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Аннотация
Введение. Автоматизация проектирования оптических систем является одним из ключевых направлений 
современной оптической инженерии. Сочетание физически обоснованных симуляторов, методов численной 
оптимизации и алгоритмов машинного обучения позволяет создавать компактные, энергоэффективные и 
технологичные оптические системы. Однако многомерность пространства параметров, высокие вычислительные 
затраты и отсутствие унифицированных критериев верификации требуют анализа применимости различных 
методов. Метод. Представлена систематизация существующих подходов к автоматизации проектирования 
оптических систем, анализ их ключевых характеристик и оценка перспектив дальнейшего развития. Рассмотрены 
пять ключевых классов методов: дифференцируемые физические модели, алгоритмы глубокого обучения, 
эволюционные и метаэвристические оптимизаторы, гибридные схемы, сочетающие методы машинного обучения 
и физическое моделирование, а также методы обучения в полностью прямом (оптическом) режиме. Рассмотрены 
вопросы создания унифицированной базы сравнения, позволяющей объективно оценивать скорость, точность, 
достоверность, робастность, обобщаемость, вычислительную сложность и энергетическую эффективность 
различных алгоритмов. Предложена классификация методов автоматизированного проектирования оптических 
систем. Выполнен анализ физических моделей, архитектур нейронных сетей и алгоритмов оптимизации. 
Приведены сравнительный анализ характеристик по унифицированному набору метрик; качественная и 
количественная оценки параметров на основе данных известных научных работ за 2019–2025 гг. Основные 
результаты. Показано, что дифференцируемые физические методы обеспечивают наивысшую физическую 
достоверность и точность. Методы глубокого обучения позволяют достичь максимальной скорости генерации 
решений. Эволюционные алгоритмы обеспечивают устойчивость к локальным минимумам. Гибридные подходы 
создают оптимальный баланс между скоростью и физической корректностью. Методы обучения в полностью 
прямом режиме и оптические нейронные сети позволяют достичь высокой энергоэффективности и потенциально 
пригодны для аппаратного ускорения процесса проектирования. Обсуждение. Результаты исследования могут 
служить основой выбора стратегии проектирования оптических систем в задачах различной сложности — от 
предварительного поиска конфигураций до высокоточной оптимизации. Прогресс методов автоматизации 
проектирования оптических систем связан с дальнейшей стандартизацией наборов данных, интеграцией 
гибридных подходов и развитием оптических нейронных сетей. 
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Abstract
Automation of optical system design is one of the key directions in modern optical engineering. The combination 
of physically grounded simulators, numerical optimization techniques, and machine-learning algorithms enables the 
development of compact, energy-efficient, and manufacturable optical systems. However, the high dimensionality of 
parameter spaces, significant computational costs, and the lack of unified verification criteria necessitate a systematic 
analysis of the applicability of different methods. The article presents a systematization of current approaches to 
optical system design automation, an analysis of their key characteristics, and an assessment of prospects for further 
development. Five main classes of methods are examined: differentiable physical models, deep-learning algorithms, 
evolutionary and metaheuristic optimizers, hybrid schemes combining machine learning methods and physics-based 
modeling, and fully forward (optical) training approaches. Consideration is given to the formation of a unified comparison 
framework that enables objective evaluation of speed, accuracy, reliability, robustness, generalization capability, 
computational complexity, and energy efficiency across different algorithms. A classification of automated optical 
design methods is proposed. The analysis includes physical models, neural-network architectures, and optimization 
algorithms. A comparative evaluation based on a unified set of metrics is provided, including qualitative and quantitative 
assessments derived from peer-reviewed publications from 2019 to 2025. The study demonstrates that differentiable 
physical methods provide the highest level of physical fidelity and accuracy. Deep-learning methods ensure maximal 
speed of solution generation. Evolutionary algorithms exhibit robustness against local minima. Hybrid approaches 
offer an effective balance between speed and physical correctness. Fully forward training methods (FFM approaches) 
and optical neural networks deliver high energy efficiency and show potential for hardware acceleration of the design 
process. The results can serve as a basis for selecting design strategies for optical systems across tasks of varying 
complexity — from preliminary configuration search to high-precision optimization. Progress in automated optical 
system design is linked to further standardization of datasets, integration of hybrid approaches, and the advancement 
of optical neural networks.
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optical neural networks, energy efficiency
Aсknowledgements
This study is supported by Ministry of Science and Higher Education of the Russian Federation (project FFNS-2024-
0002).
For citation: Chertov A.N., Khokhlov D.D. Comparative analysis of modern approaches to optical system design 
automation. Scientific and Technical Journal of Information Technologies, Mechanics and Optics, 2026, vol. 26, no. 1, 
pp. 35–41 (in Russian). doi: 10.17586/2226-1494-2026-26-1-35-41

Введение

	Автоматизация проектирования оптических систем 
(АПОС) является одним из ключевых направлений 
современной оптической инженерии. Сочетание фи-
зически обоснованных симуляторов, методов числен-
ной оптимизации и алгоритмов машинного обучения 
позволяет создавать компактные, энергоэффективные 
и технологичные оптические системы. Однако много-
мерность пространства параметров, высокие вычисли-
тельные затраты и отсутствие унифицированных кри-
териев верификации требуют анализа применимости 
различных методов.

В последние годы наблюдается значительное раз-
витие различных направлений АПОС, что связано с 
возрастающими требованиями к точности, надежности 
и эффективности проектных решений. Современные 
подходы обладают разнообразными преимуществами 
и ограничениями, которые проявляются в различной 
степени воспроизведения оптических характеристик, 
скорости генерации проектных решений, вычислитель-
ной нагрузке, устойчивости к вариациям параметров и 
чувствительности к изменениям условий эксплуатации. 

Такое разнообразие методов подчеркивает необходи-
мость их систематической классификации, сопостав-
ления характеристик и анализа практической примени-
мости для обеспечения эффективного выбора стратегий 
проектирования в конкретных прикладных задачах.

Цель работы заключается в систематизации суще-
ствующих подходов к АПОС, анализе их ключевых 
характеристик и оценке перспектив дальнейшего разви-
тия. Полученные результаты могут служить фундамен-
тальной основой для специалистов в области оптиче-
ской инженерии при выборе методов проектирования, 
обеспечивающих оптимальный баланс между точно-
стью, надежностью, скоростью и технологической ре-
ализуемостью создаваемых оптических устройств.

 Классификация и характеристика методов АПОС

Современные методы АПОС можно разделить на 
пять основных групп: дифференцируемые физические 
модели и градиентная оптимизация; методы глубокого 
обучения; эволюционные и метаэвристические подхо-
ды; гибридные подходы, объединяющие методы ма-
шинного обучения (Machine Learning, ML) и традици-
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онные физические модели оптики; методы обучения в 
полностью прямом режиме (Fully Forward Mode, FFM).

Дифференцируемые физические модели [1‒7] ос-
нованы на вычислении производных оптических ха-
рактеристик (функции рассеяния точки (ФРТ), модуля 
оптической передаточной функции (ОПФ)) по параме-
трам конструкции с использованием дифференцируе-
мой трассировки лучей или волнового фронта. Такие 
подходы позволяют выполнять точную градиентную 
оптимизацию параметров оптических элементов, обе-
спечивая высокую физическую достоверность модели-
рования. Они наиболее эффективны при проектирова-
нии сложных объективов, микроскопических систем и 
оптических систем с асферическими поверхностями, 
где требуется строгое соответствие конструктивных 
	параметров теоретическим и экспериментальным 
	данным.

Методы глубокого обучения [8‒10] используют ней-
ронные сети для аппроксимации сложных физических 
зависимостей и обратного проектирования по заданным 
характеристикам. Они характеризуются высокой ско-
ростью генерации решений и применяются на этапах 
предварительного проектирования, когда важно бы-
стро получить множество допустимых конфигураций. 
Основная область применения — разработка миниа-
тюрных систем, адаптивной и интегральной оптики, а 
также интеллектуальных платформ автоматизирован-
ного проектирования для моделирования оптических 
систем упомянутых типов.

Эволюционные и метаэвристические алгоритмы, 
такие как генетические алгоритмы или «рой частиц» 
(Particle Swarm Optimization, PSO), реализуют стоха-
стический глобальный поиск без необходимости вы-
числения градиентов. Они устойчивы к локальным 
минимумам и эффективны при многокритериальной 
оптимизации, но характеризуются высокой вычисли-
тельной трудоемкостью [11]. Эволюционные и метаэв-
ристические алгоритмы используют преимущественно 
для задач, где аналитическое описание системы затруд-
нено или отсутствует.

Гибридные подходы [12–15] объединяют машинное 
обучение и физические симуляции: нейросеть генери-
рует стартовое решение, а физически обусловленный 
алгоритм оптимизации уточняет параметры с учетом 
технологических ограничений. Такая интеграция уско-
ряет сходимость и повышает надежность проектирова-
ния, особенно при создании систем с высокой степенью 
миниатюризации.

Перспективное направление представляют методы 
обучения FFM, в которых вычисления и оптимизация 
выполняются непосредственно в оптической среде. 
Архитектуры оптических нейронных сетей и режим 
FFM обеспечивают рекордную энергоэффективность 
и скорость [16, 17], что открывает возможности для 
построения аппаратных систем автоматизированного 
проектирования нового поколения.

Метрики для сравнения методов АПОС

Рассмотрим метрики, на основании которых воз-
можно сопоставить группы методов, описанные в 

разделе «Классификация и характеристика методов 
АПОС».

В большинстве современных научных работ коли-
чественные характеристики методов АПОС приводятся 
в виде сравнительных метрик: скорости работы, точ-
ности, достоверности, робастности и обобщаемости, 
вычислительной сложности, энергетической эффек-
тивности.

Скорость работы описывает вычислительную про-
изводительность метода и определяется временем вы-
полнения одного элементарного шага моделирования 
или оптимизации (titer) и количеством шагов, необхо-
димых для получения решения требуемой точности 
(Niter). Метрика объединяет локальные характеристики 
производительности и глобальную динамику сходи-
мости, позволяя сопоставлять методы разных классов 
в едином формате. Использование параметров titer и 
Niter обеспечивает объективную оценку вычислитель-
ных затрат и дает возможность корректно сравнивать 
эффективность алгоритмов в задачах АПОС. Без нее 
невозможно сделать вывод о масштабируемости метода 
и о том, подойдет ли он для прототипирования или для 
массового применения [18].

Точность характеризует степень соответствия сфор-
мированного оптической системой отклика заданным 
физическим и функциональным требованиям и оцени-
вается на двух уровнях. На физическом уровне исполь-
зуются стандартные оптические показатели — ФРТ, 
ОПФ и число Штреля, отражающие качество формиро-
вания волнового фронта, степень аберраций и близость 
к дифракционному пределу. На функциональном уров-
не точность определяется совпадением полученного 
распределения интенсивности с целевым изображением 
или функцией оптимизации, что количественно оцени-
вается через структурный индекс сходства (Structural 
Similarity Index, SSIM), пиковое отношение сигнал/шум 
(Peak Signal-to-Noise Ratio, PSNR) и среднеквадратич-
ную ошибку. В совокупности эти показатели позволя-
ют объективно оценить как физическую корректность 
оптической системы, так и ее прикладную пригодность 
для задач визуализации, распознавания или формиро-
вания заданного светового поля.

Достоверность определяет степень уверенности в 
корректности полученного решения и его воспроизво-
димость при повторных расчетах или экспериментах. 
Она отражает, насколько результаты метода не зависят 
от случайных факторов — инициализации, шума дан-
ных, колебаний параметров материалов или погрешно-
стей численной схемы — и сохраняются при исполь-
зовании различных симуляторов, наборов данных и 
аппаратных конфигураций. Количественно достовер-
ность оценивают через разброс значений ключевых 
метрик (ФРТ, ОПФ, SSIM, PSNR) при многократных 
запусках, вариацию результатов при моделировании 
технологических допусков, согласованность между 
симуляцией и экспериментом, а также через воспро-
изводимость решения на независимых аппаратных и 
программных конфигурациях. Высокая достоверность 
означает стабильность и повторяемость результатов, 
что критично для практического применения автома-
тизированных методов в оптическом проектировании.
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Робастность и обобщаемость характеризуют устой-
чивость метода к изменению условий, при которых он 
работает, или, иными словами, показывают, насколько 
сильно падает качество результата, если входные дан-
ные, параметры среды или производственные допуски 
немного отличаются от тех, при которых метод обучал-
ся или оптимизировался. При этом робастность опреде-
ляет устойчивость результатов при малых возмущениях 
входных данных или параметров модели (например, 
изменение длины волны на ±5 нм, шум в измерениях, 
погрешность в толщине слоя ±2 %), а обобщаемость — 
способность метода корректно работать на новых (ра-
нее неизвестных) данных или в новых условиях (на-
пример, новые спектральные диапазоны, формы линз, 
иные условия освещения). Для оценки робастности и 
обобщаемости различных методов также используют 
SSIM, PSNR, число Штреля, ОПФ и др. Для сравнения 
разных групп методов АПОС с помощью метрик можно 
использовать качественную оценку.

Вычислительная сложность отражает объем вычис-
лительных ресурсов, необходимых для выполнения 
одной итерации оптимизации, обучения или формиро-
вания оптического отклика. Для цифровых алгоритмов 
она оценивается количеством операций с плавающей 
точкой (FLoating-point OPerations per Second, FLOPS), 
памятью, необходимой для хранения данных и проме-
жуточных результатов, а также временем выполнения 
на конкретном оборудовании. Для оптико-электронных 
и полностью оптических систем вычислительная слож-
ность учитывает число оптических операций, глубину и 
конфигурацию оптических схем, скорость прохождения 
сигнала и требования к синхронизации. Метрика вы-
ражается через сложность на итерацию, асимптотику 
алгоритма (O-нотация) и реальное время расчета, по-
зволяя оценить масштабируемость метода при увели-
чении размерности параметрического пространства и 
сложности задачи. Высокая вычислительная эффек-
тивность означает минимальные ресурсы и время при 
сохранении точности и стабильности решения.

Вычислительная сложность напрямую влияет на 
энергетическую эффективность, которая оценивает 
объем энергопотребления, необходимый методу или 
системе для выполнения одного цикла оптимизации, 
одной итерации обучения или формирования оптиче-
ского отклика. Для цифровых алгоритмов она опреде-
ляется совокупностью параметров: энергозатратами на 
вычислительные операции (FLOPs → Дж), эффектив-
ностью используемого оборудования, числом итераций 
до сходимости и затратами на передачу данных. Для 
оптико-электронных и полностью оптических подходов 
энергетическая эффективность описывается энергией 
одного оптического вычисления, потерями в элементах, 
коэффициентом преобразования и отношением входной 
и выходной оптических мощностей. Количественно 
метрика выражается через энергию на итерацию, энер-
гию на операцию (Дж/операцию), мощность в рабочем 
режиме и удельные энергозатраты на достижение тре-
буемой точности решения. Высокая энергетическая 
эффективность означает минимальное потребление 
энергии при сохранении точности и стабильности рабо-
ты, что особенно важно при масштабировании методов 

АПОС к большим параметрическим пространствам и 
задачам реального времени.

Приведенный набор метрик рационален для сравне-
ния различных классов методов АПОС, поскольку он: 
универсален и применим для всех рассматриваемых 
классов методов; охватывает все ключевые измеримые 
параметры и характеристики; объективен и отражает 
реальные требования, предъявляемые в практических 
задачах; обеспечивают возможность количественной 
валидации — проверяемости и воспроизводимости 
результатов сравнения.

  Сравнительная оценка характеристик  
методов АПОС

Приведем результаты сравнительного качественного 
и количественного анализа исследуемых групп методов 
(таблица), с использованием отобранных сравнитель-
ных метрик. Таблица составлена на основании данных 
из научных работ, опубликованных в рецензируемых 
журналах (Nature, Optics Express, Scientific Reports, 
Light: Science & Applications и др.) за 2019–2025 гг.

Наилучший баланс физической достоверности и 
точности обеспечивают дифференцируемые подходы. 
При использовании графических процессоров и ана-
литических градиентов (например, на базе дифферен-
цируемой оптики) достигается ускорение до 10× по 
сравнению с классической оптимизацией, но при этом 
расчет одного набора параметров требует 103–105 с 
[8, 12]. Методы глубокого обучения после обучения 
превосходят все прочие по скорости (до 103–104 раз 
быстрее прямой трассировки [3, 17]), что делает их 
незаменимыми на этапе поиска и генерации конфигу-
раций. Однако вне обучающего распределения точность 
падает на 10–15 % [14]. Эволюционные методы оста-
ются важным инструментом при глобальном поиске и 
многокритериальной оптимизации, но требуют боль-
шого количества симуляций; для 10–15 переменных 
типичный цикл занимает до 100 ч [11]. Гибридные 
подходы демонстрируют компромиссный результат: 
использование глубоких нейронных сетей для ини-
циализации параметров позволяет сократить число 
итераций дифференцируемой оптимизации в 3–5 раз, 
сохранив физическую точность [12, 14]. FFM-методы 
обеспечивают радикальное повышение энергоэффек-
тивности — эксперименты [17] показывают сниже-
ние энергозатрат до 10–2 Дж/итерацию и латентность 
порядка 10–9 с/операцию при сопоставимом уровне 
точности с цифровыми сетями 

Таким образом, можно констатировать, что диффе-
ренцируемые физические методы обеспечивают наи-
лучшую физическую достоверность и точность, методы 
машинного обучения — максимальную скорость и мас-
штабируемость, а гибридные схемы — оптимальный 
компромисс между ними.

Обсуждение

Проведенный анализ показывает, что развитие 
АПОС определяется комбинированием физически 
обоснованных моделей, алгоритмов оптимизации и 
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методов машинного обучения. Дифференцируемые 
физические подходы остаются эталоном точности и 
физической достоверности, обеспечивая возможность 
прямой оптимизации характеристик изображения и 
аберраций в рамках единой модели. Однако высокая 
вычислительная трудоемкость и чувствительность к 
локальным минимумам ограничивают их применение 
в задачах, требующих быстрой итеративной настрой-
ки параметров. Методы глубокого обучения демон-
стрируют значительное преимущество по скорости и 
масштабируемости, позволяя за доли секунды фор-
мировать стартовые решения и прогнозировать оп-
тические характеристики с точностью до 90–97 % на 
распределениях данных, близких к обучающим. Их 
слабым местом остается необходимость в обширных и 
репрезентативных обучающих выборках, а также важ-
ность встроенного контроля физической реализуемости 
и технологичности получаемых решений.

Эволюционные и метаэвристические подходы со-
храняют актуальность при решении задач глобально-
го поиска в сильно многомодальных пространствах 
параметров, особенно в случаях, когда функция цели 
не имеет аналитических градиентов. При этом их 
	вычислительная стоимость остается самой высокой 
среди всех рассмотренных групп методов, что дела-
ет их преимущественно исследовательским инстру
ментом.

Наиболее перспективным направлением развития 
на сегодняшний день являются гибридные схемы, объ-
единяющие преимущества нейросетевых генераторов 
и дифференцируемой физической оптимизации. Они 
обеспечивают устойчивость к локальным минимумам, 
сокращают время сходимости и позволяют учитывать 
технологические ограничения на всех этапах проек-
тирования. Такие подходы уже продемонстрировали 
эффективность при создании миниатюрных объективов 
и микроскопических систем.

Отдельного внимания заслуживают методы FFM 
и оптические нейронные сети. Они открывают путь к 
созданию энергосберегающих систем автоматизации 
проектирования, способных выполнять обучение и 
оптимизацию непосредственно в оптическом доме-
не. Хотя на текущем этапе эти решения находятся на 
уровне лабораторных прототипов, опубликованные 
результаты исследований демонстрируют потенциал 

снижения энергопотребления более чем на два порядка 
при сопоставимой точности оптимизации. Дальнейшее 
развитие аппаратных платформ, стабилизация пара-
метров и совершенствование процедур калибровки 
могут сделать такие системы ключевым направлением 
в энергоэффективной оптической инженерии.

Заключение

В работе проведен сравнительный анализ совре-
менных подходов к автоматизации проектирования 
оптических систем. Рассмотрены пять основных групп 
методов: дифференцируемые физические модели, мето-
ды глубокого обучения, эволюционные и метаэвристи-
ческие алгоритмы, гибридные подходы, а также методы 
обучения в полностью прямом режиме. Для оценки 
их эффективности использованы унифицированные 
метрики: скорость работы, точность, достоверность, 
робастность и обобщаемость, вычислительная слож-
ность и энергетическая эффективность.

Анализ показал, что дифференцируемые физи-
ческие методы обеспечивают наибольшую точность 
и физическую достоверность, методы глубокого об-
учения — максимальную скорость и масштабируе-
мость, а гибридные подходы позволяют достичь оп-
тимального баланса между этими характеристиками. 
Эволюционные алгоритмы остаются эффективными 
для глобального поиска в сложных многомодальных 
пространствах, а методы в полностью прямом режиме 
и оптические нейронные сети демонстрируют уникаль-
ные возможности для аппаратных решений с высокой 
энергетической эффективностью.

В целом, дальнейшее развитие методов автоматиза-
ции проектирования оптических систем будет опреде-
ляться интеграцией гибридных подходов, сочетанием 
машинного обучения и физического моделирования, а 
также созданием стандартизованных наборов данных и 
процедур верификации, необходимых для обеспечения 
воспроизводимости результатов. Решение этих задач 
позволит перейти от разрозненных исследовательских 
прототипов к промышленным программно-аппаратным 
системам проектирования, обеспечивающим баланс 
между скоростью и точностью процесса проектирова-
ния, а также технологической реализуемостью создава-
емых оптических устройств.
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