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фракционной линзой, и результат ее реконструкции, а 
также снятый и реконструированный фрагмент тесто-
вой миры ISO 12233. 

В табл. 1 указаны средние значения пикового со-
отношения сигнал-шум (PSNR) для разных цветовых 
каналов, рассчитанные по тестовому набору данных.  

Табл. 1. Значения пикового соотношения сигнал-шум 
для разных типов дифракционных линз и методов 

реконструкции изображения 

№ 
 

Тип линзы  
и метод  

реконструкции 

Среднее PSNR, дБ 

R G B RGB 

1 

Дифракционная 
линза из [8], без 
реконструкции 
изображения 

< 8 < 13 < 12 < 13 

2 

Гармоническая 
линза, без рекон-
струкции изоб-
ражения 

21,23 23,08 22,44 22,12 

3 

Гармоническая 
линза, примене-
ние цветовой 
коррекции 

22,07 23,92 23,02 22,75 

4 
Обратная свертка 
по трем каналам 

24,89 26,30 24,02 25,02 

5 
Обратная свертка 
с аппроксимиро-
ванной ФРТ 

25,45 27,09 25,94 25,78 

6 
Коррекция всех 
каналов на осно-
ве СНС 

26,08 26,89 26,67 26,67 

7 

Коррекция крас-
ного и синего ка-
нала на основе 
сверточной 
нейронной сети, 
обратная свертка 
с апроксимиро-
ванной ФРТ зе-
леного канала  

26,12 27,09 26,81 26,84 

Из табл. 1 видно, что качество необработанных 
изображений, полученных с помощью гармонических 
линз, значительно выше по сравнению с дифракци-
онными линзами из [7]. Также в табл. 1 представлены 
результаты для различных комбинаций этапов рекон-
струкции изображений. Среднее значение PSNR по-
сле цветовой коррекции представлено в строке 3. В 
строках 4 и 5 указаны результаты для обратной 
свертки с ФРТ без аппроксимации и с аппроксимиро-
ванной ФРТ, а значения PSNR после коррекции всех 
каналов с помощью СНС. Результаты подхода, осно-
ванного на совместном использовании СНС (для 
красного и синего каналов) и обратной свертки (для 
зеленого канала), указаны в строках 6 и 7. Наилучшее 
качество реконструкции было показано при исполь-
зовании последнего подхода. 

В работе [6] удалось достигнуть хорошего визу-
ального качества восстановленных изображений для 
ахроматических линз по сравнению с работами [1, 5]. 
Однако значения PSNR вычислялись только для син-

тезированных изображений, которые были получены 
с помощью обратной свертки данных многоспек-
тральных изображений с ФРТ для линзы Френеля и 
предложенной ахроматической линзы. Из-за синтети-
ческого характера тестового набора данных результа-
ты данной работы не были приведены в табл. 1.  

Сравнение строк 5 и 7 таблицы демонстрирует 
эффект замены обратной свертки в красном и синем 
канале на реконструкцию с использованием СНС, 
прирост PSNR составляет более 1 дБ. Еще более за-
метно улучшение качества при применении СНС при 
визуальной оценке изображений. Такое улучшение 
обусловлено тем, что нейросетевая реконструкция, в 
отличие от обратной свертки, не привносит артефак-
тов в восстановленное изображение (рис. 7в4). 

Экспериментальные исследования показали, что 
предложенная СНС чувствительна к параметрам обу-
чения. Обучение «с нуля» позволяет достичь лучших 
результатов, чем при использовании предварительно 
обученной сети для задачи сверхразрешения. В ходе 
исследований оказалось, что для красного канала хо-
рошее качество реконструкции достигается при обу-
чении сети «с нуля» только на информации, заложен-
ной в красном канале, а в случае синего канала луч-
ший результат обеспечивается при использовании 
предварительно обученной сети по данным красного 
канала. В качестве метода оптимизации в данной ра-
боте был использован алгоритм Adam [28] вместо 
стохастического градиентного спуска, выбранного в 
[14]. Размер пакета был равен 64, а начальная ско-
рость обучения составляла 10– 5 и каждые 10 эпох 
уменьшалась в два раза.  

Также эксперименты показали, что лучшее качество 
и стабильную сходимость при обучении обеспечивает 
нейронная сеть, состоящая из 18 сверточных каскадов, 
то есть в схеме сети на рис. 5 центральный блок из свер-
точного каскада 3*3*64 повторяется 16 раз.  

Сравнение производительности СНС реконструкции 
и ГПУ версии реконструкции  
на основе обратной свертки 

Параллельная реализация алгоритма реконструк-
ции на основе обратной свертки (11) написана на 
языке C++ с применением технологии NVIDIA 
CUDA и высокоуровневых примитивов библиотеки 
Thrust. Разбиение вычислений на достаточно большое 
количество этапов вызвано необходимостью синхро-
низации между ними. Вычисление прямого и обрат-
ного преобразование Фурье осуществлялось c помо-
щью библиотеки CUFFT, использование которой оп-
тимально для размерности изображения равной сте-
пени двойки.  

Общее время обработки одного изображения с 
помощью обратной свертки с межканальной связью 
составило 168,5 мс, обработка изображения последо-
вательной версией алгоритма на ЦПУ с использова-
нием реализации ДПФ из библиотеки OpenCV соста-
вило 2927 мс. Таким образом, достигнутое ускорение 
равно 17,4. По данным профилировщика NVIDIA 
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Visual Profiler, 43 % времени вычислений на графиче-
ском процессоре (ГПУ) приходится на преобразова-
ния Фурье, а большая часть времени выполнения 
ядер занимают операции доступа к глобальной памя-
ти видеокарты. 

Предложенная конфигурация сверточной сети с 
18 слоями состоит из 

16×(3×3×64×64)+2×(3×3×64)+18×64+18 = 592146 

весов. Время обработки одного канала изображения 
такой сетью составило около 450 мс на видеокарте 
Nvidia GTX 1070, таким образом, RGB-изображение 
обрабатывается около одной секунды. Общее время 
обработки одного изображения с помощью обратной 
свертки с межканальной связью составило 200 мс. 
Таким образом, реконструкция на основе нейронных 
сетей выполнялась в 5,8 раза медленнее, чем ГПУ ре-
ализация алгоритма реконструкции, основанная на 
обратной свертке. 

Предложенная комбинация СНС и обратной 
свертки показала лучшее качество реконструкции 
изображений, полученных с помощью гармонической 
линзы. Интересным является факт, что обратная 
свертка с аппроксимацией ФРТ обеспечивает немно-
го лучшее качество восстановления для зеленого ка-
нала, чем СНС. На основе описанного подхода в ра-
боте удалось достичь среднего значения PSNR в 
26 дБ. Результаты в данной области не перестают 
прогрессировать с непрерывным совершенствовани-
ем дифракционной оптики, при этом качество восста-
новленных изображений становится сравнимым с ка-
чеством, предоставляемым недорогими камерами и 
мобильными телефонами. 

Заключение 

В 2014 году получение цветного изображения вы-
сокого разрешения с помощью дифракционной линзы 
казалось далекой целью. Однако первые результаты, 
полученные в 2015 и 2016, показали перспективность 
использования дифракционной оптики для формиро-
вания изображений высокого разрешения. Для до-
стижения этой цели необходимо преодолеть пробле-
му сильных аберраций путем совершенствования 
технологии изготовления линз и методов реконструк-
ции изображения. В период с 2015 по 2017 года каче-
ство изображающих систем, основанных на дифрак-
ционной оптике, возросло с 17 дБ до 26 дБ и прибли-
зилось к качеству потребительских камер. Повысить 
значение PSNR до 26 дБ на реальных изображениях 
позволила предложенная в настоящей работе 256-
уровневая гармоническая линза и усовершенствован-
ная технология реконструкции изображений, осно-
ванная на обратной свертке и СНС. 

В работе предложена новая архитектура СНС и 
метод ее обучения, позволяющие решать задачу вос-
становления изображения, искаженного хроматиче-
ской аберрацией. Показано, что использование пред-
ложенной СНС обеспечивает лучшее качество рекон-
струкции изображений в сравнении с методами на 
основе обратной свертки. Улучшение качества замет-

но визуально, а также обеспечивает прирост среднего 
PSNR более чем на 1 дБ. В дальнейших исследовани-
ях планируется усовершенствовать архитектуру СНС 
и продолжить работу по объединению шагов рекон-
струкции (цветовой коррекции, обратной свертке и 
фильтрации с помощью СНС) в единую технологию. 

Следует отметить, что неоднородность парамет-
ров реконструкции остается важной проблемой для 
предложенного алгоритма, который наиболее эффек-
тивен в центральной части регистрируемого изобра-
жения. Дальнейшее развитие алгоритма реконструк-
ции должно быть направлено на устранение данной 
неоднородности. 

Время обработки одного изображения на основе 
СНС составляет около 1 секунды, а коррекция изоб-
ражения обратной сверткой занимает примерно пя-
тую часть этого времени. Поэтому подход, основан-
ный на СНС, может использоваться в задачах, где 
качество изображения приоритетнее времени его 
обработки. В рамках дальнейших исследований 
предполагается решать задачу повышения произво-
дительности нейросетевой реконструкции на уровне 
архитектуры сети – во-первых, за счет реализации 
обработки сетью трех каналов изображения одно-
временно и, во-вторых, за счет исключения из сети 
незначимых весов, оптимизации связности сети [29]. 
Дополнительное ускорение обработки может быть 
обеспечено за счет перехода к вычислениям с поло-
винной точностью, реализованной в новых ГПУ 
компании Nvidia. 

Достижение более высокого качества реконструк-
ции на основе СНС и уменьшение вычислительной 
сложности данного подхода являются приоритетны-
ми направлениями дальнейших исследований в обла-
сти создания изображающей системы на основе уль-
тралегкой гармонической линзы. 
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IMAGE RESTORATION IN DIFFRACTIVE OPTICAL SYSTEMS  
USING DEEP LEARNING AND DECONVOLUTION 

A.V. Nikonorov 1, 2, M.V. Petrov1, S.A. Bibikov 1, V.V. Kutikova 1,  A.A. Morozov 1, 2, N.L. Kazanskiy 1, 2 
1 Samara National Research University, Samara, Russia, 

2 Image Processing Systems Institute of RAS – Branch of the FSRC “ Crystallography and Photonics”  RAS, Samara, Russia 

Abstract 

In recent years, several pioneering works were dedicated to imaging systems based on simple dif-
fractive structures like Fresnel lenses or phase zone plates. Such systems are much lighter and cheap-
er than classical refractive optical systems. However, the quality of images obtained by diffractive 
optics suffers from stronger distortions of various types. In this paper, we show that a combination of 
the high-precision lens design with post-capture computational reconstruction allows one to attain a 
much higher image quality. The proposed reconstruction procedure uses a sequence of color correc-
tion, deconvolution, and a feedforward deep learning neural network. An improvement both in lens 
manufacturing and in image processing may contribute to the emergence of ultra-lightweight imag-
ing systems varying from cameras for nano- and picosatellites to surveillance systems. 

Keywords: harmonic lens, remote sensing, deconvolution, deep learning, PSF estimation, color 
correction. 
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