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Аннотация 

Предложен метод расчета дифракционной нейронной сети (ДНС) для решения различ-
ных задач классификации изображений на различных длинах волн. В рамках метода зада-
ча расчета ДНС формулируется как задача минимизации функционала, зависящего от 
функций высот микрорельефа дифракционных оптических элементов, образующих ДНС, 
и представляющего ошибку решения заданных задач классификации на расчетных длинах 
волн. Для производных функционала получены явные выражения, и на этой основе сфор-
мулирован градиентный метод расчета дифракционной нейронной сети. С использовани-
ем предложенного градиентного метода рассчитаны ДНС для решения трех различных 
задач классификации изображений на трех длинах волн. Представленные результаты мо-
делирования работы рассчитанных ДНС демонстрируют хорошие рабочие характеристи-
ки предложенного метода. 
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Введение 

В последние годы наблюдается большой интерес к 
разработке структур фотоники для оптических вы-
числений и оптической обработки информации. Ука-
занные структуры рассматриваются в качестве пер-
спективной элементной базы, призванной обеспечить 
дальнейшее развитие вычислительных систем за счет 
создания альтернативы электронным компонентам 
или дополнения к ним [1 – 4]. В качестве одного из 
наиболее перспективных и быстро развивающихся 
направлений в области оптической обработки ин-
формации рассматриваются оптические нейронные 
сети [5 – 9], и в особенности дифракционные нейрон-
ные сети, выполненные в виде каскада последова-
тельно расположенных фазовых дифракционных оп-
тических элементов (ДОЭ) [10 – 26]. Следует отме-
тить, что ДОЭ (как одиночные, так и каскадные) 
имеют долгую историю и широко применяются при 
решении большого класса задач по преобразованию и 
фокусировке лазерного излучения [27 – 33]. Кроме то-
го, уже с шестидесятых годов прошлого века ДОЭ 
применялись в различных задачах оптической обра-
ботки информации, включающих распознавание и 
классификацию объектов методами согласованной 
фильтрации [34 – 37]. Новый всплеск интереса к при-

менению ДОЭ для оптического решения задач клас-
сификации связан с применением нейросетевого под-
хода, предложенного в 2018 году в основополагаю-
щей работе [10], в которой впервые было продемон-
стрировано применение каскадных ДОЭ для оптиче-
ского решения задач машинного обучения. На основе 
ряда аналогий между каскадом ДОЭ и «обычными» 
нейронными сетями в указанной статье был предло-
жен термин «дифракционная нейронная сеть» (ДНС) 
и теоретически и экспериментально продемонстриро-
вана возможность оптического решения задач клас-
сификации с помощью каскадных ДОЭ. В последую-
щих работах было рассмотрено применение ДНС 
(или каскадных ДОЭ) для решения различных задач 
классификации [11 – 15, 17, 25, 26], распознавания 
объектов и видео [13, 15], выделения главного объек-
та на изображении (англ. salient object detection) [11], 
имитации функций изображающих систем [22], реа-
лизации операций матричного умножения, а также 
различных математических преобразований, описы-
ваемых линейными операторами [12, 18, 20, 21]. В 
качестве потенциальных преимуществ ДНС перед 
«обычными» (цифровыми) искусственными нейрон-
ными сетями выделяются высокое быстродействие 
(вычисления выполняются «со скоростью света») и 
низкое энергопотребление [10, 12, 13].  
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Основным методом расчета ДНC является стоха-
стический градиентный метод, а также основанные на 
нем «улучшенные» методы 1-го порядка [38]. Инте-
ресно отметить, что указанные методы стали широко 
применяться и показали свою эффективность и в 
«традиционных» для ДОЭ задачах формирования ла-
зерных пучков с заданными характеристиками (англ. 
beam shaping) [39, 40]. 

В большинстве работ ДНС рассчитываются для 
работы с излучением одной заданной длины волны. 
В то же время большой научный и практический 
интерес представляет задача расчета ДНС, предна-
значенных для работы с излучением нескольких 
различных длин волн. Далее будем называть такие 
ДНС спектральными ДНС или спектральными кас-
кадными ДОЭ. Спектральные ДНС могут исполь-
зоваться для обработки спектральной информации, 
осуществлять параллельное решение различных за-
дач машинного обучения на различных длинах 
волн, изменять функциональность (решаемую за-
дачу) в зависимости от длины волны падающего 
излучения и т.д. В частности, в работах [23, 24] 
рассмотрен расчет ДНС для спектральной филь-
трации и анализа спектрального состава падающего 
излучения. В работах [21, 22] были рассмотрены 
спектральные ДНС для оптической реализации 
различных линейных преобразований на различных 
длинах волн (каждое преобразование осуществля-
ется на своей длине волны), а также для формиро-
вания мультиспектральных изображений. Одной из 
основных задач, в которой ДНС продемонстриро-
вали высокую эффективность, является задача оп-
тической классификации. Насколько известно ав-
торам настоящей работы, задача расчета спек-
тральных ДНС для решения различных задач клас-
сификации на различных длинах волн является не-
достаточно исследованной в настоящее время. Дей-
ствительно, несмотря на то, что решение задач 
классификации с использованием излучения не-
скольких различных длин волн было рассмотрено в 
недавних работах [25, 26], излучение различных 
длин волн в этих работах использовалось только 
для улучшения качества решения одной фиксиро-
ванной задачи классификации. При этом решение 
различных задач классификации на различных 
длинах волн в [25, 26] не рассматривалось. 

В настоящей работе рассмотрен градиентный ме-
тод расчета спектральной ДНС (спектрального кас-
кадного ДОЭ) для решения нескольких различных 
задач классификации на нескольких различных дли-
нах волн. В рамках метода задача расчета спек-
тральной ДНС сформулирована как задача миними-
зации функционала, зависящего от функций высот 
дифракционного микрорельефа каскадного ДОЭ и 
представляющего ошибку решения заданных задач 
классификации на расчетных длинах волн. Для про-
изводных функционала ошибки по функциям высот 

дифракционного микрорельефа получены явные и 
компактные выражения. С использованием предло-
женного градиентного метода рассчитаны спек-
тральные ДНС для решения следующих трех задач: 
задачи классификации рукописных цифр из базы 
данных MNIST на длине волны 457 нм, задачи клас-
сификации предметов одежды из базы данных 
Fashion MNIST на длине волны 532 нм и задачи 
классификации десяти рукописных букв латинского 
алфавита от A до J (строчных и прописных) из базы 
данных EMNIST при длине волны 633 нм. Пред-
ставленные результаты расчета и моделирования 
спектральных ДНН демонстрируют хорошие рабо-
чие характеристики предложенного метода. 

1. Задача расчета спектральных ДНC для решения 
различных задач классификации 

Рассмотрим задачу расчета спектральной ДНС 
(каскадного ДОЭ), предназначенной для решения 
различных задач классификации Pq, q = 1, …, Q на 
различных длинах волн q, q = 1, …, Q, так что каждая 
задача классификация решается на «своей» длине 
волны. Будем считать, что каскадный ДОЭ состоит из 
n фазовых ДОЭ, расположенных в плоскостях 
z = f 

1, …, z = fn (0 < f 1 < … < fn) и задаваемых функция-
ми высоты дифракционного микрорельефа 
h1(u1), …, hn(un), где uj = (uj, vj) – декартовы координа-
ты в плоскостях z = f 

1, …, z = fn (рис. 1). 
Опишем сначала требуемое функционирование 

ДНН на одной длине волны q{1, …, Q}. Будем 
считать, что во входной плоскости z = 0 последова-
тельно генерируются амплитудные изображения 
объектов из Nq различных классов, соответствую-
щих задаче классификации Pq. Каждое сгенериро-
ванное изображение освещается плоской волной с 
длиной волны q. Обозначим w0,q,j(u0) комплексную 
амплитуду сформированного таким образом свето-
вого поля во входной плоскости. Здесь и далее 
нижние индексы у комплексной амплитуды поля 
w0,q,j(u0) обозначают индекс плоскости, в которой 
она записана, индекс длины волны (или соответ-
ствующей ей задачи классификации) и класс сфор-
мированного изображения. 

Сформированное при z = 0 световое поле 
w0,q,j(u0) распространяется через каскадный ДОЭ в 
выходную плоскость z = f n+1. Будем считать, что 
распространение в свободном пространстве (между 
ДОЭ) описывается интегралом Френеля–Кирхгофа 
скалярной теории дифракции, а прохождение све-
тового поля через ДОЭ описывается в приближе-
нии тонкого оптического элемента как умножение 
на функцию комплексного пропускания (ФКП) 
ДОЭ. ФКП m-го ДОЭ зависит от длины волны и 
при длине волны q имеет вид: 

    , ,( ) exp ( ) exp ,m q m m q m q m mT i i h   u u u  (1) 
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где m,q(um) – фазовая функция ДОЭ (формируемый 
ДОЭ фазовый набег) при длине волны q, 

q = (2 / q)(n(q) – 1), n(q) – показатель преломления 
материала ДОЭ.  
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Рис. 1. Геометрия задачи расчета ДНC для решения различных задач классификации на различных длинах волн  

При сделанных допущениях распространение 
входного пучка w0,q,j(u0) из начальной плоскости z = 0 
через каскадный ДОЭ в выходную плоскость z = f n+1 
описывается следующей рекуррентной формулой, 
выражающей поле в m-й плоскости wm,q,j(um) через 
поле в (m-1)-й плоскости wm–1,q,j(um–1), падающее на 
ДОЭ с ФКП Tm–1,q(um–1): 
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где Cq,m = (iqdm)–1exp{i2dm
 / q}, dm = fm – fm–1 – рас-

стояния между плоскостями. При этом при расчете 
полей w1,q,j(u1), падающих на 1-й ДОЭ (m = 1 в форму-
ле (2)), следует положить T0,q(u0)  1. 

Будем считать, что в выходной плоскости z = f n+1 
заданы Nq пространственно разделенных «целевых 
областей» Gq,k, k = 1, …, Nq, соответствующих Nq раз-
личным классам задачи Pq. При каждом входном 
изображении в данных областях формируется неко-
торое распределение «энергий» Eq,k, k = 1, …, Nq, соот-
ветствующее интегралам от сформированного рас-
пределения интенсивности In+1,q,j(un+1) = |wn+1,q,j(un+1)|2 
по данным областям: 

2
, 1, , 1 , 1 1( ) ( ) ,

1,..., ,

q k n q j n q k n n

q

E I d

k N

    


 u u u

 (3) 

где q,k(un+1) – индикаторная функция множества Gq,k. 
Для решения задачи классификации Pq требуется, 
чтобы при «входном сигнале» w0,q,j(u0), соответству-
ющем изображению объекта j-го класса, каскадный 
ДОЭ формировал такое распределение интенсивно-
сти в выходной плоскости, для которого максимум из 
формируемых энергий Eq,k, k = 1, …, Nq достигается в 
соответствующей целевой области Gq,k [10, 12]. 

Мы описали требуемое функционирование ДНС 
на одной длине волны q. Задачу расчета ДНС для 

решения различных задач классификации Pq, 
q = 1, ..., Q на различных длинах волн q, q = 1, ..., Q 
можно сформулировать как задачу расчета таких 
функций высоты дифракционного микрорельефа 
h1(u1), …, hn(un) каскадного ДОЭ, что при любой 
длине волны q{1, …, Q} и любом входном сиг-
нале, соответствующем изображению объекта за-
дачи Pq, решаемой на данной длине волны, каскад-
ный ДОЭ обеспечивает формирование светового 
поля, для которого максимум энергии достигается 
в целевой области, соответствующей классу вход-
ного изображения. Отметим, что в приведенной по-
становке входные сигналы на различных длинах 
волн во входной плоскости могут формироваться 
как последовательно, так и в «параллельном» ре-
жиме. В последнем случае мы будем считать, что 
во входной плоскости формируются одновременно 
Q входных изображений (полей) на расчетных дли-
нах волн 1, …, Q. 

2. Градиентный метод расчета спектральных ДНС 

Для решения описанной задачи расчета каскад-
ного ДОЭ будем использовать стохастический гра-
диентный метод в «идеологии» нейронных сетей. 
Приведем сначала общее описание метода. Будем 
считать, что для расчета (обучения) каскадного 
ДОЭ используется обучающая выборка S = Sq, со-
стоящая из обучающих выборок Sq для рассматри-
ваемых задач классификации Pq, q = 1, ..., Q. Каждая 
обучающая выборка Sq содержит набор входных 
распределений (комплексных амплитуд полей), 
формируемых из изображений объектов задачи Pq 
на длине волны q . На каждом шаге метода из обу-
чающей выборки S случайным образом выбирается 
набор распределений (т.н. батч, от англ. batch), для 
него рассчитываются производные функционала 
ошибки (h1, …, hn), зависящего от функций высот 
дифракционного микрорельефа и описывающего 
требуемое (описанное выше) функционирование 
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ДНС, и далее осуществляется шаг по направлению 
антиградиента. Поскольку математические ожида-
ния производных, рассчитанных по батчу, пропор-
циональны производным функционала, рассчитан-
ным по всей выборке, то такой подход соответ-
ствует методу стохастического градиента. Без 
ограничения общности будем считать, что батч со-
ответствует следующему набору входных распре-
делений: w0,q,j(u0), q = 1,…,Q, j = 1, …, Nq. Таким об-
разом, мы предполагаем, что батч содержит 
N1 + N2 + … + NQ входных распределений и для каж-
дого q{1, …, Q} включает Nq изображений объек-
тов различных классов из обучающей выборки Sq, 
сформированных на соответствующей ей длине 
волны q. Для описания вычислений, выполняемых 
для батча, запишем функционал ошибки в явном 
виде. Пусть ошибка классификации входного пучка 
w0,q,j(u0), соответствующего объекту j-го класса из 
задачи Pq, представляется некоторым функциона-
лом ошибки q,j(h1, …, hn). Поскольку классифика-
ция осуществляется на основе анализа распределе-
ния энергий Eq,k по областям Gq,k, вычисляемых по 
формуле (3), то функционал q,j(h1, …, hn) в общем 
случае должен иметь вид 

 , 1 , ,1 ,,..., [ ,..., ],
qq j n q j q q Nh h D E E   (4) 

где Dq,j[Eq,1, …, Eq,Nq] – некоторая функция, описыва-
ющая отклонение формируемого распределения 
энергий (3) от требуемого распределения, при кото-
ром энергия сконцентрирована в требуемой j-й целе-
вой области. Тогда функционал ошибки для батча, 
содержащего распределения w0,q,j(u0), q = 1, …, Q, 
j = 1, …, Nq, можно представить в виде суммы указан-
ных функционалов 

   1 , 1
1 1

,..., ,...,
qNQ

n q j n
q j

h h h h
 

   . (5) 

Для функционала (5) несложно рассчитать произ-
водные Фреше (h1, …, hn) / hm. Действительно, по-
скольку функционал (5) равен сумме функционалов, 
то его производные имеют вид 

   1 , 1

1 1

,..., ,...,
,

1,..., .

qLQ
n q j n

m q j m

h h h h

h h

m n

 

 


 



  (6) 

Вычислим производную q,j
 / hm в (6). Для этого 

запишем приращение функционала (h1, …, hn), вы-
званное приращением hm функции высоты микроре-
льефа hm m-го ДОЭ: 

 
   

, 1

, 1 , 1

,...,

,..., ,..., ,..., ,..., .

m q j n

q j m m n q j m n

h h

h h h h h h h

  

    
 (7) 

Следуя работе [19], данное приращение можно 
представить в виде следующего скалярного произ-
ведения: 

 
 

, 1

* 2
1, , 1 1, , 1 1

1, , 1 1, , 1

,...,

2Re ( ) ( )

2Re ( ), ( ) ,

m q j n

m n q j n n q j n n

m n q j n n q j n

h h

w F d

w F

    

   

  

    
 

 u u u

u u

 (8) 

где mwn+1,q, j(un+1) – приращение комплексной ампли-
туды, вызванное приращением высоты hm, угловые 
скобки обозначают скалярное произведение функций, 
а функция Fn+1,q, j(un+1) имеет вид 

  ,
1, , 1 1, , 1 , 1

1 ,

( ) ( )
qN

q j
n q j n n q j n q k n

k q k

D
F w

E
    



 
  

 
u u u . (9) 

Отметим, что оператор, описывающий прямое 
распространение светового поля через набор фазовых 
ДОЭ (см. формулы (2)), а также оператор обратного 
распространения поля являются унитарными и со-
храняют скалярное произведение [16]. Используя 
свойство сохранения скалярного произведения, пред-
ставим приращение (8) функционала ошибки в виде 

 
1 1

, 1

1, , 1, ,

,...,

2Re Pr ( ),Pr ( ) ,
n m n m

m q j n

m n q j n q jf f f f

h h

w F 
   

  

 
 (10) 

где 
1

Pr
n mf f    – оператор обратного распространения по-

ля из выходной плоскости z = fn+1 в плоскость mz f  , 
расположенную непосредственно за плоскостью распо-
ложения m-го ДОЭ. Отметим, что обратное распростра-
нение поля, как и прямое, описывается интегралом 
Френеля–Кирхгофа (см. формулы (2)). При этом в отли-
чие от прямого распространения расстояние распро-
странения берется со знаком минус, а «обратное про-
хождение» пучка через фазовый ДОЭ описывается 
умножением комплексной амплитуды пучка на ком-
плексно-сопряженную ФКП ДОЭ [19]. Заметим, что по-
скольку 

1 1, , , , ,Pr ( ) ( )
n m m n q j m m q j m qf f w w T
     , где 

wm,q,j(um)Tm,q(um) – комплексная амплитуда поля непо-
средственно за плоскостью m-го ДОЭ при прямом рас-
пространении, то приращение (10) может быть преобра-
зовано к виду 

 
 

, 1

, , , , ,

* 2
, , , , ,

,...,

2Re ,

2Re ( ) ( ) ( ) .
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h h
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 (11) 

Поскольку 

   
 

,

,

exp ( ) exp

,

m q q m m q m

m q q m m

T i h h i h

T i h o h

       

    
 (12) 

где q = (2 / q)(n(q) – 1), то главная линейная часть 
приращения (11) может быть записана в виде 

 , 1
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, , , , ,

*
, , , , ,

,..., 2 ( )

Im[ ( ) ( ) ( )]

2 , Im[ ] .
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u u u u  (13) 
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Согласно (13), производная Фреше функционала 
(4) имеет вид 

 , 1

*
, , , , ,

,...,

2 Im[ ( ) ( ) ( )].

q j n

m

q m q j m m q m m q j m

h h

h

w T F





   u u u

 (14) 

Таким образом, расчет градиента функционала 
для батча осуществляется по формулам (6), (14). От-
метим, что вместо градиентного метода можно ис-
пользовать «улучшенные» методы оптимизации 1-го 
порядка, например, метод адаптивной оценки момен-
тов (англ. Adaptive Moment Estimation, ADAM) [38]. 

Выше функционал (h1, …, hn), описывающий 
ошибку классификации объекта j-го класса в задаче 
Pq, был представлен в общем виде (4), где 
Dq,j[Eq,1, …, Eq,Nq] – некоторая функция ошибки, зави-
сящая от распределения энергий (3), формируемых 
при функциях h1, …, hn. Рассмотрим пример конкрет-
ного вида функционала. Для классификации входного 
изображения j-го класса необходимо, чтобы энергия 
Eq,j в требуемой области Gq,j имела «большое» значе-
ние Emax, а энергии в остальных областях были близки 
к нулю. Соответственно, в качестве функционала 
ошибки для распознавания входного распределения j-
го класса можно, например, использовать следующий 
квадратичный функционал [19]: 

   2

, 1 , max ,
1

,..., ,
qN

q j n q k k j
k

h h E E


     (15) 

где k,j – символ Кронекера. Производные функцио-
нала (15) рассчитываются по общей формуле (14), 
где, согласно (9), функция Fm,q, j(um) вычисляется че-
рез обратное распространение поля 

 

 

1, , 1

1, , 1 , 1 , max ,
1

2 ( ) ( ) .
q

n q j n

N

n q j n q k n q k k j
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w E E

 

  




   

u

u u
 (16) 

Отметим, что при расчете каскадного ДОЭ функ-
ции высот дифракционного микрорельефа 
h1(u1), …, hn(un) обычно предполагаются заданными в 
некотором интервале [0, hmax), где hmax – максималь-
ная высота дифракционного микрорельефа, которая 
обычно выбирается из требований технологии, ис-
пользуемой для изготовления ДОЭ. Наличие ограни-
чений 0  hm(um)  hmax, m = 1, …, n, делает задачу рас-
чета каскадного ДОЭ задачей условной оптимизации. 
Для учета указанных ограничений в итерационный 
процесс расчета функций высот дифракционного 
микрорельефа следует ввести оператор проекции на 
множество функций ограниченной высоты 

  max

max max

0, 0,

Pr , [0, ),

, .

h

h h h h

h h h


 
 

 (17) 

В частности, введение в градиентный метод рас-
чета каскадного ДОЭ оператора (17) соответствует 
методу проекции градиента, в котором расчет следу-
ющих приближений функций высот осуществляется 
по формуле 

     1Pr , 1,..., ,k k
m m m m m

m

h h t m n
h

  
    

u u u  (18) 

где индекс k обозначает номер итерации, а t – шаг 
градиентного метода. 

3. Примеры расчета спектральных ДНС 

Рассмотрим расчет спектральной ДНС для реше-
ния трех различных задач классификации 
Pq, q = 1, 2, 3, на следующих трех длинах волн: 
1 = 457 нм, 2 = 532 нм, 3 = 633 нм. В качестве реша-
емых задач выберем следующие: задачу классифика-
ции рукописных цифр из базы данных MNIST [41] 
при длине волны 1 = 457 нм (задача P1), задачу клас-
сификации предметов одежды из базы данных 
Fashion MNIST [42] при 2 = 532 нм (задача P2) и, 
наконец, задачу классификации десяти рукописных 
букв латинского алфавита от A до J (строчных и про-
писных) из базы данных EMNIST [43] при 3 = 633 нм 
(задача P3). Отметим, что каждая из выбранных задач 
содержит объекты 10 классов, т.е. N1 = N2 = N3 = 10. 

При расчете ДНС будем использовать следующие 
параметры. В качестве входных изображений объек-
тов для задач классификации Pq, q = 1, 2, 3, будем ис-
пользовать изображения из указанных баз данных 
[41 – 43], представленные в стандартной библиотеке 
PyTorch [44]. Входные изображения будем задавать 
на сетке 56×56 отсчетов с шагом d = 10 мкм. Отметим, 
что в используемых базах данных изображения объ-
ектов имеют размер 28×28 пикселей. Для задания 
этих изображений на сетке 56×56 они были интерпо-
лированы по ближайшему значению. Расстояния от 
входной плоскости до 1-го ДОЭ, расстояния между 
ДОЭ и расстояния от последнего ДОЭ до выходной 
плоскости будем считать одинаковыми и равными 
160 мм. Функции высоты микрорельефа в плоскостях 
расположения ДОЭ зададим на сетках 512×512 с ша-
гом 10 мкм. В этом случае размер стороны апертуры 
каждого ДОЭ составляет 5,12 мм. Максимальную вы-
соту дифракционного микрорельефа выберем равной 
hmax = 6 мкм. Отметим, что ДОЭ с такой высотой мо-
гут быть изготовлены по стандартной технологии 
прямой лазерной записи [45, 46]. В качестве показа-
телей преломления материала ДОЭ для простоты бу-
дем использовать одинаковые значения 
n(1) = n(2) = n(3) = 1,46, которые тем не менее с хо-
рошей точностью соответствуют показателю прелом-
ления плавленого кварца на расчетных длинах волн. 

Будем считать, что изображения объектов из раз-
личных задач классификации Pq, q = 1, 2, 3 формиру-
ются во входной плоскости z = 0 последовательно. 
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При этом каждое изображение из задачи Pq освещает-
ся нормально падающей плоской волной с длиной 
волны q. Поскольку каждая из рассматриваемых за-
дач Pq содержит объекты 10 классов, которые, как мы 
предположили, формируются во входной плоскости 
z = 0 последовательно, то в выходной плоскости до-
статочно использовать один набор из 10 целевых об-
ластей Gk, k = 1, …, 10 для всех трех задач. В этом 
случае ДНC будет позволять за счет изменения длины 
волны q падающего излучения изменять решаемую 
задачу классификации. Целевые области, в которых 
должны формироваться максимумы энергии для 
входных изображений различных классов, показаны 
на рис. 2 и соответствуют квадратам с размером сто-
роны 0,25 мм, где цифрами 0,…, 9 отмечены номера 
классов. Отметим, что классы 0,…, 9 соответствуют 
цифрам 0,…,9 в задаче P1, различным предметам 
одежды (T-shirt/top, Trouser, Pullover, Dress, Coat, 
Sandal, Shirt, Sneaker, Bag, Ankle boot) в задаче P2 и 
буквам от A до J в задаче P3. 

Отметим, что описанная выше геометрия задачи, 
предполагающая последовательное формирование 
изображений объектов из различных задач классифика-
ции и один набор целевых областей для всех решаемых 
задач классификации, может также быть применена и 
для параллельного решения задач классификации 
Pq, q = 1, 2, 3. В этом случае аналогично работе [21] сле-
дует предположить, что в оптической схеме, реализую-
щей решение задач классификации, помимо ДНС, при-
сутствуют дополнительные оптические элементы, осу-
ществляющие мультиплексирование входных пучков с 
различными длинами волн во входной плоскости и де-
мультиплексирование выходного распределения поля 
по различным спектральным каналам, соответствую-
щим расчетным длинам волн. 

 
Рис. 2. Целевые области для рассматриваемых задач 
классификации (цифрами отмечены номера классов) 

Сначала с использованием разработанного гради-
ентного метода (5), (6), (14 – 18) была рассчитана 
ДНС, состоящая из одного ДОЭ. Отметим, что расчет 
производных функционалов ошибки осуществлялся 
численно с использованием метода углового спектра 
[47, 48]. Для расчета ДОЭ использовалась обучающая 
выборка S, содержащая 60000 изображений цифр из 
базы данных MNIST, 60000 изображений предметов 
одежды из базы данных Fashion MNIST и 48000 изоб-
ражений рукописных букв из базы данных EMNIST. 
Расчет ДОЭ проводился с обучением по батчу, каж-
дый батч содержал 30 случайно выбранных изобра-
жений из S. В качестве начальной функции высоты 
микрорельефа использовалась реализация случайного 
процесса белого шума с равномерным распределени-
ем значений в диапазоне [0, hmax). При расчете ДОЭ 
было сделано 40 эпох, что потребовало около 4 часов 
расчета на графической карте NVIDIA RTX 30600 
12 Gb. Функция высоты микрорельефа рассчитанного 
ДОЭ показана на рис. 3a. 
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Рис. 3. Функции высоты микрорельефа одиночного ДОЭ (а), каскада из двух ДОЭ (б) и каскада из трех ДОЭ (в) 

для последовательного решения трех задач классификации на трех длинах волн 



Оптическая классификация изображений на различных длинах волн с использованием спектральных… Мотз Г.А. и др. 

Компьютерная оптика, 2025, том 49, №2   DOI: 10.18287/2412-6179-CO-1536 193 

16,8

8,4

10

8,7

9,4

9,7

9,8

8,2

10,2

8,8

7,4

8,4

7,9

12,7

6,9

8,8

11,2

9,9

8,1

9,7

5,9

11,3

9,2

8,6

9,3

9,2

10,5

8,3

9,1

5,9

10,8

7,7

12,3

7

7,7

11,5

10,1

8,7

8,6

8,1

7

7,6

10,4

10,1

9,7

12,3

9,4

4,7

8,2

12,2

7,8

8,8

8,5

12,2

10,3

10,1

7,1

10,5

7

12,1

9,6

6,2

10,3

9,2

8,8

8,2

10,1

10,2

9,4

8,6

4,6

8,7

12,5

10

6,4

9,7

10,1

9,1

10,6

9,3

7,5

16,1

11,2

9

7

7,5

9,9

11,6

9,2

7,5

11,1

10,7

16,5

18,7

18

17,9

17,5

17,9

17,9

18,9

16

9,9

8,6

10,2

9,1

8,8

11,5

11,3

7,1

7,5

9,2

16,2

7,7

11,6

9,6

7,9

10,7

10,8

7,9

8,4

10,4

9,2

9

13,2

7,1

10,7

6,8

7,8

8,5

10,5

11,4

7,6

16

9

6,9

9,5

10,1

8,3

10,7

10,3

10,8

12

9,6

9

10,5

7,4

6,7

6,8

9,8

9,6

7,3

8,3

10,6

10,6

8,8

9,4

8

11,2

10,7

9,6

9,3

9,6

9,4

16,3

7,4

7,1

9,4

11,9

12,5

5,5

10,9

7

9,1

9,4

8,7

7,6

8,6

8,8

5,9

10,2

6,9

10,8

8,9

11

10,8

8,7

9,1

8,4

11,8

7,1

8,1

11,1

7,2

10,6

17,3

16,9

17,6

17,4

18,1

17,9

18

8,6

11,9

11,8

8,7

6,7

14,1

4,9

8,3

7

10,9

9,1

13,3

12,1

7,5

9,8

3,9

5,3

7,7

10

7,5

17,2

9,1

13,9

7

13,9

5,1

9,2

7,1

12,3

11,3

10,3

17,7

10

6,3

10,9

5,2

8

8

9

7,8

13,6

9,5

16,9

7,2

13,6

5,2

9,7

7,5

6,8

6,8

8

6,8

8,1

7,6

13,1

10,5

11,4

11,3

7,7

13

10,1

12,9

7,3

16

5,3

9,3

7,1

7

6,1

7,1

5,5

9,6

14,4

6,7

19,1

12

12,5

8,9

5,2

9,8

8

10,9

8,8

10,4

9,2

9,6

5,8

8,4

7,3

7,1

9,3

12,3

8,2

12,3

11

18,3

20,4

20,9

19,2

 
Рис. 4. Матрицы ошибок и матрицы энергий для задач Pq, q = 1, 2, 3 для одиночного ДОЭ

После процесса обучения выполнялось тестирова-
ние работы рассчитанного ДОЭ на тестовой выборке, 
содержащей по 10000 изображений для задач P1, P2 и 
8000 изображений для задачи P3 (изображения тесто-
вой выборки не входили в обучающую выборку). Для 
описания результатов тестирования введем величины 

, ,q j k , представляющие доли (в процентах) объектов 
j-го класса из задачи Pq, которые в процессе тестиро-
вания были распознаны как элементы k-го класса. 
Рассчитанные по тестовой выборке проценты распо-
знаваний , ,q j k  представлены в левой части рис. 4 в 
виде т.н. матриц ошибок для всех трех задач 
Pq, q = 1, 2, 3. При этом диагональные элементы ука-
занных матриц , , , 1,...,10q j j j  , равные долям пра-
вильно распознанных объектов j-го класса среди всех 
объектов этого класса в тестовой выборке, могут рас-
сматриваться как точности классификации объектов 
различных классов в задаче Pq. Отметим, что в англо-
язычной литературе по нейронным сетям величины 

, ,q j j  носят название “recall”. Можно видеть, что в за-

даче P1 (задача классификации рукописных цифр из 
базы данных MNIST) точности классификации изме-
няются от 94,7 % для цифр «5» и «9» до 98,7 для цифр 
«0» и «1». В задаче P2 (задача классификации пред-
метов одежды из базы данных Fashion MNIST) точно-
сти классификации варьируются в значительно более 
широких пределах от 53,9 % для объектов класса 6 
(Shirt) до 95,9 % для объектов класса 8 (Bag). Отме-
тим, что «провал» в точности классификации для 
объектов 6-го класса (Shirt) обусловлен схожестью 
этих объектов с объектами классов 0, 2 и 4 (T-
shirt/top, Pullover, Coat). Этот эффект схожести про-
является также для классов 0, 2 и 4, но снижение точ-
ности классификации для этих классов является не 
таким большим. Отметим, что указанные особенно-
сти соответствуют результатам других работ, в кото-
рых рассматривается эта задача классификации [10, 
17]. Для задачи P3 (задача классификации 10 букв из 
базы данных EMNIST) точности классификации из-
меняются от 86,1% для объектов класса 6 (строчные и 
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прописные буквы “g”) до 94,8 % для объектов класса 
8 (строчные и прописные буквы “i”). Над матрицами 
ошибок указаны общие точности классификации (т.е. 
отношение числа всех правильно распознанных объ-
ектов из задачи Pq к общему числу объектов из дан-
ной задачи в тестовой выборке). Отметим, что в ан-
глоязычной литературе определяемые таким образом 
общие точности носят название “accuracy”. Общие 
точности классификации для задач P1, P2, P3 состави-
ли 96,41%, 84,11% и 90,87% соответственно.  

Помимо точности классификации, важной харак-
теристикой является формируемое ДОЭ распределе-
ние энергий по целевым областям. Обозначим , ,q j kE  
среднюю энергию, рассчитанную по тестовой выбор-
ке, которая попадает в k-ую целевую область для 
входных объектов j-го класса из задачи Pq. Средние 
значения энергий в виде т.н. матриц энергий показа-
ны в правой части рис. 4 для всех трех задач

 Pq, q = 1, 2, 3. При практическом применении ДОЭ 
важной характеристикой является значение контра-
ста, показывающее, насколько энергия в области рас-
сматриваемого класса превышает энергию в областях 
других классов. Назовем контрастом для объектов j-
го класса в задаче Pq следующую величину: 

, , , ,

,
, , , ,

max

max

q j j q j k
k j

q j
q j j q j k

k j

E E
K

E E








. (19) 

По мнению авторов статьи, для устойчивого выде-
ления «истинных максимумов» энергий при экспери-
ментальной реализации ДНС необходимо, чтобы при 
теоретическом расчете значения Kq, j превосходили по 
крайней мере 0,1. Над матрицами энергий приведены 
минимальные значения контрастов Kmin, q = minjKq, j, ко-
торые для рассматриваемых задач Pq, q = 1, 2, 3 состави-
ли 0,17, 0,10 и 0,13 соответственно. 
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Рис. 5. Матрицы ошибок и матрицы энергий для задач Pq, q = 1, 2, 3, для каскада из двух ДОЭ  

Далее была рассчитана спектральная ДНС, состо-
ящая из двух ДОЭ. Функции высоты микрорельефа 

рассчитанных ДОЭ показаны на рис. 3б. Полученные 
по результатам тестирования матрицы ошибок и мат-
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рицы энергий для трех рассматриваемых задач пока-
заны на рис. 5. При этом общие точности классифи-
кации и значения минимального контраста составля-
ют 97,86% и 0,17 (задача P1), 86,93 % и 0,11 (задача 
P2) и 93,07 % и 0,12 (задача P3). Можно видеть, что 
каскад из двух ДОЭ, по сравнению с одиночным 
ДОЭ, обладает лучшими рабочими характеристика-
ми. В частности, увеличение общей точности класси-
фикации, достигнутое при переходе к каскаду из двух 
ДОЭ, составляет 1,45 % (задача P2), 2,82 % (задача 
P2), 2,2 % (задача P3 ). При этом минимальный кон-
траст практически не изменился. 

Наконец, была рассчитана спектральная ДНС, со-
стоящая из трех ДОЭ (рис. 3в). Полученные по ре-
зультатам тестирования матрицы ошибок и матрицы 

энергий для задач показаны на рис. 6. При этом об-
щие точности классификации и значения минималь-
ного контраста для каскада из трех ДОЭ составляют 
97,89 % и 0,20 (задача P1), 89,75 % и 0,11 (задача P2) и 
93,22 % и 0,19 (задача P3). Отметим, что достигнутые 
точности классификации являются высокими и пре-
вышают значения, приведенные в других работах для 
ДНС, работающих на одной длине волны. Например, 
в работах [10, 12, 14] теоретические точности в задаче 
классификации цифр из базы данных MNIST, полу-
ченные для ДНС, состоящих из 5 и более ДОЭ и ра-
ботающих на одной длине волны, составили 91,75 %, 
92,28 % и 91,57 % соответственно. Указанные точно-
сти значительно меньше достигнутой точности в 
97,89 % для спектральной ДНС из трех ДОЭ. 
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Рис. 6. Матрицы ошибок и матрицы энергий для задач Pq, q = 1, 2, 3, для каскада из трех ДОЭ 

Для иллюстрации работы каскада из трех ДОЭ на 
рис. 7 приведены конкретные примеры входных 
изображений из задач классификации Pq, q = 1, 2, 3, и 
соответствующие им распределения энергий (3), 
формируемые ДНС в выходной плоскости. 

Для удобства сравнения рабочих характеристик 
всех рассчитанных ДНС в левой части табл. 1 при-
ведены общие точности классификации и значения 
минимального контраста для ДНС из одного ДОЭ и 
каскадов из двух и трех ДОЭ. Можно видеть, что 
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каскад из трех ДОЭ, по сравнению с каскадом из 
двух ДОЭ, имеет лучшие значения минимального 
контраста и заметно лучшую общую точность клас-
сификации для задачи P2 (точность классификации 
возросла с 86,93 % до 89,75 %). При этом точности 

классификации для задач P1, P3 практически не из-
меняются. Отметим, что дальнейшее увеличение 
числа ДОЭ фактически не увеличивает точность 
распознавания, но по-прежнему несколько улучшает 
значения контраста. 
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Рис. 7. Примеры входных изображений (цифра «7», объект «Dress» и буква «B») из задач Pq, q = 1, 2, 3, и формируемые 

распределения энергии в целевых областях для каскада из трех ДОЭ 

В завершение настоящего параграфа интересно 
сравнить рабочие характеристики трех рассчитан-
ных спектральных ДНС (рис. 3) с рабочими харак-
теристиками «обычных» ДНС, решающих три те же 
самые задачи классификации, но при одной длине 
волны. Данные ДНС были рассчитаны градиент-
ным методом при длине волны 1 = 457 нм и при 
указанных выше параметрах. Значения общей точ-
ности классификации и минимального контраста 
для рассчитанных обычных ДНС (для краткости не 
показаны в статье), состоящих из одного, двух и 
трех ДОЭ, приведены в правой части табл. 1. Из 
сравнения левой и правой частей таблицы можно 

видеть, что спектральные ДНС имеют заметно 
лучшие рабочие характеристики. В частности, для 
одиночного ДОЭ, рассчитанного при фиксирован-
ной длине волны 457 нм, снижение точности по 
сравнению со спектральным одиночным ДОЭ со-
ставляет 3,72 % (задача P1), 2,15 % (задача P2) и 
5,97 % (задача P3). Лучшие рабочие характеристики 
спектральных ДНС, работающих с излучением трех 
различных длин волн, объясняются тем, что фор-
мируемые спектральными ДОЭ фазовые набеги на 
различных длинах волн (см. формулу (1)) являются 
различными, что дает дополнительные степени 
свободы при оптимизации. 

Табл. 1. Общая точность и минимальный контраст для рассчитанных спектральных ДНC, а также ДНС, работающих 
на одной фиксированной длине волны 

Задачи  
классификации 

Спектральные ДНС ДНС, работающие при фиксированной 
длине волны 457 нм 

Длина волны 
(нм) 

Общая  
точность (%) 

Мин. контраст Общая  
точность (%) 

Мин. контраст 

  Одиночный ДОЭ Одиночный ДОЭ 
P1 (MNIST) 457 96,41 0,17 92,69 0,12 
P2 (Fashion 

MNIST) 
532 84,11 0,10 81,96 0,07 

P3 (EMNIST) 633 90,87 0,13 84,90 0,10 
  Каскад из двух ДОЭ Каскад из двух ДОЭ 

P1 (MNIST) 457 97,86 0,17 95,19 0,19 
P2 (Fashion 

MNIST) 
532 86,93 0,11 86,73 0,10 

P3 (EMNIST) 633 93,07 0,12 88,78 0,14 
  Каскад из трех ДОЭ Каскад из трех ДОЭ 

P1 (MNIST) 457 97,89 0,20 95,25 0,19 
P2 (Fashion 

MNIST) 
532 89,75 0,11 86,91 0,10 

P3 (EMNIST) 633 93,22 0,19 89,30 0,15 
 

Заключение 

Рассмотрено решение нескольких различных за-
дач классификации изображений на нескольких раз-
личных длинах волн с помощью спектральной ди-
фракционной нейронной сети, состоящей из набора 
фазовых ДОЭ. Для расчета спектральной ДНС разра-
ботан градиентный метод. В рамках метода задача 

расчета ДНС сформулирована как задача минимизации 
функционала, зависящего от функций высот дифракци-
онного микрорельефа ДОЭ, образующих ДНС, и пред-
ставляющего ошибку решения заданных задач класси-
фикации на расчетных длинах волн. Для производных 
функционала получены явные и компактные выраже-
ния. С использованием предложенного градиентного 
метода рассчитаны спектральные ДНС для решения 
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следующих трех задач: задачи классификации руко-
писных цифр из базы данных MNIST на длине волны 
457 нм (задача P1), задачи классификации предметов 
одежды из базы данных Fashion MNIST на длине 
волны 532 нм (задача P2) и задачи классификации де-
сяти рукописных букв латинского алфавита от A до J 
(строчных и прописных) из базы данных EMNIST при 
длине волны 633 нм (задача P3). Представленные ре-
зультаты расчета и моделирования спектральных 
ДНС демонстрируют их хорошие рабочие характери-
стики и подтверждают хорошую работоспособность 
предложенного метода. В частности, рассчитанный 
каскад из трех ДОЭ обеспечивает решение задач 
классификации P1, P2, P3 с точностями в 97,89 %, 
89,75 % и 93,22 % соответственно. 
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Optical classification of images at different wavelengths  
using spectral diffractive neural networks 
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Abstract 

A solution of several different problems of image classification at several different 
wavelengths using a diffractive neural network (DNN) consisting of sequentially located phase 
diffractive optical elements (DOEs) is considered. To solve the classification problems, the 
problem of calculating the DNN is formulated as that of minimizing a functional that depends on 
the functions of the DOE diffractive microrelief heights - which form a DNN - and represents an 
error in solving the classification problems in question at the operating wavelengths. Explicit 
expressions are obtained for the functional derivatives and on this basis, a gradient method for 
calculating the DNN is formulated. Using the proposed gradient method, DNNs are calculated 
intended for solving three different problems of image classification at three different 
wavelengths. The presented simulation results of the calculated DNNs demonstrate their good 
performance characteristics and confirm the good performance of the proposed method. 

Keywords: image classification problem, diffractive neural network, cascaded diffractive 
optical element, diffractive microrelief, scalar diffraction theory, optimization, gradient method. 
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