8 мм (1-ая, са-

мая близкая к ДОЭ плоскость, рис. 3а) до 220 мм (16-ая плоскость). 

Обучающие данные для нейронной сети включали 12 500 наборов по 16 изображений в 

каждом. Для обучения использовался алгоритм оптимизации Adam с начальным шагом обу-

чения 0,002. Обучение проводилось на видеокарте NVIDIA GeForce RTX 2060 Super. Пример 

ДОЭ, синтезированного при помощи обученной модели, представлен на рис. 3в. Для сравне-

ния на рис. 3б дан ДОЭ, синтезированный одним из лучших итеративных методов расчета 

ДОЭ — ААА [1, 9]. 

 
а) 

 
б) 

 
в) 

Рис. 3. Примеры одного из изображений объектов, формирующих 3D-сцену (а), и ДОЭ, полу-

ченных с использованием итеративного ААА (б) и нейронной сети (в) 
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Восстановленные изображения с синтезированных ДОЭ итеративным ААА и нейронной 

сети представлены на рис. 4а–4г и рис. 4д–4з соответственно: плоскость ближайшего (1-ого; 

расстояние 51,8 мм) к ДОЭ объекта (а и д), 5-ого (64,7 мм, б и е), 10-ого (95,8 мм, в и ж) и наибо-

лее дальнего 16-ого (220 мм, г и з). 

Как видно, изображения объектов, полученные с использование нейронной сети, обла-

дают большей сфокусированностью и резкостью, а также менее подвержены влиянию объек-

тов из соседних плоскостей. Численная оценка качества представлена в табл. 1. Для сравне-

ния использовался коэффициент корреляции (КК) восстановленного изображения объекта с 

исходным. Оценка производилась отдельно для каждой плоскости, и находилось среднее зна-

чение по 100 ДОЭ. 

Как видно из табл. 1 и рис. 4, качество изображений, восстановленных из ДОЭ, получен-

ных с использованием нейросети выше. При этом время синтеза ДОЭ нейросетью составило 

лишь 0,41 с, в то время как расчет ДОЭ ААА с 50 итерациями равен 14,5 с. В результате пред-

лагаемый метод демонстрирует улучшение как по качеству реконструкции, так и по скорости 

расчетов. 

Заключение 
В работе предложен метод, основанный на использовании нейронных сетей, для синтеза ди-

фракционных оптических элементов трехмерных сцен. В сравнении с традиционным итера-

тивным подходом получено улучшенное качество восстановления как с точки зрения визу-

альной оценки, так и с точки зрения численной оценки на основе коэффициента корреляции. 

Скорость синтеза оптических элементов превысила традиционный подход более чем в 30 раз. 

 
а) 

 
б) 

 
в) 

 
г) 

 
д) 

 
е) 

 
ж) 

 
з) 

Рис. 4. Примеры изображений сечений 3D-сцены, восстановленных с ДОЭ итеративным 

ААА (а–г) и с использованием нейронной сети (д–г) 
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Таким образом, методы на основе машинного обучения могут стать эффективным инстру-

ментом для синтеза ДОЭ, в частности с точки зрения быстродействия. 
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