CESKE VYSOKE UCENI TECHNICKE V PRAZE

Fakulta elektrotechnicka
Katedra radioelektroniky

Metody rekonstrukce obrazu pro prostorové variantni zobrazovaci systémy

Image reconstruction methods for spatially variant imaging systems

Diplomova prace

Studijni program: Komunikace, multimédia a elektronika
Studijni obor: Multimediélni technika

Vedouci prace: Ing. Karel Fliegel, PhD.

Tomas Melechovsky

Praha 2017



Ceské vysoké udeni technické v Praze
Fakulta elektrotechnicka

katedra radioelektroniky

ZADANI DIPLOMOVE PRACE

Student: Tomas Melechovsky

Studijni program: Komunikace, multimédia a elektronika
Obor: Multimedialni technika

Nazev tématu: Metody rekonstrukce obrazu pro prostoroveé variantni zobrazovaci
systémy

Pokyny pro vypracovani:

Podejte pfehled metod rekonstrukce obrazu s prostorové variantnim zkreslenim. Realizujte
model zobrazovaciho systému s prostorové variantni bodovou rozptylovou funkci. Vybrané
metody rekonstrukce obrazu implementujte a ovéfte jejich ucinnost.

Seznam odborné literatury:

[1] Gonzalez, R. C.: Digital image processing, Pearson, 2002.
[2] Starck, J., Pantin, E., Murtagh, F.. Deconvolution in astronomy: A review, Publications of
the Astronomical Society of the Pacific 114(800), 1051-1069, 2002.

Vedouci: Ing. Karel Fliegel, Ph.D.

Platnost zadani: do konce letniho semestru 2016/2017

L.S.

doc. Mgr. Petr Pata, Ph.D. prof. Ing. Pavel Ripka, CSc.
vedouci katedry dékan

V Praze dne 19. 2. 2016



Cestné prohlaseni

Prohlasuji, ze jsem pifedlozenou préaci vypracoval samostatné a ze jsem uvedl veSkeré pouzité
informacni zdroje v souladu s Metodickym pokynem o dodrzovani etickych principd pii piipravé

vysokoskolskych zaveérecnych praci.

V Prazedne .............
Tomas§ Melechovsky



Podékovani

Na tomto misté bych rad podékoval svému vedoucimu Ing. Karlu Fliegelovi, PhD. za pomoc pfi

psani prace a také za cenné rady a poznamky. Dale bych rad podékoval vSem blizkym za podporu

be&hem celé doby studia.



Anotace

Tato diplomova prace se zabyva modelovanim zkresleni prostorové variantnim zobrazovacim
systémem a nasledné rekonstrukci takto zkresleného obrazu. Ke zkresleni a rekonstrukci jsou
pouzity bodové rozptylové funkce vytvorené za pomoci Zernikovych polynomd, kterymi mizeme
modelovat rizné optické vady. V teoretické Casti je strucné popsana problematika prostorove
variantnich i invariantnich zobrazovacich systémli, metoda SVOLA pro simulaci prostorove
variantniho zkresleni a také metody prostorové variantni dekonvoluce. Prakticka ¢ast je vénovana
realizaci experimentu, ve kterém jsme nejprve simulovali prostorové variantni zkresleni a nasledné
obrazek rekonstruovali pomoci vybranych algoritmi. Vysledkem je porovnani ucinnosti téchto

dekonvolucnich algoritmil dle objektivnich metrik.

Klicova slova

Prostorové variantni systém, odSumovani, dekonvoluce, MATLAB, SVOLA, Zernikovy polynomy

Abstract

This master‘s thesis deals with spatially variant imaging system modeling and  subsequent
reconstruction of this blurred image. Point spread functions used for blurring and reconstruction are
created by using Zernike polynomials, which can model various optical aberrations. The theoretical
part begins with a short problem description of spatially invariant and variant imaging systems.
Afterwards the text describes SVOLA method for spatially variant blur simulation and also
methods for spatially variant deconvolution (deblurring). The practical part is dedicated to our
experiment, where spatially variant blur was simulated and then the image was reconstructed by
using selected algorithms. As result, we have obtained performance comparision of these

algorithms using objective measures.
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Seznam symboli

A(u,v) Spektrum inverzniho filtru

a Velikost apertury

a;(x',y" Vahovaci koeficient pro impulzové odezvy
f Ohniskova vzdalenost

h(x,y) Impulzové odezva, bodova rozptylova funkce
H(u,v) Spektrum impulzové odezvy, (opticka) pfenosova funkce
i(x,y) Zkresleny obrazek

I(u,v) Spektrum zkresleného obrazku

ky, ky Pocet oblasti podél osy x, y

l(x,y) Laplactv operator

L(u,v) Spektrum Laplacova operatoru

A VInova délka

m,n Rozméry obrazku

MSE Sttedni kvadratické chyba

n(x,y) Aditivni Sum

N(u,v) Spektrum aditivniho Sumu

N Pocet iteraci

N Normalizaéni faktor

Ngamp Pocet vzorkl

N,ones Celkovy pocet oblasti (PSF)

NP Vykon Sumu

NSR Odstup Sumu od signalu

r(2) Hustota pravdépodobnosti

DS fsamp Vzorkovani bodové rozptylové funkce

R Matice s radialni soufadnici
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Radidlni polynom

Normovany polomér

Matice s normovanou radialni soufadnici

Snimana scéna, originalni obrazek

Spektrum snimané scény
Odstup signalu od Sumu
Odhad snimané scény

Smérodatna odchylka

VlInova funkce

Vahovaci aberaéni koeficient

Zernikeho polynom



Seznam zkratek

FSIM

LSl
LSV

MA

MSE
MS-SSIM
NSR

PSF
PSNR

RMSE
SeDDaRa
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SVOLA
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Feature Similarity

Linear Space Invariant
Linear Space Variant

Moving Average
Mean Square Error
Multi-Scale Structural Similarity

Noise to Signal Ratio

Point Spread Function
Peak Signal to Noise Ratio

Root Mean Square Error

Self-Deconvolving Data Restoration Algorithm
Signal to Noise Ratio

Structural Similarity

Spatially Variant Overlap Add

Visual Information Fidelity
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1 Uvod

Jednim z cili rekonstrukce obrazu je zlepSeni zrakového vjemu clovéka pti pohledu na snimek.
Toho Ize dosdhnout riiznymi metodami doostfovani ¢i odSumovani obrazku. Jednou z vyznamnych
slozek zkresleni je tzv. konvolu¢ni zkresleni, které je zplisobené prichodem signdlu soustavou.
Soustavou rozumime naptiklad objektiv fotoaparatu, ¢i tfeba i vrstvu atmosféry mezi snimanym
objektem a samotnym zafizenim. Tato slozka ma zpravidla charakter filtru typu dolni propust, kde
tedy dochdzi k potlaceni vysSich prostorovych kmitoctd. Tyto kmitoCty reprezentuji v obraze ostré
hrany a detaily. Jejich potlatenim vznika rozostieni obrazku. Proto provadime tzv. dekonvoluci,
kde se snazime odstranit pravé tuto slozku zkresleni, obrazek doostfit a ziskat tim takovy obrazek,
na kterém budou snimané objekty zobrazeny tak, aby byly co nejvic podobné realité.

V této praci se zabyvame linearnimi prostorové variantnimi systémy. Tyto systémy jsou
popsany takovou bodovou rozptylovou funkci, ktera se méni dle souradnic obrazu. Tim se odlisuji
od prostorové invariantnich systémi, kde pro vSechny body miizeme pouzit stejnou bodovou
rozptylovou funkci.

Modelovani linearnich prostorové variantnich systémid je dal§im krokem pfiblizeni
ke skuteénému modelu realného systému, jelikoz v rtznych pfipadech je pouZiti prostorové
invariantnich systému nepiesné a nepfinasi dostate¢né kvalitni vysledky. Typickym piikladem jsou
snimky pfi pouziti Sirokouhlych objektivl, kde dochazi zejména na okrajich k vétSimu rozmazani

z dtivodu odlisné bodove rozptylové funkce vici stiedu snimku.

1.1 Struktura dokumentu

Obecny popis linearnich zobrazovacich systému je uveden v kapitole 2. V kapitole 3 je pak
popsana metoda simulace linearniho prostorové variantniho zobrazovaciho systému a také
modelovani bodovych rozptylovych funkci pomoci Zernikovych polynomi. S metodami
dekonvoluce takto degradovaného obrazku se seznamime v kapitole 4. Kapitoly 5 a 6 jsou pak
vénovany vlastnimu experimentu, tedy simulace prostorové variantniho systému a nasledné

dekonvoluce, a konkrétni realizaci. Vysledky experimentu jsou prezentovany v kapitole 7.



2 Linedrni zobrazovaci systémy

V této kapitole a jejich pododdilech bylo ¢erpano ptredevsim z literatury [1], dopliujici poznatky
zejména pro prostorové variantni systémy pak vychazi z literatury [8], [9], [14], [18]. Kapitola
podavé zékladni informace o line4rnich zobrazovacich systémech. Linearni systémy jsou takové
systémy, kde plati princip superpozice. Vlastnosti tohoto systému jsou pak popsany bodovou
rozptylovou funkci h(x,y) pro prostorové invariantni systémy, resp. h(x',y’,x,y) pro prostorové

variantni.

2.1 Bodova rozptylova funkce

Pfi snimani obrazu zobrazovacim systémem dochazi k projekci z roviny scény do roviny obrazu.
Bodova rozptylova funkce (PSF — point spread function) je odezvou tohoto systému na
dvourozmérny Diractiv impuls. Vyjadiuje tedy, jak dany systém rozptyli kazdy bod z roviny scény
v roviné obrazu. V redlném systému je pak PSF ovlivnéna také disledkem prichodu svétla

atmosférou, vzajemného pohybu objektli a snimace a optiky zafizeni.

y PSF y
h(x,y';x,y)

s(x',y") i(x,y)

Obr. 1 Model optického zobrazovaciho systému (inspirovano v [14])

Na obrazku vySe mame model optického zobrazovaciho systému. Ten je reprezentovan ,black
boxem* uprostied a jeho PSF zahrnuje vSechny vySe popsand zkresleni. V levé Casti je rovina
scény, kde se nachazi objekt. Obraz se vytvari po pruchodu systémem V pravé casti obrazku

V obrazové roviné.

2.2 Prostorové invariantni systémy
U linearnich prostorové invariantnich systémi (LS| — linear space-invariant) Ize vyjadrtit obrazek
jako konvoluci skute¢né scény a bodové rozptylové funkce, pfipadné jako soucin Fourierovych

obrazil téchto funkci v oblasti prostorovych kmitoctl (viz nasledujici vztahy):



2 Linearni zobrazovaci systémy

i(x,y) = s(6,y) * h(x,y) (2-1)
ix,y)= f_ f_ s(x,y) h(x—x,y—y)dx'dy (2-2)
I(u,v) =S(u,v) H(u,v) (2-3)

S(X,Y) h(x,y) i(X,Y)
S(u,v) | H(u,v) I(u,v)

n(x,y)
N(u,v)

D

Obr. 2 Blokové schéma LSI systému
Dle téchto vztaht je dekonvoluce vstupniho obrazu s(x,y) velmi jednoducha a na prvni pohled
ziejma. Tato metoda se nazyva inverzni filtrace a funguje skvéle na obraz, ktery neni zatizen

aditivnim Sumem (N (u, v) = 0).

Awv) =gy (2-4)
S(w,v) =1I(w,v) A(u,v) (2-5)
S(XIY) h(X,Y) @ I(XIY) a(X,Y) §(XIY)
S(u,v) | H(u,v) I(u,v) A(u,v) S(u,v)
n(x,y)
N(u,v)

Obr. 3 Blokové schéma dekonvoluce LSI systému pomoci inverzni filtrace

JelikoZ bodova rozptylova funkce ma charakter filtru typu dolni propust, inverzni filtr je tedy horni
propusti. A pravé na vysSich kmitoétech je Sum dominantni, coz po filtraci horni propusti jesté
zvyraznime. Zejména, kdyz H(u, v) se blizi na vysokych kmitoctech k nule, inverzni filtr A(u, v)

jde tedy limitné k nekone¢nu. Tomuto jevu se fika Sumova katastrofa.
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i(x,y) = s(x,¥) * h(x,y) + n(x,y) (2-6)
I(w,v) =S, v) Hu,v)+ N(u,v) (2-7)
Su,v) = I(w,v) - A(w,v) + N(u,v) - A(u, v) (2-8)

Problém Sumové katastrofy lze feSit riiznymi zplsoby. Jednim znich je napfiklad pouziti

Wienerova filtru (dale v kapitole 4.2).

2.3 Prostorové variantni systémy

Linearni prostorové variantni systém (LSV — linear space-variant) ma proménilvou PSF v zavislosti
na pozici obrazovych bodi. U LSV systéml nelze vyuzit konvolu¢ni teorém, tedy soucin

Fourierovych obrazi, tim se situace komplikuje a musime konvoluci fesit v obrazovém prostoru.

i(x,y) = s(x,y) * h(x,y) (2-9)
i(x,y) = f f s(x,y) h(x —x\y -y, x,y)dxdy (2-10)

Soutadnice vystupniho obrazku jsou {x,y}, zatimco soufandice vstupniho obrazku jsou {x’,y}.
PSF systému se méni podle soufadnic v piivodnim obrazku {x’,y'}. Realizace ¢ dekonvoluce

takového obrazku je moznd, ale kviili proménné PSF je velmi ndro¢né na vypocet.

S(X'Iy') /D I(XIY)

h(x',y',x,y)

n(x,y)

Obr. 4 Blokové schéma prostorové variantniho systému

Prostorova variabilita systému je vrealném prostiedi zpusobena napiiklad rozdilnou
teplotou vzduchu a turbulencemi v atmosféte, optickymi vadami objektivu nebo rota¢nim pohybem

objektu nebo snimace béhem expozice snimku.



2 Linearni zobrazovaci systémy

2.4 Modely Sumu

Sum v obraze vznikd zejména pii sniméani a pienosu obrazu. Pfi snimani dochazi k za§uméni
obrazu napiiklad vlivem vlastniho snimace, teploty snimace ¢i Grovné osvétleni. K dal$imu
zasuméni mize dojit pfi pfenosu obrazu ruSenim v pfenosovém kanale. [1]

RozliSujeme prostorové a frekvencni vlastnosti Sumu. U prostorovych vlastnosti také mimo
jiné to, jestli je Sum signalové zéavisly. U frekvencnich vlastnosti pak zastoupeni slozek ve
frekvenénim spektru. Naptiklad Sum s konstantnim spektrem ptes vSechny frekvence nazyvame
bily sum. [1]

Dale se podivame na zakladni modely Sumu. Jejich ukazku a histogram, ktery mozna jesté
1épe popisuje rozdil a vlastnosti danych modelt, mizeme sledovat na Obr. 5. Existuji i jiné modely

Sumu, napiiklad Rayleightiv Sum nebo gamma Sum. Vice o t€chto modelech v literatuie [1].

241 Gaussovsky Sum
Gaussovsky Sum je nejCastéji pouzivanym modelem Sumu. Je zplsoben Sumem elektroniky ¢i
Sumem snimaCe pii Spatném osvétleni nebo vysoké teploté. Hustota pravdépodobnosti

Gaussovského Sumu je:

p(z) = e 20° (2-11)
kde z je intenzita, Z je stfedni hodnota z a o je smérodatna odchylka z. [1]

2.4.2 Impulzni Sum

Obraz je ruseny kratkymi, ale silnymi impulzy. Impulzy mohou byt kladné ¢i zaporné, coz ma za
nasledek zvySeni nebo snizeni jasu v obrazku. JelikoZ jsou impulzy vétSinou mnohem silnéjsi, nez
samotny obrazovy signal, zpravidla ptedpokladdme extrémni hodnoty u téchto impulzi, tedy bilou
a cernou barvu. V 8-mi bitovém obrazku tomu odpovidaji hodnoty 255 a 0. Hustota

pravdépodobnosti impulzniho Sumu je definovana takto:

P, proz=a
p(z) ={Pp proz=D>. (2-12)
0 jinde
Pro podminku b > a, pak intenzita b bude svétly bod a intenzita a tmavy. Pokud P, nebo P, bude

rovno nule, bude Sum unipolarni, tedy pouze svétlé nebo pouze tmavé body. [1]

2.4.3 Uniformni Sum
Uniformni Sum, také nékdy piihodné nazyvany jako kvantizacni, vznika naptiklad pravé pfi
kvantizaci obrazku. Tento model Sumu nejméné odpovida redlnym Sumim. Je typicky svoji

hustotou pravdépodobnosti, ktera je rovnomérna. [1]
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p(z)={b—aq ~ =77 (2-13)

2.44  Sum s Poissonovym rozdélenim

Tento Sum je zpusoben fotony, které dopadaji na snima¢. Diky tomu se Sumu také tika fotonovy
Sum nebo snimkovy Sum (z angl. shot noise). Pocet Sumovych fotont zavisi na poétu dopadajicich
fotontl, a to v poméru vN. Tento vztah mizeme prenést i na intenzitu v obrazku. Znamena to, 7e
Sum je signalové zavisly. Jak nazev napovida, tento Sum ma pravdépodobnostni funkci danou

Poissonovym rozdélenim:

p(z) = Ze"l, (2-14)

kde A je parametr Poissonova rozdéleni. [28]

(@) (b) (© (d)

() (f) () (h)

Obr. 5 Ukdzka modelii Sumu, (a) gaussovsky sum, (b) impulzni Sum, (c) uniformni Sum, (d) Sum
S Poissonovym rozdélenim, (€), (f), (g), (h) histogramy prislusnych modelii



3 Simulace prostorové variantniho systému

V této kapitole je popsana metoda SVOLA (spatially-variant overlap-add; scitani ptesahti) pro
simulaci prostorové variantniho systému a modelovani PSF pomoci Zernikovych polynomd.
Zernikovymi polynomy Ize modelovat vlnoplochu svétla, ktera je ovlivnénd optickymi vadami
soustavy, kterou svétlo prochazi. V kapitole bylo ¢erpano zejména z literatury [3], [4], [6], [8], [9].
V pododdilu, ktery se vénuje modelovani PSF Zernikovymi polynomy, bylo ¢erpano z literatury
[14], [15], [17], [18].

3.1 Simulace LSV systému metodou SVOLA

Prostorové variantni zkresleni lze aplikovat za pomoci vyse uvedeného vztahu (2-10). Tento
vypocet je vSak naro¢ny a vyzaduje znalost PSF v kazdém bodé¢ obrazku. Lze ale piredpokladat, ze
dva body lezici vedle sebe budou mit PSF velmi podobnou. Diky tomuto ptedpokladu pak mizeme
vytvofit v obrazku oblasti, kde budeme povazovat PSF za prostorové invariantni a kde tedy
muzeme pouzit standardni vztah pro konvoluci (2-2) ¢i vyuzit konvolu¢ni teorém (2-3). Tato
metoda vypoctu se nazyva SVOLA a je nejCast&ji pouzivanou metodou pro modelovani prostorove
variantnich systémut. Nevyhodou této metody je vznik blokovych artefakt na rozhrani dvou oblasti
s odlisnou PSF (viz Obr. 8).[3], [6] Tento artefakt je mozné potlacit pouzitim jiného nez
pravouhlého okénka. Prostorové variantni bodovou rozptylovou funkci vytvofime vahovanou

linedrni kombinaci bazovych PSF. Muzeme tedy napsat Ze:
h(x,y,xy) = Z ai(x,y")  hi(x,y), (3-1)
i=1

kde h; jsou ortogonalni baze PSF a a; je vahovaci funkce, ktera popisuje prostorovou variabilitu

PSF. Tento vztah mtizeme dosadit do vztahu pro konvoluci (2-10):
i(x,y) = Zf _[ s(xy) - ai(x,y) - hi(x —x,y —y)dx'dy’, (3-2)
i=1°""*®"®

kde si lze vS§imnout, Zze vysledny obrazovy bod je souc¢tem konvoluci jednotlivych bazovych PSF
s vahovanym plvodnim obrazem. Vyhodou tohoto pfistupu je moznost vyuziti konvolu¢niho

teorému a tedy vypoctu v oblasti prostorovych kmitocti. [4], [8], [9]
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ai(x',y")

Sy P

ax(x',y")

hi(x,y)

i(x,y)

D

a(x',y')

ha(X,y)

hi(X,y)

Obr. 6 Blokové schéma vypoctu prostorové variantni konvoluce metodou SVOLA

Pokud bychom takto chtéli vypocitat prostorové variantni zkresleni, musime zajistit dostate¢ny

pocet oblasti tak, aby zména PSF nebyla mezi t€émito oblastmi extrémné velika. V takovém pripadé

by v oblasti prekryvu oken doslo k rozmazani a znehodnoceni obrazku. Tuto situaci lze vyfesit

zvétSenim poctu oblasti (tim padem sniZeni jejich velikosti) a interpolaci PSF, pokud uvazujeme,

ze v daném systému se PSF méni spojité a po usecich linearné.

ukazka maskovaciho okna

(@)

Obr. 7 Ukdzka masky, (a) maskovaci okno a,
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3 Simulace prostorové variantniho systému

Obr. 8 Ukdzka blokovych artefaktii

Pro simulaci prostorové variantniho systému je zapotiebi prostorové variantni PSF. Tu miZeme
ziskat napfiklad méfenim konkrétniho systému nebo vypoctem modelu degrada¢niho procesu. Pro
modelovani optickych vad pak lze pouzit naptiklad funkce jako Seidelovy ¢i Zernikovy polynomy.
[14]

3.2 Zernikovy polynomy a modelovani PSF

Zernikovy polynomy jsou sadou funkci, které jsou ortogonalni na jednotkové Kruznici. Jsou
pojmenovany po holandském fyzikovi Frederikovi Zernike, ktery ziskal v roce 1953 Nobelovu
cenu za fyziku diky vynalezu a konstrukci fazové kontrastniho mikroskopu. [30] Zernikovy

polynomy jsou skvélym nastrojem pro velmi piesny popis vinovych aberaci ¢i analyzu dat. Jsou

tvofeny normalizacnim faktorem Ny, radidlnim polynomem RLml(p) a azimutalni ¢asti, kde 6

nabyva hodnot (0, 27).

N7 -R™(p) - cos(mB), prom = 0

—N*- R,llml(p) - sin(m@) ,prom < 0 (3-3)

Z7(p,0) = {

Pro dané n muze m nabyvat hodnot (-n, —n + 2, —n + 4, ..., n). Zernikovy polynomy mohou byt

oznaceny jedinym indexem j, ze které¢ho pak Ize zpétné dopocitat indexy n, m.

o nn+2)+m (3-4)

B —
n = round [—_3 al 29 al 8]] (39
m=2j—nn+2) (3-6)
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Normaliza¢ni faktor vypocitame dle vztahu

2n+1)
m _—_
= / 14 6o’ 37)

kde Kroneckerovo delta 6,0 =0, pro m# 0 a 8,0 =1, pro m = 0. Pro vypocet radialniho

polynomu pak pouZzijeme nésledujici rovnici:

n—|m|
2

m (=D*(n —s)! 25 (3-8)
W= SR

Aberaci vinoplochy pak lze popsat pomoci Zernikovych polynoma funkci:

W (p,0) =zk: zn: Wi Zp'(p, ), (3-9)

n m=—-n
kde k je maximalni fad Zernikovych polynomi a W™ je vahovaci koeficient jednotlivych
Zernikovych polynomi, ktery odpovidi RMSE vlnoplochy. Zernikovy polynomy do 4. fadu

nalezneme v nasledujici tabulce:

Tab. 1 Seznam Zernikovych polynomii do 4. ¥adu (prevzato z [18])

j |n|m Z; Nazev

0 |0] O 1 Pist

1 1 -1 2p sin(6) Naklon vertikalni

2 1] 1 2p cos(8) Naklon horizontalni

3 2 | -2 V6p? sin(26) Astigmatismus $ikmy

4 12| 0 V3(2p% - 1) Defokus

5 2 | 2 V6p? cos(20) Astigmatismus vertikalni

6 | 3| -3 2V2p3 sin(36) Trefoil vertikalni

7 3| -1 2v2p sin(0)(3p? — 2) Koma vertikalni

8 | 3] 1 2v2p cos(0)(3p?% — 2) Koma horizontalni

9 | 3] 3 2v2p3 cos(36) Trefoil horizontalni

10| 4 | 4 V10p* sin(40) Tetrafoil Sikmy

11 | 4 | -2 V10p? sin(26)(4p? — 3) Sekundarni astigmatismus $ikmy
121 4] 0 V5(6p* — 6p2 + 1) Sféricka vada

13 14| 2 V10p? cos(260)(4p? — 3) Sekundarni astigmatismus vertikalni
14 | 4 | 4 V10p* cos(46) Tetrafoil vertikalni

10
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Pro modelovani prichodu signalu danou soustavou vSak potiebujeme znat bodovou rozptylovou

funkci. Tu ziskame za pomoci Fourierovy transformace modelované vinoplochy:

- . _]ZTTEW(xly) 2 _
PSF(x,y) = |FT ip(x,y) - e : (3-10)

Pro modelovani prostorové variantniho systému pak pouzijeme nésledujici vzorec

2
PSF(x',y’ = |FT LTI TW IR
Vhxy) = p(x,y)-e , (3-11)

kde h = \/x? + y? a vyjadfuje zavislost RMSE vlnoplochy jednotlivych Zernikovych polynomii
na soufadnicich v obraze pro rotacné symetrické systémy. Tato zavislost je pro zakladni typy vad

popsana v tabulce. [14], [15], [17], [18]

Tab. 2 Zavislost Zernikovych polynomii v prostoru (prevzato z [18])

j n M Zavislost Nazev aberace

1 1| -1 h3sin@ Naklon vertikalni

2 1 1 h3 cos 6 Néklon horizontélni

3 2 | -2 h? sin 26 Astigmatismus $ikmy

4 2 0 h? Defokus

5 2 2 h? cos 26 Astigmatismus vertikéalni

7 3 -1 hsin@ Koma vertikalni

8 3 1 hcos6 Koma horizontalni

11 | 4 | -2 h? sin 26 Sekundarni astigmatismus $ikmy
12 4 0 1 Stéricka aberace

13 4 2 h? cos 26 Sekundarni astigmatismus vertikalni
17 5 -1 hsin@ Sekundarni koma vertikalni
18 5 1 hcos6 Sekundérni koma horizontalni
24 6 0 1 Sekundarni sféricka aberace

Na nésledujicich obrazcich si pak mizeme prohlédnout Zernikovy polynomy do 4. fadu (Obr. 9) a
prislusné PSF (Obr. 10).

11
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Obr. 9 Zernikovy polynomy do 4. Fadu

= —

Obr. 10 PSF prislusnych aberaci modelovanych Zernikovymi polynomy do 4. adu

12



4 Metody dekonvoluce prostorové variantniho

zkresleni

V ptedchozi kapitole jsme si popsali, jak prostorové variantni zkresleni mizeme modelovat a
simulovat. V tomto oddile a jeho pododdilech si popiSeme nékolik metod pro dekonvoluci
degradovaného obrazku. Informace byly ¢erpany zejména ze zdroja [1], [2], [3], [8], [9], [10], [12],
[13], [18].

4.1 Vyuziti metody SVOLA

Rekonstrukce snimku degradovaného prostorové variantni PSF podle definice (2-10) je prakticky
nemozna a velmi naro¢na na vypocet, jelikoz kazdy bod je zkresleny odlisnou PSF. Z toho divodu
je velmi efektivni moznosti vyuziti ptistupu SVOLA zminéného v piedchozi kapitole. To tedy
znamena, ze predpokladame velmi malou zménu PSF mezi jednotlivymi body tak, ze lze vytvorit
urcité oblasti, kde bude PSF pro tyto body stejna. Na zaklad¢ tohoto pfistupu pak muizeme
realizovat v piislusnych oblastech dekonvoluéni algoritmy pouzivané pro prostorové invariantni
systémy. Je ovSem nutné mit na paméti, Ze mohou vzniknout blokové artefakty na rozhrani

jednotlivych oblasti.

o) ey
i(x,y) Dekonvoluéni . >’

algoritmus

S(x",y")

\J

ha(%,) o)

Dekonvolucni ' i
T algoritmus

hk(XIY)

L axhyh)
Dekonvolucni >
algoritmus

Obr. 11 Blokové schéma dekonvoluce za pomoci metody SVOLA
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4 Metody dekonvoluce prostoroveé variantniho zkresleni

4.2 Dekonvolu¢ni metody

V tomto pododdile si vyjmenujeme a stru¢né popiSeme nékteré dekonvoluéni algoritmy. Zakladni
déleni téchto algoritmi je dle zpisobu vypoctu na piimé a iterativni, pfipadné dle znalosti PSF na
slepé a neslepé. Dany algoritmus vS§ak mize byt upraveny pro slepou nebo neslepou dekonvoluci.
Algoritmy pro slepou dekonvoluci byvaji vétSinou iterativni, kdy kazdou iteraci se obrazek blizi
svému nezkreslenému vzoru. Dobry odhad prvni PSF je dilezity pro rychlost konvergence a tedy i
rychlost vypoctu. Odhad PSF lze provést bud méfenim PSF daného systému, nebo odhadem
z pozorovani, kdy si vybereme Cast obrazku, ve které je vysoky pomér SNR a vyrazny objekt
(hrana), pak provedeme zostfeni a odhadneme degradacni proces. Ttetim zplsobem je odhad
pomoci modelu, kdy zname model degrada¢niho procesu a hledame jeho parametry. Pokud
bychom PSF znali, mizeme ji pouzit jako vstup do daného dekonvolu¢niho algoritmu. Tim se
dostavame k neslepé dekonvoluci.

Existuje velké mnozstvi riiznych dekonvolu¢nich algoritmi. Kdyz je budeme rozliSovat
pouze na piimé a iterativni, miizeme mezi ptimé zaradit naptiklad Wienerovu filtraci, kepstralni
dekonvoluci, metodu SeDDaRA (Self-Deconvolving Data Restoration Algorithm) [20], metodu
APEX [19] ¢i metodu s dvoji expozici. Posledni zminéna je zajimava metoda, kde je vyuzivano
obrazku s dlouhou a kratkou expozi¢ni dobou. Na prvnim se uplatituje konvolu¢ni zkresleni, druhy
obrazek je naopak velmi zaSumény. Pomoci téchto dvou obrazki lze ziskat PSF, kterou pak
pouzijeme pro dekonvoluci snimku s dlouhym expozi¢nim ¢asem. Tato metoda je vhodnd pro
odstranovani malych pohybu a chvéni béhem expozice [7].

Iterativni algoritmy jsou zalozené vétSinou na principu hledani maximalni vérohodnosti,
které probiha béhem nékolika iteraci. Mezi tyto algoritmy patéi napiiklad Lucy-Richardsontv
algoritmus, Landweberova iterace, metoda sdruzenych gradienti (Conjugate Gradient) nebo

nejstrméjsiho sestupu (Steepest Descent).

4.3 Wienerova filtrace

S vyuzitim pfistupu SVOLA se nabizi nejjednodussi dekonvoluce v podobé¢ inverzni filtrace. Ta je
vSak nevhodna z diivodu Sumové katastrofy (viz kapitola 2). Tento problém lze vyfesit prave
naptiklad pouzitim Wienerova filtru. Ten bere v uvahu vykon Sumu a upravuje tak bézny inverzni

filtr, aby k Sumov¢ katastrofé¢ nedoslo:

H*(u,v) " Py(u,v)

S = gy @ P + P v)

I (u,v). (4-1)

S(u,v) je spektrum rekonstruovaného obrazku, P,(u,v) je vykonové spektrum ptvodniho
nezkresleného obrazku, P,(u,v) je vykonové spektrum Sumu, /(u,v) je spektrum zkresleného
obrazku a H*(u, v) je komplexné sdruzené spektrum PSF. Nevyhodou tohoto filtru je, jak vidime

ve vySe uvedené rovnici, ze musime znat mimo jiné vykonové spektrum nezkresleného obrazku
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4 Metody dekonvoluce prostorové variantniho zkresleni

Ps(u, v). Pokud bychom ale znali toto vykonové spektrum, pravdépodobné bychom znali i obrazek

a tudiz bychom zadnou rekonstrukci obrazu nemuseli provadét. Vztah ale mizeme upravit do

podoby:
. 1 |H(w, v)?
Swv) = : 1w, v), s
Hwv) gy w2 "‘%

zde nam staci znat pomér SNR, respektive NSR (noise-t0-signal ratio), ktery miizeme snadnéji
odhadnout a tak provést rekonstrukci obrazu.

Pouziti Wienerovy filtrace (4-2) potlacuje nezadouci efekt Sumové katastrofy, avsak je nutné
dobie odhadnout uroven sumu, resp. pomér NSR. Pokud ur¢ime mensi sum, Sumovou katastrofu
dostatecné nepotlacime, naopak pokud uréime vétsi trovenn Sumu, nez je ve skuteCnosti, ve

vysledném obraze dojde k nezadoucimu sniZeni kontrastu.

4.4 Rekonstrukce pomoci regularizovaného filtru

Tato metoda byva v literatuie pojmenovand riznymi nazvy, nejcastéji to je Constrained Least
Square Filtering a nebo Regularized Filter [1], [21]. Proto jsem zvolil v ¢esting nazev rekonstrukce
pomoci regularizovaného filtru. Podobné jako Wienerovu filtraci muZeme pouzit filtraci
s regularizovanym filtrem. Jeji vyhodou oproti Wienerove filtraci je fakt, Zze pro omezeni Sumové
katastrofy, a tedy i odhad Sumu, je potfeba znat pouze stfedni hodnotu a rozptyl Sumu. Tyto
hodnoty miizeme pomérné snadno zjistit ze samotné¢ho obrazku, na rozdil od vykonového spektra
&i poméru NSR, jak tomu je u Wienerovy filtrace. Odhad ptivodniho obrazku S (u, v) ve frekvenéni

doméng¢ ziskame dle nésledujiciho vztahu:

H*(u,v) ‘ “3)
|H(u, U)lz +y . |L(u’v)|2 I(u,v),

kde L(u,v) je Laplaciv operator [(x,y) ve frekvenéni oblasti a y je parametr, ktery se musi

S(u,v) =

vhodné ur¢it. Pokud tento parametr nastavime na 0, stava se z rovnice inverzni filtr. [1]

0O -1 0
] (4-4)

l(x,y)=[—1 4 -1
0 -1 0

Tato metoda nemusi nutné pouzivat jako regulacni operator vySe uvedeny Laplacian.
Pokrocilejsi metody vyuZzivaji napiiklad rizné smerové operatory, které dale zlepSuji ucinnost
algoritmu. Je vSak potfeba implementovat rozhodovani dle uritych kritérii tak, aby byl vzdy
vybran spravny smérovy operator. Takovyto algoritmus pak dokaze potlacit nekteré artefakty, které
mohou vzniknout pfi rekonstrukei, jako jsou naptiklad krouzkové artefakty nebo rozmazané hrany.

[21]
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4 Metody dekonvoluce prostoroveé variantniho zkresleni

4.5 Kepstralni dekonvoluce

Diky metodé¢ SVOLA lze také vyuzit dekonvoluci pomoci 2D kepstra. V kepstralni oblasti pfechazi
konvoluce na soucet, ¢ehoz mizeme vyuzit a snadno provést dekonvoluci, jak mizeme vidét
v nasledujicich vztazich (4-5)-(4-8). Pro jednotlivé oblasti obrazku vypocitame kepstrum a také
kepstrum pfislusné bodové rozptylové funkce. Provedeme rozdil téchto kepster a ziskdme kepstrum

nezkresleného obrazku, které pak zpétné mizeme prevést do obrazové domény. [13]

i(x,y) = s(x,y) = h(x,y) (4-5)

S(w,v) =1(u,v)- Hw) (4-6)
InS(u,v) =1In 13((1: 1;)) =Inl(u,v) —InH(u,v) (4-7)
Cs(x',y") = C(x',y") — Cy(x',y") (4-8)

Tato metoda v nasi implementaci nevyuziva potlaceni aditivniho Sumu, a tedy pfi nizkém SNR jsou

jeji vysledky neuspokojivé.

4.6 Lucy-Richardsontv algoritmus

Lucy-Richardsoniiv algoritmus je iterativni metoda dekonvoluce odvozena z Bayesova teorému 0
podminéné pravdépodobnosti. S kazdou iteraci se zvySuje vérohodnost ziskaného obrazku
(pozorovani). Neékdy se tomuto algoritmu fika maximalizace o¢ekavani. [10], [11], [12], [18]
p(X)
XIY) =pY|X) —=, ]
px|Y) =prlX) - 25A (4-9)
kde p(X|Y) je aposteriorni pravdépodobnost, p(Y|X) je vérohodnost a p(X) je apriorni model

obrazku. Verohodnost pro obrazek lze zapsat Poissonovym procesem jako:

[H * X(0)]Y® . e=H=)®)
p(Y|X) = n Y ). ) (4-10)

kde X,Y,H: R3 > R,v € R3. X je skute¢ny obrazek, Y je piijaty obrazek a H je bodova

rozptylova funkce. Z tohoto vztahu pak lze odvodit néasledujici:

XD () = X W) - C(”)(v) (4-11)
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4 Metody dekonvoluce prostorové variantniho zkresleni

Y(v)
SP(v) (4-12)

XP je soucasny odhad piivodniho obrazku, S je obrazek simulovany pomoci PSF H. V kazdém

C™ (W) = H(—v) *

kroku n je pavodni odhad X nasoben korekénim faktorem C. Celé odvozeni je k nalezeni
V literatuie [12].

Tento algoritmus pfedpoklada Sum s Poissonovym rozlozenim, které odpovida fotonovému
Sumu. Proto je vyuzivan zejména pro astronomické snimky, kde je pravé tento Sum dominantni.

Pro Sum s Gaussovym rozloZenim nedosahuje takovych vysledk.
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5 Ovéreni ucinnosti dekonvolu¢nich metod

Touto kapitolou zacind prakticka cast prace. Nejprve si popiSeme, jak bude experiment probihat,
v dalsi kapitole pak konkrétni realizaci. Vysledkiim celého experimentu je pak vénovéna kapitola
7.

Experiment se tykd simulace prostorové variantniho zobrazovaciho systému, prichodu
signalu-obrdzku timto systémem a pak nasledné rekonstrukce obrazku pomoci rGznych
dekonvolu¢nich metod. Cilem experimentu je porovnani rekonstrukénich metod pro obrazky
zkreslené prostorov€é variantnim systémem. Schéma celého experimentu miiZzeme vidét na

nasledujicim obrazku.

Wawse | Vypocet L
Parametry Zernikovych Vylfgset SV \@
—1> polynomu —>  zkreslen{
Parametr
Aditivni
Testovaci sum
obrazek Rekonstrukce

Vystupni Vyhodnoceni
metriky < kvality ‘

Obr. 12 Schéma provedent simulace LSV systému, rekonstrukce obrdzku a nasledného vyhodnoceni kvality
rekonstrukce

5.1 Modelovani degradace

V prvni fadé je nutné vygenerovat prostoroveé variantni bodovou rozptylovou funkci. K tomu
vyuZzijeme zminovan¢ Zernikovy polynomy (viz kapitola 3.2). Pro jejich vypocet je nutné zadat
parametr Wgrysp, ktery je vlastné efektivni hodnotou odchylky dané vinoplochy od idealni
vlnoplochy. Dal§imi vstupnimi parametry jsou vlnova délka, velikost apertury, ohniskova
vzdalenost, pocet bodli PSF a vzorkovani PSF. Vstupnim parametrem je také pocet oblasti — tedy i
pocet PSF, které budeme generovat. Jednotlivé PSF pak vypocitime pomoci vztaht z kapitoly 3.2.
KdyZ uz médme vygenerované PSF, mizeme zacit se zkreslenim obrazku. K tomu pouZzijeme
metodu SVOLA pro prostorové variantni konvoluci popsanou v kapitole 3.1. Vstupem je tedy nase
matice PSF a vybrany obrazek. Po dokonceni zkresleni je potfeba pridat jesté aditivni Sum, aby byl
model degradace kompletni.
Na degradovany obrazek pak pouzijeme vybrané metody rekonstrukce, které jsou popsané
v kapitole 4. Vstupem je mimo obrazku i vygenerovana PSF (a s ni i pocet oblasti) a u nékterych
metod specificky vstupni parametr. Pro Lucy-Richardsontv algoritmus to je naptiklad pocet iteraci,

pro Wienerovu filtraci pak pomér NSR.
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5 Ovéfeni ucinnosti dekonvolué¢nich metod

5.2 Vyhodnoceni kvality rekonstrukce

Po dokonceni rekonstrukce obrazku nésleduje vyhodnoceni kvality rekonstrukce. K tomu
vyuzivame zejména objektivni metriky kvality obrazku s plnou referenci. To znamena, Ze vstupem
je jak rekonstruovany obrazek, tak i obrazek originadlni. Tyto metriky vynasime do grafu
v zavislosti na poctu pouzitych PSF, SNR ¢i specifickych parametrech jako napt. pocet iteraci. Jiny
pohled na kvalitu jednotlivych rekonstrukénich metod ziskdme napt. pomoci RMSE mapy, ktera
nam ukaze, jak se méni hodnota RMSE v zavislosti na poloze v obrazku. Tim mtiZeme posoudit,
jak se algoritmus vypotadal praveé s prostorovou proménnosti. Poslednim kritériem hodnoceni
rekonstrukénich metod je doba vypoctu. Ta je dalezita z hlediska vyuziti algoritmd v praxi,
napiiklad pro rekonstrukci obrazu v realném ¢ase apod. V dalSich podkapitolach se podivame na

vSechny pouzité metriky.

521 MSE/RMSE

Zakladni a nejjednodussi objektivni metrikou je stfedni kvadraticka chyba (MSE - mean square
error). Je to spolehliva metoda, jeji nevyhodou je, Ze je ovlivnéna napi. poklesem jasu v obrazku.
Také nebere ohled na lidské vnimani, které muze zpusobit, Ze artefakt s malou chybou MSE
zpusobi mnohem hor§i vnimanou kvalitu pozorovatelem nez artefakt, ktery ma vétsi chybu MSE.
Vétsinou se tento parametr pouziva jako RMSE (root mean square error). Diivodem je ale pouze

uprava vystupnich hodnot.

1 :
MSE =0, ) 6= )
RMSE = VMSE (5-2)

Kde s je ptivodni obrazek, § je rekonstruovany obrazek a m, n jsou rozméry obrazku.

522 PSNR
Metrika PSNR (peak signal-to-noise ratio) vychazi pravé z metriky RMSE a urCuje pomér
maximalniho signalu vii¢i Sumu (chyb¢). Vysledek je velmi podobny jako u pifedchozi metriky, jde
spiSe o snadnost pfi vyhodnoceni, jelikoz zde plati, ze ¢im vy$s§i hodnota, tim lepsi je vysledek.
Také se vétSinou uvadi v logaritmickém meétitku, jelikoz vétSina signald ma velky dynamicky
rozsah.

MAX (5-3)

PSNR = 20 - loglom

Kde MAX je maximalni mozna hodnota v obrazku, pro 8-mi bitovy obrazek to je hodnota 255.
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5 Ovéreni ucinnosti dekonvoluénich metod

523 SSIM

Pokrocila metrika SSIM (structural similarity) porovnava struktury v obrazku. Bere v tivahu lidské
vnimani a diky tomu dosahuje podobnych vysledkil jako subjektivni testy. Pti vypoctu metriky se
porovnava zvlast jas, kontrast a struktura obou vstupnich obrazkti. Vyslednou kombinaci dil¢ich
parametrl se slozi vystupni hodnota SSIM. Detailnéjsi popis této metriky najedeme v literature

[16].

2pxpy + €y (5-4)

I(x,y) = 2L

xy) Uz +M321 + C;
2040y +C (5-5)

cxy) = of +05+C,
_ Gyt G (5-6)

sxy) = 050y + C3

SSIM(x,y) = [L(x, Y)]* - [c(x, W)]P - [s(x, y)] (5-7)

Kde pu,,0?a Oxy jsou stiedni hodnota obrazku x, jeho rozptyl a kovariance x sy. Konstanty
C;,Cy,C5 jsou uréeny v zavislosti na dynamickém rozsahu obrazku. [ je metrika pro jas, ¢ pro

kontrast a s pro strukturu. Parametry a, 8, y pak uréuji dtlezitost jednotlivych soucasti.

524 MS-SSIM

Multi-scale SSIM je rozsifenim piedchozi metody, ktera zohlediiuje detaily v obrazku, jejich
umisténi (v popfedi, daleko vzadu, ...) a vjem téchto detailti. Na cely signal je iterativn€ aplikovana
filtrace dolni propusti a decimace. Po celou dobu jsou pocitany hodnoty pro kontrast a strukturu,

pro jas se pocita hodnota az po posledni iteraci. Této metrice se vénuje literatura [24].

M 8; ' (5-8)
SsIM@,) = ey - | [lgG»]” - 5o n]”

j=1
Podobné jako u ptedchozi metriky SSIM, je zde [ metrika pro jas, ¢ pro kontrast, s pro strukturu a

pak pfislusné parametry a, 8, y, které¢ urcuji dilezitost. M pak je maximalni pocet iteraci.

525 FSIM

Dalsi metrikou vychazejici z SSIM je Feature Similarity. Ta pouziva k ureni kvality primarné
fazovou shodu v obrazku, druhym parametrem je pak rozsah gradientu. Tyto parametry se
vypocitaji lokalné€ v celém obrazku a z nich se ur¢i funkce podobnosti. Ta je pak vahovana mapou,
ktera zohlednuje lidské vnimani (napf. vjem hran). Tato mapa se uréi zjiz vypocitané fazové

shody. Vice o této metodé nalezneme v literatuie [23].

526 VIF
Visual Information Fidelity je objektivni metrika, ktera vyhodnocuje informaci v obraze a jeji

vnimani ¢lovékem. Tim vznika tzv. vzajemna informace, ktera ukazuje, kolik vizualni informace
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5 Ovéreni ucinnosti dekonvolu¢nich metod

z obrazku je schopen ¢lovek zachytit. Vyuziva k tomu model lidského vnimani vytvoieny pomoci
vinkové transformace a Gaussovskych smési. Vlastni hodnota VIF je dana pomérem vzijemné
informace zkresleného obrazku a vzajemné informace nezkresleného obrazku. Tato vzajemna
informace se navic pocita zvlast' v kazdém pasmu, o kterych ptredpokladame, Ze jsou nezavislé.

Metrice VIF a problematice informace v obraze se vénuje literatura [26].

527 S

Metrika S3 je z pouzitych metod jedind metrika bez reference. To znamena, Ze pro jeji vypocet
nepotfebujeme znat puvodni nezkresleny obrazek. Méfeni se sklada ze dvou Casti: spektralni
meéfeni ostrosti a prostorové méteni ostrosti. Pro obé méfeni se obrazek rozdeli na bloky, ve
kterych jsou pak tyto dvé casti méteny. Pro spektralni méteni ostrosti se provede DFT daného
bloku a pak se urci slope parametr a, ktery urcuje, jak ubyva amplitudové spektrum s frekvenci.
Oblasti, kde 0 < @ < 1, vnimame jako ostré, oblasti s @ > 1 jako rozmazané. Prostorové méfeni
ostrosti se provadi vypoctem celkové zmény Vv danych blocich (absolutni hodnoty rozdilu). Pro
vybranou oblast se pak pouzije maximum z n€kolika téchto bloki. Vysledna hodnota S; je pak

dana sou¢inem obou ¢asti. Detailngjsi popis této metriky nalezneme v literatufe [27].

Lt Nﬂ“‘
T

Obr. 13 PouZzité testovaci snimky, (a) baboon.tif, (b) kodim19.png, (c) kodim08.png, (d) kodim13.png
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5 Ovéreni ucinnosti dekonvoluénich metod

5.2.8 Metrika Bjontegaardové

Metrika Bjontegaardové je metoda k vypoctu rozidlu mezi dvéma kiivkami, a to zévislosti PSNR
na bitové rychlosti. Nejdiive se zméfené body prolozi polynomem 3. fadu, vypocita se integral
jednotlivych kiivek a na zavér se vypoCitd pramérny rozdil mezi kiivkami. Pro potiebu
experimentu vyuZzijeme tuto metodu pro porovnani zavislosti jednotlivych metrik. Diky integraci
tak ziskdme jednu hodnotu, diky které dokaZeme snadno porovnat dvé kiivky, u kterych by
napiiklad bylo obtizné srovnani, nebot’ se rizné protinaji. Vice o této metrice najdeme v literatuie

[29].
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6 Simulace prostorové variantniho zKkresleni a

dekonvoluce

Tato Cast se vénuje konkrétni vlastni realizaci celého experimentu. Cely experiment probéhl
Vv prostiedi programu MATLAB. Testovacimi obrazky byly Sedotonové verze obrazka baboon.tif,
kodim19.png, kodim08.png a kodim13.png (viz Obr. 13) upravené na velikost 512 X 512 pixeld.
Kritériem volby obrazkti bylo, aby na snimku byla redlnd scéna, ale zaroven jsou na snimku
zastoupeny i vys$$i prostorové kmitoéty — rtzné detaily, na kterych lze pozorovat piipadné
artefakty. Tyto obrazky se dale mohou vyskytnout pod novymi nazvy, které je Iépe charakterizuji:

lighthouse, houses a stream. V nasledujicich podkapitolach si postupné popiseme cely experiment.

6.1 Degradace obrazu

Pro experiment bylo nejprve nutné testovaci obrazky zkreslit prostorové variantni PSF tak,
abychom je mohli po nasledné rekonstrukci porovnavat s ptivodnimi nezkreslenymi obrazky.
Degradace obrazu probéhla ve tfech krocich. Nejprve bylo potfeba vygenerovat bodové rozptylové
funkce za pomoci Zernikovych polynomt. Tyto PSF pak byly vstupem funkce pro vypocet
prostorové variantni konvoluce sv_conv2_grid, a na zavér byl ptidan aditivni $um funkci imnoise,

ktera je soucasti Image Processing Toolboxu v MATLABLU.

6.1.1 Vypocet PSF

Pro vypocet PSF byly pouzity Zernikovy polynomy (viz kapitola 3.2) az do 4. fadu, které jsou
zadavany pomoci koeficienti W jako RMSE vinoplochy na vystupnim otvoru ¢o¢ky v nasobcich
vlnové délky pro jednotlivé aberace a oblasti. Pro vétsi pocet oblasti je mozné zadat jen n€kolik
koeficienti W, které pak lze interpolovat tak, aby bylo dosaZeno pozadovaného poctu oblasti.
V nasem piipadé bylo zadavano 25 koeficientli pro kazdy polynom (5 X 5 oblasti), poté byly
hodnoty interpolovany na 15 X 15 oblasti (225 rtiznych PSF). Mimo pouzitého déleni oblasti ve
sméru os x a y se také pouziva déleni dle polarnich soufadnic (viz [18]). Navrh koeficienti byl
proveden experimentalni metodou tak, aby vysledna matice PSF simulovala vlastnosti objektivu
s mnozstvim optickych vad a prostorové variantnim zkreslenim. K vypoctu bylo dale nutné nastavit
spravné vzorkovani PSF. K tomu byla zadana ohniskova vzdalenost f = 50 mm, velikost apertury
a=f/28, vlnova délka A = 632,8nm, poCet vzorkl Ns4mp =486 a vzorkovani 0,5 um.
Z téchto parametrii byl vytvofen vektor x a pak nasledné vypoéitana matice R, kterd obsahuje

hodnoty vzdalenosti od stfedu matice.

‘= ([_ Nsamp J : leamp —1 J) _ A-f (6-1)
2 N

2 amp * psfsamp
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6 Simulace prostorové variantniho zkresleni a dekonvoluce

Neas% ©2)

Rporm = a

2

Ryorm J& pak matice R normovana polomérem apertury. Abychom mohli rekonstruovat
celou vlnoplochu, potfebujeme mit polomér 7,4, = 1, nebo také max(Rnorm = \/f) Ted uz
muzeme vypocitat samotné Zernikovy polynomy dle piislusnych vztaht (3-3)-(3-9), kde R;,pr-m~p-
Z vypocitaného polynomu pak za pomoci Fourierovy transformace uréime PSF (3-10), kterou pak
jesté upravime tak, aby jednotlivé body PSF odpovidaly pixelim na ¢ipu senzoru. Jelikoz
pouzivame vzorkovani 0,5 um, musime poscitat nékolik bodi nasi PSF, které vlastné dopadaji na
oblast jednoho pixelu. Tato oblast mé zvolenou velikost 3 X 3 um. Tento vypocet pak opakujeme

pro vSechny oblasti.

6.1.2 Vypocet prostorové variantni konvoluce
Pro vypocet prostorové variantni konvoluce byla vytvofena funkce sv_conv2_grid. V ni je

implementovana metoda SVOLA (viz kapitola 3). Vyuziva dany vztah (3-2) v diskrétni podobé:

Nzones

i(x,y) = Z ZZS(xﬂy’)-ai(x',y’)-hi(x—xly—y')- (6-3)
x' y'

i=1

Vstupnimi parametry této funkce jsou:

e  Vstupni obrazek (s)
e Pocet oblasti ve sméru 0sy X - (k)
e Pocet oblasti ve sméru osy y - (k,)

o Velikost piekryvu - (sizep4)
e Matice PSF - (h)
Prekryv jednotlivych oblasti je realizovan pomoci filtru MA (moving average — klouzavy
pramér), ktery je aplikovan na masku jednotlivych oblasti. Dojde tak k vytvoreni lichobéznikového
az trojuhelnikového okna dle nastaveni daného parametru. Pro tento experiment byla velikost

prekryvu vypocitana vztahem:

m+n (6-4)
ky +ky |
2=

ktery se pfi stejném poctu oblasti ve sméru obou os a také pii Ctvercovych rozmérech obrazku

Sizeyg =

zjednodusi na:

Sizeyq = I%J (6-5)
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6 Simulace prostorové variantniho zkresleni a dekonvoluce

Pro filtraci i pro konvoluci jednotlivych oblasti je pak vyuzita funkce imfilter
implementovand v Image Processing Toolboxu. Tato funkce pouziva ve vychozim nastaveni
k vypoctu korelaci, coz nevadi pro realizaci piekryvu a konvoluci se symetrickou PSF. V nasem
pfipadé ale pouzivame i nesymetrické PSF, proto je velmi dulezité pouZit nastaveni ,conv’, které
k vypoctu pouziva konvoluci, tedy jadro otocené o 180°. Pokud bychom pouzili korelaci, pak by
rekonstrukéni algoritmy nemusely fungovat spravng, jelikoz zkresleni vlastng bylo vytvoieno jinou
PSF (oto¢enou o 180°). Matice PSF zadavana do této funkce je trojrozmérna, v prvnich dvou
dimenzich jsou jednotlivé PSF a tfeti rozmér je vlastné index jednotlivych oblasti. Ty jsou vycitany

z levého horniho rohu smérem k pravému dolnimu rohu.

(d)
Obr. 14 Ukdzka rozdilu pri pouziti konvoluce a korelace, (a), (b) konvoluce, (c), (d) korelace

Vyse popsany problém miizeme pozorovat na Obr. 14, kde je v detailnich zabérech (b), (d) vidét
dobie rozdil v pouziti konvoluce a korelace. Napiiklad na plose zabrané lesem (Seda plocha

Vv levém hornim rohu) ¢i na posunu a konstrukci oken. V tomto piipadé s pouzitim stejné konkrétni
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6 Simulace prostorové variantniho zkresleni a dekonvoluce

PSF se pii konvoluci jednotlivé body rozmazavaji smérem od stiedu ke krajim, pii korelaci naopak

od kraju ke stfedu.

6.1.3 Aditivni Sum

Ptfidani aditivniho Sumu je poslednim krokem modelovani prichodu obrazku systémem. Pro vlastni
modelovani Sumu a jeho aplikaci na obrazek byla pouzita funkce imnoise z Image Processing
Toolboxu v MATLABu, ktera nabizi nékolik typti Sumu. My jsme pouzili bily gaussovsky Sum,
impulzni Sum, kterému se Casto tika ,,salt and pepper tedy ,,stil a pepi, a Sum s Poissonovym
rozdélenim (viz kapitola 2.4). Mnozstvi Sumu je ur¢eno pomérem SNR, ktery byl zvolen v rozmezi
5 az 60 dB pro testovani robustnosti algoritmui. Pro gaussovky bily sum bylo potieba vypocitat jeho
rozptyl ze zadaného poméru SNR, ktery je jednim ze vstupnich parametrti této funkce pro
gaussovsky Sum. Vztah pro vypocet SNR upravime na (6-6), pro vypocet rozptylu gaussovského

bilého Sumu s nulovou stiedni hodnotou pak mizeme pouzit konkrétni vztah (6-7).

Pam = —53reg (6-6)

. _m-n
O'Z—TRdB (6-7)

10 10

Pgym je vykon Sumu, Py, je vykon obrazku, SNR;p je zadany pomér odstupu signalu od Sumu, s

je signal obrazku, m, n jsou rozméry obriazku a o2 je rozptyl Sumu, ktery potiebujeme vypoditat.
Béhem realizace se vSak nepodafilo ziskat pozadovaného SNR timto, dle teorie spravnym,
zplisobem. Nastésti se nam podafilo dosahnout stejného vysledku pouzitim iteracni techniky,
kterou si popiSeme v nasledujicim odstavci a ktera byla pouzita ke generovani impulzniho Sumu.
extrémnich hodnot v obrazku, tedy 0 nebo 255 (v ptipadé 8mi bitového obrazku). Vstupnim
parametrem funkce imnoise je hustota Sumu, ktera uréuje mnozstvi pixelti ovlivnénych Sumem a je
zadavana v procentech. Ztohoto divodu nelze pouzit pro impulzni Sum piimo vySe uvedené
vztahy, a tak bylo generovani impulzniho Sumu implementovano pomoci iterativniho algoritmu,
kdy méfime SNR a postupné upravujeme parametr hustoty Sumu o 10% z minulé hodnoty a cely
cyklus opakujeme, dokud SNR nedosahne pozadované hodnoty, resp. se dostane do pozadovaného
intervalu. K méteni SNR pouzivame funkci psnr, ktera umi pocitat i PSNR a ktera vyuziva vztah
(6-8). V nasem piipad¢ byl to interval (SNR;z — 0,25; SNR45 + 0,25).

s2 (6-8)
SNR =10~ lOglom
m-n
Kde SNR je méfeny pomér odstupu signalu od Sumu, s je pivodni obrazek, i je obrazek zatizeny

Sumem, m a n jsou rozmery obrazku.
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©) ()

Obr. 15 Ukdzka zkreslenych testovacich obrdzkii (a) bez aditivaiho sSumu, (b) s gaussovskym Sumem
SNR = 21 dB, (c) s Poissonovym sumem SNR = 21,5 dB, (d) s gaussovskym Sumem SNR = 5 dB, (e)
S impulznim Sumem SNR = 5 dB
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6 Simulace prostorové variantniho zkresleni a dekonvoluce

Poslednim typem Sumu byl Sum s Poissonovym rozdélelnim. Tento Sum je signalové
zavisly a funkce imnoise tak nenabizi zadné volitelné parametry k tomuto Sumu. Hodnoty Sumu
jsou vypocitavany na zaklad¢é vstupnich dat (obrazku). Pokud tedy je hodnota v daném bodé¢
napiiklad 20, bude generovan Sum s Poissonovym rozdélenim se stfedni hodnotou 20 (1 = 20). Pro
tento Sum tak budeme mit pouze jednu troven SNR. Napfiiklad pro obrazek baboon.tif je SNR =
21,5dB.

6.2 Obnoveni obrazu

Pro rekonstrukci obrazu bylo potfeba vygenerovani PSF, resp. odhadu PSF, které obraz zkreslily.
K tomu byly opét vyuzity Zernikovy polynomy (viz kapitola 3.2). Pro rekonstrukci obrazu bylo
zajimavé vygenerovat mensi pocet PSF a tedy vétsi oblasti, nebo také nepouzit totozné PSF, ale
pouze podobné. S vyuzitim metody SVOLA byla vytvotena funkce sv_deconv_grid, ktera provadi

rekonstrukci nékolika dekonvolu¢nimi algoritmy.

6.2.1 Rekonstrukce obrazu s prostorové variantnim zkreslenim

Pro rekonstrukci obrazu byla vytvofena funkce sv_deconv_grid, ktera je obdobu funkce
sv_conv2_grid (viz kapitola 6.1.2). Funkce provadi prostorové variantni dekonvoluci za pomoci
metody SVOLA (viz Obr. 11) a vyuziva nasledujici dekonvolu¢ni algoritmy: Wienerova filtrace,
Lucy-Richardsontv algoritmus, rekonstrukce s regularizovanym filtrem a kepstralni dekonvoluce

(viz kapitola 4). Vstupnimi parametry této funkce jsou:

e Metoda dekonvoluce
e  Vstupni obrazek - (i)
e Pocet oblasti na ose x - (k)
e Pocet oblasti na ose y - (ky)

e Velikost piekryvu - (sizep,)
e Matice PSF - (h)
e Parametr dekonvoluéniho algoritmu - (NSR, NP, N;; )

Vybér metody je realizovan specifickym slovem. Tato slova jsou: ,wiener”, ,reg‘, ,lucy-rich "
a ,cepstral* pro Wienerovu filtraci, rekonstrukci s regularizovanym filtrem, Lucy-Richardsontv
algoritmus a kepstralni dekonvoluci. Funkce pouzivd jiz implementované funkce v Image
Processing Toolboxu v MATLABuU: ,deconvwnr‘, ,deconvreg® a ,deconvilucy’. Kepstralni
dekonvoluce byla implementovana pitimo do funkce sv_deconv_grid, kde k vypoctu kepster byly
pouzity funkce fft2, log, ifft2 a exp (viz kapitola 4.5). Velikost piekryvu byla pocitana podle
stejného vzorce jako pii degradaci (6-5). Stejné tak i zadavani matice PSF, na které se musi dat
pozor, aby byla rekonstrukce provedena spravné. Matice PSF tedy v prvnich dvou soufadnicich

obsahuje jednotlivé PSF, v tfeti soufadnici jsou PSF fazené od levého horniho rohu smérem do
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6 Simulace prostorové variantniho zkresleni a dekonvoluce

pravého dolniho (jako kdyz ¢éteme knihu). Poslednim vstupem je parametr dekonvoluéniho
algoritmu. Pro Wienerovu filtraci je to pomér NSR v linearni mite, ktery je odhadnut dle vztahu:
1
NSR = —x7, (6-9)
1010
kde SNR je piedpokladany odstup signalu od Sumu v obrazku. Po nékolika prob&éhnuti skriptu bylo

zjisténo, Ze tento vztah je optimalni pro impulzni Sum a ze pro gaussovsky Sum a Sum
s Poissonovym rozdélenim je vhodnéjsi pouzit vztah:
1
NSR = —x57, (6-10)
10 20
Pro rekonstrukci s regularizovanym filtrem je vstupni parametr vykon Sumu (NP), pro ktery byl

navrzen empiricky vzorec k odhadu tohoto parametru:

2

1

NP = <—SNR : z) - size(ipatch)- (6-11)
1020

Kde 7 je primérna hodnota obrazku zatizeného Sumem a size(i,qtcn) znamena rozmér oblasti
(patche), pro kterou vykon Sumu odhadujeme. Vstupem do funkce sv_conv2_grid je vSak pouze
prvni ¢ast parametru NP (druha mocnina zavorky), aby z divodu zmény velikosti oblasti nemusela
byt tato velikost vypocitavana externé mimo funkci sv_conv2_grid. Lucy-Richardsontv algoritmus
ma jako vstupni parametr pocet iteraci (N;¢). Jak uvidime v nasledujici kapitole 7.3, pocet iteraci
ovliviluje kvalitu obrazku a pro optimalni kvalitu je tfeba ménit pocet iteraci v zavislosti na Sumu
v obrazku. Za timto uc¢elem byl odhadnut z charakteristik na obrazku empiricky vzorec, ktery

upravuje pocet iteraci v zavislosti na odstupu signdlu od Sumu:

SNR
Ne = [5-|+1 (6-12)

Kepstralni dekonvoluce Zadny specidlni parametr nepouziva.

6.3 Vyhodnoceni

K vyhodnoceni kvality obrazkt byla pouzita objektivni metrika RMSE, PSNR, SSIM, MS-SSIM,
FSIM, VIF a S;. Tyto metriky jsou popsané v Kapitole 5.2 a pfislusné literatufe uvedené také
v kapitole 5.2. Hodnoty téchto metrik byly vyneseny v zavislosti na né€kolika moznych
parametrech: SNR obrazku, pocet oblasti pouzitych pro metodu SVOLA ¢i parametr daného
algoritmu. Hodnoty jednotlivych metrik byly vyneseny do samostatnych grafi. Metriky RMSE a
PSNR byly pocitany dle vztaht (5-2) a (5-3). Dalsi metriky byly vypocitany pomoci funkci, které
jsou dostupné na strankach o pfislusné metrice. Nazvy funkei jsou nasledujici: ssim.m [16],
msssim.m [25], FeatureSIM.m [23], vifvec.m [33], s3_map.m [32] a bjontegaard2.m [31]. Vstupem

téchto metrik je pouze referencni obrazek a méfeny obrazek, vystupem je pak zpravidla jedna
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6 Simulace prostorové variantniho zkresleni a dekonvoluce

hodnota. SSIM nabizi navic moznost mapy SSIM, kde miizeme vidét, jak se hodnota SSIM méni
v riznych oblastech obrazku. Metrika S; je tzv. bez reference a jejim vstupem je jen méteny
obrazek. Funkce pro metriku S; nabizi vystup pouze jako mapu, ale v dokumentaci se piSe, ze
vystupni hodnota se vypocita jako pramér z 1% nejvyssich nenulovych hodnot. Tento vypocet byl
implementovan, a tak mliZeme porovnavat i tuto metriku s ostatnimi. Mimo tyto metriky byla
k vyhodnoceni vytvofena mapa RMSE, kde mizeme také porovnavat kvalitu v riznych ¢astech
obrazku. Diky RMSE mapé také miizeme zkoumat, kde v obrazku vznikaji nejvétsi chyby, a také,
jak tyto chyby ovliviluji jiné metriky, kdyz si porovname naptiklad mapu SSIM a RMSE. Pro
jednodussi srovnani vSech pouzitych metod byla vypocitana metrika Bjontegaardové, ktera byla
vyuzita pro ziskani jediného Cisla, které urcuje rozdil dané metriky mezi jednotlivymi metodami.
Pro porovnani jednotlivych rekonstrukénich metod byla také zmétena doba vypoétu. K tomu byla
vyuzita funkce timeit. Tato hodnota je ale spiSe orienta¢ni, nebot’ kazdy z pouzitych algoritmu

nemusi byt stoprocentné optimalizovan pro rychly vypocet.
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7/ Analyza vysledku simulace

V této kapitole jsou prezentovany vysledky experimentu popsaného v piedchazejicich kapitolach.

Porovndvame robustnost algoritmti — tedy jejich odolnost vii¢i Sumu. Rozash SNR je 5 az 60 dB,

kde obrazky s SNR < 20dB jsou velmi zaSuméné a redlné¢ se s nimi piili§ ¢asto nesetkame.

Obrazky se SNR > 30 dB jsou ve vynikajici kvalité, hodnota 60 dB pak piedstavuje obrazek

prakticky bez Sumu. Dale mizeme srovnavat zavislost na specifickych parametrech danych

algoritmi. To je zajimavé zejména pro optimalizaci urceni téchto parametri ke zlepSeni kvality

rekonstrukce. Na zavér pak porovnavame zavislost na po¢tu pouzitych oblasti, kde nas zajima, jaké

zlepSeni ziskame pouzitim prostorove variantni PSF, pfipadné mizeme vidét, jestli je mozné pocet

oblasti snizit a za jaky Ubytek na kvalité. Jednotlivym algoritmim jsou v€novany samostatné

pododdily. Vétsina zavislosti byla vypocitana na obrazku baboon.tif, ale jsou platné i pro jiné

.
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Obr. 16 Srovnani zavislosti vybranych metrik na signalu

Jak vidime na Obr. 16, vybrané zavislosti jsou si velmi podobné pro rizné obrazky. Mohou se

mirné liSit v absolutni hodnot¢, ale trend téchto charakteristik zstava stale stejny.

7.1 Wienerova filtrace

Nejprve se podivame na Wienerovu filtraci zZ pohledu zavislosti kvality na SNR.
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Obr. 17 Zavislost metrik RMSE, PSNR, SSIM, MS-SSIM, FSIM, VIF a Sz na SNR pro Wienerovu filtraci, (a),
(), (e), (2), (i), (k), (m) pro gaussovsky bily sum, (b), (d), (), (W), (), (1), (n) pro impulzni sum

Muzeme vidét, ze kvalita zavisi samoziejmé na poméru signalu a Sumu, tedy kvalité
vstupniho obrazku, ale zejména na odhadu Sumu — zde poméru NSR. Lze si v§imnout, Ze pfi
nizkém poméru (velmi maly Sum) dochazi ¢asto k Sumové katastrof€, a proto jsou v levé ¢asti grafu
vzdy lepsi rekonstrukce s vy$§im NSR. Smérem vpravo, do oblasti s malym Sumem, se postupné
zlep$uji rekonstrukce s niz§im odhadem NSR. Ale napiiklad i pro obrazek téméf bez Sumu (60 dB)
dochazi k zhorSeni kvality, jelikoZ uz jsme velmi blizko Sumové katastrofé a néjaky miniaturni Sum
v né&jakych oblastech obrazku uz tak generujeme.

Také si miizeme vSimnout, ze metriky SSIM a MS-SSIM si jsou velmi podobné, proto dale
budeme pouzivat jen metriku MS-SSIM. Stejné tak 1 metrika PSNR, ktera pfimo zavisi na RMSE.
Metrika S3 pak nepodava vysledky, které by odrazely pfimo kvalitu rekonstrukce. Zavislosti vSech

chybégjicich metrik nalezneme v ptiloze 10.3.
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(© (d)

Obr. 18 Ukdzka artefaktii vznikajicich pri odhadu poméru NSR blizko hranice Sumové katastrofy, (a), (b)
nezkresleny obrazek a detaily, (c), (d) rekonstruovany obrazek a detaily

Na obrazku Obr. 18 mizeme pozorovat prave artefakty, které vznikaji, pokud pomér NSR
se blizi k hranici, od které nastava Sumova katastrofa. V porovnani s nezkreslenym obrazkem (a),
(b) vidime jemné struktury zejména na krajich rekonstruovaného obrazku (c), (d). Dale se

podivame na zavislost odhadu NSR.
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Obr. 19 Zavislost RMSE, PSNR, MS-SSIM, FSIM a VIF na poméru NSR pro Wienerovu filtraci, (a), (c), (e),
(9), (i) pro gaussovsky bily sSum, (b), (d), (f), (h), (i) pro impulzni Sum

Na té€chto grafech (Obr. 19) mizeme sledovat vliv odhadu NSR na kvalitu pro rtizné

degradované obrazky. Také z grafi mlizeme odecist idedlni pomeér NSR pro dany pomér SNR,

ktery pak mizeme pouZit pii dalsi ¢i opakované rekonstrukci.

(@)

Obr. 20 Ukdzka vlivu odhadu NSR, obrdzek baboon.tif, impulzni Sum se SNR=10 dB, (a) NSR=1e-6,(b)
NSR=1, (c) NSR=0,1

Na obrazku vyse (Obr. 20) mizeme vidét vliv odhadu NSR na rekonstrukci. Pokud bude

odhad NSR maly, tak dojde k Sumové katastrofé, pokud bude odhad pfilis velky, dojde ke snizeni
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kontrastu, v idealnim pfipadé bude obraz s dobrym kontrastem i pomérem signalu k Sumu. Ted’ se

podivame na zavislost po¢tu oblasti pouzitych pfi rekonstrukci. Pocet oblasti je v grafech vyjadien

jako odmocnina z celkového poétu oblasti / N,ypnes. JelikoZ pouzivame vzdy stejny pocet oblasti

podél osy x i y, / Nyones znaci vlastné pocet oblasti v jednom sméru.
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Obr. 21 Zavisiost RMSE, PSNR, MS-SSIM, FSIM a VIF na poctu oblasti pro Wienerovu filtraci, (a), (c), (e),
(9), (i) pro gaussovsky bily Sum, (b), (d), (), (h), (i) pro impulzni Sum

Jak miizeme vidét na grafech (Obr. 21), pro maximalni pocet oblasti (/Nyones = 15)

vV v

dosahujeme nejlepsich vysledkli zejména u obrazku s nizkym Sumem. U obrazkl s vy$§im Sumem
je vyhodnéjsi pouzit méné oblasti, jelikoz zde dochazi k zajimavému jevu, kdy pravé diky mensimu
poctu oblasti a tim padem mirn€ odlisSnym PSF, které napft. jsou primérem sousedicich a pokryvaji
¢ast jejich plochy, dochazi ke sniZzeni Sumu. NejlepSim ptikladem pro tento jev je pouziti 2 X 2
oblasti, kde dochazi k velké redukci Sumu i pro hodné zaSuméné obrazky. Samoziejme tim dochazi
Kk rozmazani, takze pro obrazky s nizkou urovni Sumu je tento postup nevhodny z pohledu kvality

obrazku a ostrosti detailq.
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(c) (d)

Obr. 22 Ukdzka viivu poctu oblasti a rozmazani, obrazek baboon.tif, impulzni Sum, (a) SNR=10 dB, N,=225,
(b) SNR=10 dB, N,=4, (c) SNR=60 dB, N,=225, (d) SNR=60 dB, N,=4

Muzeme vidét, ze pti SNR = 10 dB a poc¢tu oblasti N, = 4 v Obr. 22 (b) dochazi k potlaceni Sumu
oproti (a). Naopak pro SNR = 60 dB pak dochazi v (d) spi§ k rozmazani a tim padem ke zhorSeni
kvality vuci (c).

Na zavér se podivame na Sum s Poissonovym rozlozenim.
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Obr. 23 Zavisiost RMSE, MS-SSIM, FSIM a VIF pro Wienerovu filtraci, (a), (c), (e), (9) na poméru NSR,
(b), (d), (f), (h) na poctu oblasti, obrazek s Sumem S Poissonovym rozdélenim

Z obrazku Obr. 23 1ze vidét, ze Wienerova filtrace si se Sumem s Poissonovym rozdélenim poradi

stejné ¢i nepatrné 1épe, nez s gaussovskym Sumem.

7.2 Rekonstrukce s regularizovanym filtrem

Rekonstrukce s regularizovanym filtrem se principialné podoba Wienerové filtraci. Podivame se

tedy na zavislost kvality na poméru SNR.
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Obr. 24 Zavislost RMSE, MS-SSIM, FSIM a VIF na SNR pro regularizovany filtr, (a), (c), (e), (g) pro
gaussovsky bily sum, (b), (d), (f), (h) pro impulzni Sum

Na grafech (Obr. 24) muzeme vidét, ze vysledna kvalita rekonstrukce opét zavisi na

presnosti odhadu Sumovych parametrii. Zde je to pfimo vykon Sumu. Ve srovnani s Wienerovou

filtraci miZzeme pozorovat nepatrné lepsi parametry pii rekonstrukci. Rozdilny je také zpusob

potlaceni Sumu. U Wienerovy filtrace dochazi ke ztmaveni obrazku, u regularizovan¢ho filtru

dochazi k rozmazani.

43



7 Analyza vysledkt simulace

(b)

Obr. 25 Srovndani potlaceni Sumu, (a) regularizovany filtr, (b) Wienerova filtrace

Na obrazku Obr. 25 (a) vidime rekonstrukei s regularizovanym filtrem, kde si muzeme
v§imnout pomérné znacného rozmazani oproti obrazku (b), ktery je naopak tmavsi. I pres zesileni
Sumu v rozich vsak pro obrazek (a) mizeme z grafi odecist napi. hodnoty RMSE, = 37, SSIM, =

0,44, pro obrazek (b) RMSE, = 45, SSIM, = 0,35. Dale se podivame na zavislost na odhadu

Sumu.

. RMSE=f(NP), reg RMSE=f(NP), reg
[ T

1207

—SNR=11dB SNR=11cB
—SNR=21 dB | SNR=21 dB
— SNR=30 0B —SNR=2048
1001 —SNR=60 8] 100 —SNR=60dB

80~

60 60~

RMSE [-]
L
RMSE [-]

40-

20 20-

0\ L L L 0\
107 10" 10° 10’ 102 10° 10t 102 10! 10° 10’ 102 10° 10t
NP NP

(a) (b)

44



1
[~SNR=11 8] —SNR=11dB
—SNR=21dB —SNR=21dB
09~ —SNR=30 B 09~ — SNR=30 dB|
—SNR=604B —SNR=60dB

MSSSIM=F(NP), reg

7 Analyza vysledkt simulace

MSSSIM=f(NP), reg

08 08
_07+ - _07- ]
2 2
?06- - ?06- -
% s
s s
05 05
04- - 04 -
03 03
02! . 02! J
10% 10" 10° 10’ 10 10° 10¢ 107 107 10° 10' 102 10° 10t
NP [ NP [
(©) (d)
. FSIM=f(NP), reg
1 T
[—SNR=11 dB| —SNR=11 dB|
—SNR=21dB —SNR=21 dB|
—SNR=30 0B —SNR=30dB
—SNR=60 dB —SNR=60dB

FSIM [-]

1

07~ 1

FSIM [

03 ‘ 03"
102 10! 10° 10’ 102 10° 10t 10? 107! 10° 10’ 102 10° 10
NP NP
(e) ®
VIF=f(NP), re VIF=H(NP), re
08 (NP), reg 3 08 (NP), reg 3
—SNR=11 d] [—SNR=11 dB]
—SNR=21 dB| —SNR=21 dB
0r- —SNR=30 dB|* 07r —SNR=30 B[
—SNR=60 0B —SNR=60 dB
06- 1 06+ 8
05 05
w04 w04 :
S s
03 03
02 02
0.1 N 01+ 8
ok S~ | ok J
107 107 10° 10' 10 10° 10 107 10" 10° 10’ 10 10° 10t

NP[]

()]

NP [-]

(h)

Obr. 26 Zavisiost RMSE, MS-SSIM, FSIM a VIF na parametru NP pro regularizovany filtr, (a), (c), (e), (2)

pro gaussovsky bily sum, (b), (d), (f), (h) pro impulzni Sum
Jak vidime, spravny odhad Sumu je zisadni pro zlepSeni kvality rekonstrukce. Mlzeme
pozorovat na vétsiné grafi vodorovnou ¢aru, kdy je odhadovany Sum maly, poté dochazi k narustu
a tedy zlepSeni. Pokud ale odhad pfezeneme, dochazi k strmému padu, ktery je zpiisoben

obrovskym rozmazanim obrazku. Nyni se podivame na zavislost na poc¢tu oblasti.
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Obr. 27 Zavislost RMSE, MS-SSIM, FSIM, VIF a S3 na poctu oblasti pro regularizovany filtr, (a), (c), (e),
(9), (i) pro gaussovsky bily Sum, (b), (d), (f), (h), (i) pro impulzni Sum

Na obrazcich vySe (Obr. 27) muzeme pozorovat vliv poétu pouzitych oblasti na kvalitu

rekonstrukce. Lze si vSimnout, Ze u regularizovaného filtru nedochazi k efektu potlaceni Sumu

rozmazanim pii pocCtu oblasti N, = 4. Dochazi zde naopak k pfeostfeni, coz je negativné

hodnoceno pouzitymi metrikami (kromé& metriky S3).

RMSE=f(NP), reg

20!

1
[—SNR=21.5 dB,

10° 107

47

45-

IS
S

RMSE [-]
&S
g

20!
0

RMSE=f(N

mm), reg,baboonbw,reg

VNI H

zones

(b)



7 Analyza vysledkt simulace

MSSSIM=f(NP), reg MSSSIM=f(N___ ), reg,baboon w,reg
08 - 085 zones! b
07 08
0 075
s S
005 )
s Qo065
04
06
03
055
02" - 05-
10° 10 0 5 10 15
‘/(NZOHES) [-]
FSIM=f(NP), re =
085 (NP), reg - FSIM: f(Nmm), reg,baboonbw,reg
09 -
;
0.75 085
07
08
_ 065
% 08 2075
e 2
055
05 07
045
065
04
035- J 06
107 107 10° 10’ 102 10° 10t 0 5 10 15
NP [ YN e ]
(e) ®)
VIF=f(NP) =
0.14 (NP), reg ‘ . VIF=A(N, ), reg,baboon, w,reg
'
012 0416
04 015
008 _014
L n
0.06 013
0.04 0.12
0.02 0.1
0 L i 0.1 L
107 107 10° 10’ 10 10° 10¢ 0 5 10 15
NP [ YN e

©) (h)

Obr. 28 Zavislost RMSE, PSNR, SSIM, MS-SSIM, FSIM, VIF a S3 pro rekonstrukci s regularizovanym

filtrem (a), (c), (e), (2), (i), (k), (m) na odhadu parametru NP, (b), (d), (), (1), (j), (1), (n) na poctu oblasti,
obrazek s sumem s Poissonovym rozdélenim

Pii srovnani rekonstrukce obrazku se Sumem s Poissonovym rozdélenim (Obr. 28) vuéi
rekonstrukci obrazku s gaussovskym ¢i impulznim $Sumem (Obr. 26, Obr. 27) vidime opét jen
nepatrny rozdil v kvalité. Muzeme ale fici, Ze Sum s Poissonovym rozdélelnim ma mensi vliv na

rekonstrukci obrazku, nez Sum gaussovsky.
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7.3 Lucy-Richardsonuv algoritmus

U rekonstrukce pomoci Lucy-Richardsonovym algoritmem mtizeme ovliviiovat kvalitu poctem

iteraci Nj;. Nejprve se ale podivame na zavislost kvality na poméru SNR.
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Obr. 29 Zavislost RMSE, MS-SSIM, FSIM a VIF na SNR u Lucy-Richardsonova algoritmu, (a), (c), (e), (9)
pro gaussovsky bily sum, (b), (d), (f), (h) pro impulzni Sum

Jak z vyse uvedenych grafti (Obr. 29) mizeme vidét, vliv impulzniho $umu na rekonstrukei
je mensi nez vliv gaussovského Sumu. Lze dobie vidét, Ze pro jednu kiivku daného N;; dochazi
k vétsimu narustu kvality (u charakteristik, které maji tuto tendenci) uz pti niz§iho hodnotach SNR
v pfipadé impulzniho Sumu. Tento rozdil se pohybuje vrozmezi 6 — 10 dB. MizZeme také

pozorovat vliv poctu iteraci, ale na tuto zavislost Se podivame detailnéji na dalSich obrazcich.
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Obr. 30 Zavisiost RMSE, MS-SSIM, FSIM a VIF na poctu iteraci u Lucy-Richardsonova algoritmu, (a), (c),
(e), (9) pro gaussovsky bily sum, (b), (d), (), (h) pro impulzni Sum

Jak mizeme vidét na vySe uvedenych obrazcich (Obr. 30), kvalita rekonstrukce Lucy-
Richardsonovym algoritmem zavisi na poctu provedenych iteraci. Zpravidla plati, Ze pfi vysSSim
poctu iteraci je piesnost a kvalita rekonstrukce vyssi. To plati pro obrazky s velmi nizkym Sumem,
jak také mizeme vidét z grafii. Pokud je obrazek zasumeény, pii vét§im poctu iteraci se kvalita
zhorSuje. PfiCinou je princip celého algoritmu, ktery vlastné vytvaii takové shluky svétlych a
tmavych bodd. Tim padem pii velkém Sumu se tento Sum zesili. Tento jev demonstruji nasledujici
obrazky (Obr. 31).

Pro celkovou kvalitu by bylo mozné provést predzpracovani obrazu pouzitim filtrace
K potlaceni Sumu. Napiiklad medianovy filtr je efektivni pro potlaceni impulzniho Sumu.
Problémem tohoto pfedzpracovani je vSak pfidani dalsiho zkresleni — rozostreni, které by pak
zpusobilo niz§i kvalitu rekonstrukce, zejména detaild, tedy ztratu Zadoucich vysSich prostorovych
kmito¢tl, coz nam v nékterych pfipadech vadi vice nez samotny Sum (dokaZzeme pies Sum vnimat
pro nas dulezité detaily, které by se jinak rozmazaly). S pfedzpracovanim obrazu bychom pak

hodnotili nejen t¢innost samotného algoritmu, ale i filtrace potlacujici Sum.
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(d)

Obr. 31 Ukdzka zesileni Sumu, (a) zkresleny obrazek s impulznim Sumem, SNR=30 dB, (b) rekonstruovany
obrazek s imp. Sumem, (c) zkresleny obrazek s gaussovskym sumem, SNR=21 dB, (d) rekonstruovany obrdzek
S gauss. Sumem

Na obrazcich Obr. 31 (a), (b) mizeme vidét vliv Lucy-Richardsonova algoritmu na
impulzni Sum. Lze vidét, Ze se z plivodniho ,zrnka pepie® vytvoii vétsi shluk ¢ernych bodld. Na
obrazcich Obr. 31 (c), (d) pak vidime vliv na gaussovsky Sum. Dale se podivame na zavislost na

poctu oblasti.
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Obr. 32 Zavisiost RMSE, MS-SSIM, FSIM a VIF na poctu oblasti u Lucy-Richardsonova algoritmu, (a), (c),
(), (9) pro gaussovsky bily sum, (b), (d), (f), (h) pro impulzni Sum

Opét si mizeme vSimnout efektu potlateni Sumu pro N, = 4, ktery je v tomto piipade

vyrazné&jsi, nez u Wienerovy filtrace. To je zptsobeno zesilenim Sumu (viz Obr. 31) a tim padem

mize dojit k vétsimu potlaceni rozmazdnim diky nepiesné rekonstrukci. Vysledky pro Sum

s Poissonovym rozdélenim uvidime v nasledujicich grafech (Obr. 33).
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Obr. 33 Zavislost RMSE, MS-SSIM, FSIM a VIF pro Lucy-Richardsoniv algoritmus, (a), (c), (e), (g) na
poctu iteraci (b), (d), (f), (h) na poctu oblasti, obrdazek s Sumem s Poissonovym rozdélenim

Rovnéz u Lucy-Richardsonova algoritmu vidime, ze rekonstrukce obrazku s Sumem s Poissonovym
rozdélenim dosahuje lepSich parametrti, nez rekonstrukce obrazku s gaussovskym Sumem, ale

obrazek s impulznim Sumem lze rekonstruovat kvalitnéji.

7.4 Kepstralni dekonvoluce

Pfi kepstralni dekonvoluci nepouzivame Zzadny specificky parametr, budeme tedy porovnavat

kvalitu pouze podle po¢tu oblasti a podle vstupniho poméru SNR.
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Obr. 34 Zavisiost RMSE, MS-SSIM, FSIM a VIF na SNR u kepstrdlni dekonvoluce, (a), (c), (e), (g) pro
gaussovsky bily sum, (b), (d), (f), (h) pro impulzni Sum

Kepstralni dekonvoluce neumi potla¢it aditivni $um, hodnoty pro SNR < 30dB jsou
zpravidla velmi Spatné. Pokud se podivame na rozdil mezi gaussovskym Sumem a impulznim
Sumem, impulzni Sum ma na kvalitu rekonstrukce podstatné mensi vliv. Celkova kvalita
rekonstrukce je v§ak nizsi, hlavnim diivodem je neschopnost potlaceni geometrického zkresleni. To

%

ztraci pti Fourierové transformaci PSF a tim padem nemtze pifi takovémto zkresleni provést

spravnou rekonstrukci. Tento jev 1ze pozorovat na nasledujicim obrazku.

4

4

3%

30
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Obr. 35 Ukdzka chyby pii rekonstrukci geometrického zkresleni (a), (b) Wienerova filtrace a RMSE mapa,
(c), (d) kepstralni dekonvoluce a RMSE mapa

Na RMSE mapé pro kepstralni dekonvoluci vidime, Ze smérem ke krajim se zvySuje
RMSE na hranach. V konkrétnim obrazku zejména v oblastech kolem oken. Dale se podivame na

zavislost na poctu pouzitych oblasti.
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Obr. 36 Zavisiost RMSE, MS-SSIM, FSIM, VIF a S3 na poctu oblasti u kepstralni dekonvoluce, (a), (c), (e),
(9), (i) pro gaussovsky bily sum, (b), (d), (f), (h), () pro impulzni Sum
U kepstralni dekonvoluce nemame jako u Wienerovy filtrace jev, kdy pfi poctu oblasti 2 X 2
doslo k potlaceni Sumu. Pro obrazky s vysokym pomérem SNR ale dochézi k pfeostfeni, coz je
reflektovano jako silny pokles v kvalité. Metrika S3 naopak tento narust hodnoti kladné, subjektivni

vjem je ale spiSe negativni.
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Obr. 37 Zavislost RMSE, PSNR, SSIM, MS-SSIM, FSIM, VIF a S3na poctu oblasti pro kepstrdlni dekonvoluci

Tab. 3 Hodnoty pro Sum s Poissonovym rozdélenim p¥i kepstralni dekonvoluci

Kepstralni dekonvoluce, Sum s Poissonovym rozdélenim, SNR = 21,5 dB
RMSE PSNR SSIM MSSSIM FSIM VIF S3
64,32609 3,964177 0,420091 0,635802 0,799106 0,092106 0,989263

Podobné jako u ostatnich metrik, Sum s Poissonovym rozdélelnim ma podobny vliv jako
gaussovsky Sum. U kepstralni dekonvoluce, kterd nepouziva specidlni potlaéeni Sumu, si mizeme
vS§imnout, Ze impulzni Sum mnohem méné ovliviiuje obrazek a tim padem i vyslednou kvalitu

rekonstrukce touto metodou.

7.5 Porovnani v§ech algoritmi

Po prozkoumani vlastnosti jednotlivych algoritmi porovname vsSechny algoritmy s optiméalnim

nastavenim piimo vici sobé. Zaneme se zavislosti na SNR.
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Obr. 38 Zavisiost RMSE, MS-SSIM, FSIM a VIF na SNR pro porovnani vSech algoritmii, (a), (c), (e), (g) pro
gaussovsky bily sum, (b), (d), (f), (h) pro impulzni sum

Z grafu (Obr. 38) miizeme vidét, ze nejlépe si vede rekonstrukce s regularizovanym filtrem
a Wienerova filtrace. Dtivodem je schopnost potladeni aditivniho Sumu témito algoritmy. Lucy-
Richardsontiv algoritmus, ktery byl pouzit s poctem iteraci N;; = 15, dosahuje svych nejlepsich
vysledkd pro SNR = 30 dB. V tomto bod¢ jsou vysledky podobné prvnim dvéma algoritmim. Pro
hor$i pomér odstupu signalu od Sumu by bylo vhodnéjsi pouzit mensi pocet iteraci, pro lepsi pomér

naopak vice iteraci. Dale se podivame na zavislost na poctu pouzitych oblasti.
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Obr. 39 Zavislost RMSE, MS-SSIM, FSIM a VIF na poctu oblasti pro porovnani vSech algoritmii, (a), (c),
(), (9) pro gaussovsky bily sum, (b), (d), (f), (h) pro impulzni Sum

Jak vidime z obrazk (Obr. 39), gaussovsky Sum ma vétsi vliv na kvalitu obrazku nez

impulzni Sum. Je to dano tim, ze ovliviiuje vSechny body v obraze, zatimco impulzni Sum ma vliv

jen na nékteré body (ty, které vlastné prepiSe na urcenou hodnotu). To se projevuje hlavné u

Wienerovy filtrace, ktera dokaze rekonstruovat obrazek s impulznim Sumem témét dokonale,

problémem je pak oblast bodu se Sumem, ktera je naopak hodné zkreslena. I piesto je vSak

Wienerova filtrace hodnocena u vétSiny metrik nejlépe, s nejvét§im rozdilem u metriky VIF, ktera
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pravé oceiiuje hlavné ptesnou rekonstrukci. Naopak metrikim RMSE a PSNR nejvice vadi

zkresleni Sumem, proto je hodnoceni téchto metrik Spatné. Zajimavosti je i témét konstantni kvalita

u kepstralni dekonvoluce, ktera je zpiisobena opét ztratou informace o posunu PSF vuci stiedu

Fourierovou transformaci.

Tab. 4 Tabulka porovnani zavislosti na SNR za pomoci metriky Bjontegaardové

Bjontegaard Gaussovsky Sum Impulzni Sum
SNR wiener | lucy-rich | cepstral reg wiener | lucy-rich | cepstral reg
wiener 0 10,40297 | 43,16594 | -4,10651 0 2,616093 | 14,22881 | -7,2905
2 lucy-rich | -10,403 0 32,76297 | -14,5095 | -2,61609 0 11,61272 | -9,90659
5 cepstral | -43,1659 | -32,763 0 -47,2724 | -14,2288 | -11,6127 0 -21,5193
reg 4,106506 | 14,50948 | 47,27245 0 7,290495 | 9,906588 | 21,5193 0
wiener 0 -1,93207 | -5,906 1,020 0 0,944 -2,290 3,180
DZ: lucy-rich | 1,932072 0 -3,974 2,952 -0,944 0 -3,234 2,236
L cepstral 15,906272 | 3,9742 0 6,926 2,290 3,234 0 5,470
reg -1,01973 | -2,9518 | -6,926 0 -3,180 | -2,236 | -5,470 0
wiener 0 -0,06699 | -0,215 0,033 0 -0,012 | -0,027 0,021
= lucy-rich | 0,066991 0 -0,14763 | 0,100084| 0,012 0 -0,015 0,033
& cepstral ]0,214616 | 0,147625 0 0,24771 | 0,027 0,015 0 0,048
reg -0,03309 | -0,10008 | -0,24771 0 -0,02149 | -0,03344 | -0,04812 0
- wiener 0 -0,05514 | -0,21056 | 0,014269 0 -0,00946 | -0,03897 | 0,012073
e lucy-rich | 0,055141 0 -0,15542 | 0,069411 ] 0,009461 0 -0,0295 |0,021534
A cepstral ]0,210565 | 0,155423 0 0,224834]0,038965 | 0,029504 0 0,051038
= reg -0,01427 | -0,06941 | -0,22483 0 -0,01207 | -0,02153 | -0,05104 0
wiener 0 -0,01227 | -0,07798 | -0,01094 0 -0,00939 | -0,03319 | -0,02523
= lucy-rich | 0,012274 0 -0,06571 | 0,001333] 0,009395 0 -0,02379 | -0,01584
i cepstral 0,077982 | 0,065708 0 0,06704 10,033187 | 0,023792 0 0,007955
reg 0,010941 | -0,00133 | -0,06704 0 0,025232|0,015837 | -0,00795 0
wiener 0 -0,01067 | -0,10756 | 0,003274 0 -0,02822 | -0,10786 | -0,03336
L lucy-rich | 0,010668 0 -0,0969 |0,013942]0,028223 0 -0,07964 | -0,00513
> cepstral ]0,107564 | 0,096896 0 0,110837}0,107863 | 0,07964 0 0,074508
reg -0,00327 | -0,01394 | -0,11084 0 0,033355|0,005132 | -0,07451 0
wiener 0 0,214586 | 0,248112 | -0,21213 0 -0,06039 | -0,05245 | -0,43501
- lucy-rich | -0,21459 0 0,033526 | -0,42672 | 0,060393 0 0,007941 | -0,37462
@ cepstral | -0,24811 | -0,03353 0 -0,46024 | 0,052452 | -0,00794 0 -0,38256
reg 0,21213 | 0,426716 | 0,460242 0 0,435015 | 0,374622 | 0,382563 0

V tabulce Tab. 4 vidime porovnani rekonstrukce vsech algoritmi v zavislosti na SNR mezi

sebou pomoci metriky Bjontegaardové, ktera byla aplikovana na kiivky z obrazku Obr. 38. Ve

sloupcich jsou algoritmy oznacené zelen¢ a v fadcich oranzove. Barva bunky oznacuje, ktery ze

dvou algoritmt je lepsi, hodnota uvniti buiiky pak fika, o kolik (v hodnoté dané metriky). Lze tedy
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vidét, Ze rekonstrukce s regularizovanym filtrem a Wienerova filtrace vitézi v drtivé vétSing

srovnani.

7 Analyza vysledkt simulace

Tab. 5 Tabulka porovndni zavislosti na poctu oblasti za pomoci metriky Bjontegaardové

Gaussovsky Sum

Impulzni Sum

Poissontv Sum

Bjontegaard
NZ wnr l-r [ ceps | reg | wnr | I-r | ceps | reg | wnr I-r ceps | reg
wnr | 0,000 |12,805]14,035( 5,842 | 0,000 |-4,096 |-4,240(-2,434] 0,000 | 1,223 [42,291| 5,415
% I-r ]|-12,805| 0,000 | 1,230 |-6,963] 4,096 | 0,000 | -0,145 [ 1,662 | -1,223 | 0,000 |41,067 | 4,192
E ceps |-14,035( -1,230 | 0,000 |-8,193| 4,240 | 0,145 | 0,000 | 1,806 |-42,291 |-41,068 [ 0,000 |-36,876
reg | -5,842 | 6,963 | 8,193 | 0,000 | 2,434 |-1,662 |-1,806| 0,000 | -5,415 | -4,192 | 36,876 | 0,000
wnr | 0,000 |-4,2451-4,580 [-1,606] 0,000 | 1,514 | 0,937 | 1,109 | 0,000 | -0,408 | -5,980 | -1,173
DZ: I-r 4,245 | 0,000 |-0,335| 2,638 |-1,514 | 0,000 |-0,577 |-0,405| 0,408 | 0,000 |-5,572 | -0,766
g ceps | 4,580 | 0,335 | 0,000 | 2,974 |-0,937| 0,577 | 0,000 | 0,272 | 5,980 | 5,572 | 0,000 | 4,807
reg | 1,606 |-2,638|-2,974| 0,000 |-1,109( 0,405 |-0,172| 0,000 | 1,173 | 0,766 | -4,807 | 0,000
wnr | 0,000 |-0,108 | -0,103 |-0,057] 0,000 | 0,004 | 0,011 |-0,025| 0,000 | -0,002 | -0,228 | -0,046
; I-r 0,108 | 0,000 | 0,005 | 0,051 |-0,004] 0,000 | 0,007 |-0,029| 0,002 | 0,000 |-0,226 | -0,044
7 ceps | 0,103 |-0,005| 0,000 | 0,045 |-0,011]-0,007| 0,000 [-0,036| 0,228 | 0,226 | 0,000 | 0,182
reg | 0,057 |-0,051]-0,045| 0,000 | 0,025 | 0,029 | 0,036 | 0,000 | 0,046 | 0,044 |-0,182 | 0,000
s wnr | 0,000 |-0,081 |-0,084 [-0,057] 0,000 | 0,001 | 0,003 |-0,018] 0,000 | -0,005 |-0,176 | -0,060
g I-r 0,081 | 0,000 |-0,003 | 0,024 |-0,001| 0,000 | 0,002 [-0,020| 0,005 | 0,000 |-0,172 | -0,055
g ceps | 0,084 | 0,003 | 0,000 | 0,026 |-0,003|-0,002| 0,000 {-0,021| 0,176 | 0,172 | 0,000 | 0,116
reg | 0,057 |-0,024]-0,027 | 0,000 | 0,018 | 0,019 | 0,021 | 0,000 | 0,060 | 0,055 |-0,116 | 0,000
wnr | 0,000 |-0,057 |-0,035 |-0,058] 0,000 |-0,001| 0,003 |-0,017| 0,000 | 0,021 |-0,051 | -0,047
2 I-r 0,057 | 0,000 | 0,022 |-0,001] 0,001 | 0,000 | 0,005 |-0,015] -0,021 | 0,000 |-0,071 | -0,068
e ceps | 0,035 |-0,022 | 0,000 |-0,0231]-0,003-0,005| 0,000 |-0,020] 0,051 | 0,071 | 0,000 | 0,003
reg | 0,058 | 0,001 | 0,023 | 0,000 | 0,017 | 0,015 | 0,020 | 0,000 | 0,047 | 0,068 | -0,003 | 0,000
wnr | 0,000 |-0,015 | -0,062 |-0,008] 0,000 |-0,022|-0,074]-0,069| 0,000 | -0,001 | -0,046 | -0,005
w | Ir 0,015 | 0,000 |-0,046 | 0,008 | 0,022 | 0,000 |-0,052[-0,047] 0,001 | 0,000 |-0,044| -0,004
> ceps | 0,062 | 0,046 | 0,000 | 0,054 | 0,074 | 0,052 | 0,000 | 0,005 | 0,046 | 0,044 | 0,000 | 0,041
reg | 0,008 |-0,008 |-0,054| 0,000 | 0,069 | 0,047 |-0,005| 0,000 | 0,005 [ 0,004 |-0,041| 0,000
wnr | 0,000 | 0,435 | 0,387 | 0,074 | 0,000 |-0,059]-0,115(-0,218| 0,000 | 0,169 | 0,534 | 0,025
o | I-r | -0,435 | 0,000 |-0,048 |-0,361 0,059 | 0,000 |-0,056 |-0,159] -0,169 | 0,000 | 0,365 | -0,143
@ ceps | -0,387 | 0,048 | 0,000 |-0,313] 0,115 | 0,056 | 0,000 |-0,103| -0,534 | -0,365 | 0,000 | -0,508
reg | -0,074 | 0,361 | 0,313 | 0,000 | 0,218 | 0,159 | 0,103 | 0,000 | -0,025 | 0,143 | 0,508 | 0,000
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V tabulce Tab. 5 srovnavame algoritmy dle zavislosti na poctu oblasti (viz Obr. 39) a na
rozdil od tabulky Tab. 4 zde mame mozZnost srovnavat, jak si algoritmy poradily se Sumem
S Poissonovym rozdélenim. Pro gaussovsky Sum a impulzni Sum opét dominuje zejména
Wienerova filtrace. U Sumu s Poissonovym rozdélenim se vSak na druhé misto dostava Lucy-
Richardsontiv algoritmus. K dal§imu porovnani mizeme vyuzit také dobu vypoctu rekonstrukce

z nasledujici tabulky (Tab. 6).

Tab. 6 Vypocetni narocnost algoritmii

baboon.tif, gaussovsky Sum SNR =30 dB, N, = 225 t[s]
Wienerova filtrace 4,1577
Regularizovany filtr 6,4587
Kepstralni dekonvoluce 0,5059
Lucy-Richardsontv algoritmus, Nj = 10 13,2571
Lucy-Richardsontv algoritmus, Nj = 30 33,1719

Z tabulky Tab. 6 vidime, ze nejrychlej$im algoritmem je kepstralni dekonvoluce. Diky Fourierové
transformaci a nasledné prevedeni do kepstralni domény, kde konvoluce piechazi na séitani, je
dosazeno, v porovnani s jinymi metodami, opravdu kratké doby vypoctu. Naopak nejpomalejsi je
Lucy-Richardsontv algoritmus, kde navic jesté zavisi rychlost vypocétu na zvoleném poctu iteraci.
Je potieba zdiiraznit, Ze pouzité algoritmy i samotna metoda SVOLA nebyly optimalizovény pro
rychlost vypoctu. Nicméné podminky pro vSechny algoritmy byly stejné, proto mizeme

V kone¢ném srovnani brat ohled i na tento parametr.
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Byla tspésné implementovéna simulace linedrniho prostorové variantniho zobrazovaciho systému
S vyuzitim Zernikovych polynomi ke generovani bodovych rozptylovych funkci a metodou
SVOLA pro prostorove¢ variantni konvoluci i dekonvoluci. Pro samotnou rekonstrukci obrazki pak
byly pouzity ¢tyfi zminiované algoritmy, tedy Wienerova filtrace, rekonstrukce s regularizovanym
filtrem, Lucy-Richardsoniv algoritmus a kepstralni dekonvoluce. Testovaci obrazek byl zkresleny
prostoroveé variantni PSF s 15 X 15 oblastmi. Po pfidani gaussovského, impulzniho ¢i Poissonova
aditivniho Sumu pak byl rekonstruovan s né€kolika proménnymi parametry. Vysledny obraz pak byl
zhodnocen objektivnimi metrikami s plnou referenci RMSE, PSNR, SSIM, MSSSIM, FSIM, VIF a
metrikou bez reference S;. Vysledky byly prezentovany na obrazku baboon.tif, nicméné vysledky
na ostatnich obrazcich koresponduji.

Z vysledkt miizeme fici, Ze impulzni Sum ma mensi vliv na kvalitu rekonstrukce nez
gaussovsky $um se stejnym pomérem SNR. Sum s Poissonovym rozdélenim pak méa podobny vliv
jako Sum gaussovsky, ve vét§iné pripadd byl obrazek s Poissonovym Sumem rekonstruovan
nepatrné 1épe (napt. rozdilem 0,01 u metrik s métitkem 0 az 1). Dale je jednoznaénym vysledkem
kvalita prostorové variantni rekonstrukce oproti prostorové invariantni. Nejvetsi rozdil je pfi
potlaceni geometrického zkresleni, které prostoroveé invariantni rekonstrukce nedokaze opravit.

Tento problém ma i kepstralni rekonstrukce. U ni je ale neschopnost odstranéni
geometrického zkresleni zptisobena ztratou informace o posunu PSF pfi Fourierové transformaci,
ktera je nutna pfi prevodu z obrazové domény do kepstralni domény. Nevyhodou kepstralni
dekonvoluce je také absence potlaceni aditivniho Sumu, naopak pfi silnému $umu dochazi k jeho
zesileni.

Lucy-Richardsontiv algoritmus ma podobny problém se zesilovanim Sumu, lze jej ale
regulovat snizenim poctu iteraci. Disledkem tohoto kroku je ale horsi rekonstrukce obrazu. Lucy-
Richardsoniv algoritmus funguje vyborné pro obrazky s velmi nizkym Sumem, pro vysokou
kvalitu je ale potieba vétsi pocet iteraci, coz se odrazi na dlouhé dobé vypoctu. Na rozdil od Lucy-
Richardsonova algoritmu ma rychlejsi dobu vypoctu

Wienerova filtrace i rekonstrukce regularizovanym filtrem. Oba tyto algoritmy jsou velmi
podobné, dosahuji témét srovnatelnych vysledkil, zejména pro obrazky s minimalnim Sumem, kdy
se z nich prakticky stdva inverzni filtrace. Rozdil pfichazi pfi niz§im poméru SNR v obrazku, kdy
se oba algoritmy odliSuji zpisobem potlaceni aditivniho Sumu. Dle metrik FSIM ¢&i VIF je o trochu
lepsi Wienerova filtrace, dle RMSE ¢i SSIM zase rekonstrukce s regularizovanym filtrem. V tomto
pfipad¢ je nutné brat v potaz, praveé rozdilné potlaceni Sumu. U Wienerovy filtrace dochazi ke

ztmaveni celého obrazku a tim k poklesu kontrastu, u rekonstrukce s regularizovanym filtrem
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dochézi k rozmazani. Z tohoto hlediska bych dal pfednost spise Wienerové filtraci, jelikoz dokaze
1épe rekonstruovat detaily, i kdyZ to je za cenu sniZeni kontrastu.

Dostavame se k hodnoceni pouzitelnosti jednotlivych metrik. Na prvni pohled mtizeme
fici, Ze metrika S; neni vhodna k urovani kvality rekonstrukce, jelikoz méii ostrost obrazku na
zaklad¢ frekvencniho spektra. Pokud je obrazek pouze Sum, dostane nejvyssi znamku 1. RMSE ¢i
PSNR jsou zakladni objektivni metriky a jejich vysledky jsou dobfe pouzitelné. Metrika VIF
vyuziva vinkovou transformaci a jeji vysledky se mohou mirné lisit od ostatnich metrik. Porovnava
vizualni informaci v obrazku a za timto uéelem dokaze ignorovat nékteré artefakty. Tato metrika
funguje skvéle, pokud nas praveé zajima hlavné vizualni informace. Pokud chceme hodnotit celkovy
vjem obrazku, je vhodnd metrika SSIM, ¢i jeji upravené verze MSSSIM nebo FSIM. Pro
komplexni zhodnoceni kvality by samozfejme bylo idealni pouziti n€kolika metrik zaroven.
K ovéfeni u€innosti metrik by bylo nutné provést ¢asove i logisticky naro¢né subjektivni hodnoceni
kvality se skupinou pozorovateld.

Praveé subjektivni hodnoceni kvality by tady mohlo byt jednim z moznych pokracovani
prace. Vedle subjektivniho hodnoceni miize byt pokracovanim i rozSifeni o dalsi metody
rekonstrukce obrazu, vylepSeni stavajicich metod (napf. regularizovany filtr se smérovymi
operatory) ¢i rozSifeni na barevné snimky. Také by bylo mozné optimalizovat skripty
k efektivné&j§imu vypoctu a rozsifeni na video. Na zavér napiiklad prométeni vybraného objektivu a

presné modelovani za pomoci Zernikovych polynomd.
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10.1 Priloha A - Obsah datového nosice

Na ptiloZeném datovém nosici najdeme:

e Text prace ve formatu PDF
e Pouzité skripty a funkce pro MATLAB

O

@)

@)

O

O

Skript psf_generation.m pro generovani PSF

Skript blurring.m pro zkresleni obrazku

Skript noising.m pro zaSuméni obrazku

Skript debl_snr.m pro rekonstrukci v zavislosti na SNR

Skript debl_par.m pro rekonstrukci v zavislosti na parametru algoritmu
Skript debl_var_zones.m pro rekonstrukci v zavislosti na po¢tu oblasti
Skript time_measurement.m pro méteni doby vypoctu rekonstrukce
Funkce sv_conv2_grid.m pro prostorové variantni konvoluci

Funkce sv_deconv2_grid.m pro prostorové variantni rekonstrukci
Balicek funkei k vypoctu metriky SSIM

Balicek funkei k vypoctu metriky MS-SSIM

Balicek funkei k vypocétu metriky FSIM

Balicek funkei k vypocétu metriky VIF

Bali¢ek funkci k vypoctu metriky S;

Bali¢ek funkci k vypoctu metriky Bjontegaardové

e Testovaci obrazky

e Soubor tabulky.pdf obsahujici zbyvajici tabulky ke grafim z kapitoly 7
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10.2 Piiloha B — Tabulky hodnot ke grafiim z kapitoly 7.5

Tab. 7 Hodnoty zavislosti RMSE na SNR pro porovndni vSech algoritmii

RMSE Gaussovsky Sum Impulzni Sum
SNR [dB] | wiener | lucy-rich | cepstral reg wiener | lucy-rich | cepstral reg

5 58,67 81,69 121,14 | 49,08 52,27 78,12 98,85 34,72
7 51,90 70,81 117,02 44,99 46,29 63,92 85,40 29,99
9 46,03 63,08 112,66 34,90 44,05 55,36 74,55 44,95
11 41,20 57,77 107,45 37,15 41,44 46,76 62,32 36,06
13 37,08 52,71 101,31 34,25 39,11 39,87 52,10 30,19
15 33,60 47,98 94,25 32,23 37,02 34,55 43,95 27,04
17 30,48 41,89 84,10 24,09 34,49 30,18 37,26 24,79
19 28,05 37,56 75,03 23,45 33,24 27,52 33,45 26,84
21 26,06 33,42 65,47 22,69 30,74 24,46 29,57 24,58
23 24,40 29,72 56,20 21,91 28,75 22,08 27,15 22,86
25 23,15 27,33 49,35 22,16 25,74 19,85 25,19 21,36
30 20,03 20,61 33,03 18,68 20,76 16,87 23,21 18,17
35 17,59 16,78 26,13 16,21 15,06 14,94 22,48 14,92
45 13,26 13,29 22,62 11,62 12,24 12,93 22,21 9,60
60 8,39 11,01 22,19 8,64 16,25 10,98 22,17 8,51

Tab. 8 Hodnoty zavislosti RMSE na poctu oblasti pro porovndni vSech algoritmii pro SNR = 21 dB

RMSE Gaussovsky Sum Impulzni Sum Poissontiv Sum
Nz wnr I-r | ceps | reg | wnr I-r | ceps | reg | wnr I-r | ceps | reg
1 28,36 | 45,38 | 58,89 | 24,94 | 26,41 | 26,19 | 29,28 | 25,10 | 28,22 | 32,18 | 58,37 | 24,92
2 27,02 131,61 (79,09|41,63|36,68 29,02 |35,65|47,79|26,74 | 27,47 | 78,33 | 48,64
3 26,05 129,69 | 71,23 | 28,77 | 33,44 | 25,69 | 29,86 | 33,16 | 25,77 | 26,07 | 70,21 | 33,3
4 26,06 | 31,60 | 70,17 | 25,53 | 31,67 | 25,26 | 29,60 | 29,60 | 25,89 | 26,95 | 69,12 | 29,01
5 25,74 130,58 | 69,43 | 24,23 | 32,46 | 25,06 | 29,61 | 27,51 | 25,48 | 26,06 | 68,41 | 27,27
6 25,96 | 32,43 [ 67,20 | 23,75 30,28 | 24,27 | 29,17 | 26,43 | 25,8 | 27,06 | 66,13 | 26,35
7 25,80 (32,29 | 67,77 | 23,42 30,62 | 24,39 | 29,52 | 26,09 | 25,61 | 26,75 | 66,71 | 25,89
8 25,98 | 32,27 | 66,57 | 23,22 | 30,02 | 24,20 | 29,20 | 25,59 | 25,83 | 27,01 | 65,38 | 25,51
9 25,91 132,54 | 66,85 | 23,11 | 30,77 | 24,46 | 29,48 | 25,13 | 25,74 | 26,93 | 65,72 | 25,35
10 125,99 (32,78 65,95 (22,94 ] 30,29 | 24,20 | 29,31 | 24,82 | 25,85 | 27,06 | 64,78 | 25,07
11 125,96 | 33,06 | 66,18 | 22,92 | 30,64 | 24,43 | 29,53 | 24,89 | 25,81 | 27,09 | 65,06 | 24,98
12 126,02 32,98 | 65,71 | 22,86 | 30,60 | 24,28 | 29,43 | 25,04 | 25,87 | 27,09 | 64,55 | 24,93
13 126,03 |33,15|65,79 | 22,80} 30,81 | 24,51 | 29,55 | 24,82 | 25,87 | 27,13 | 64,65 | 24,86
14 126,06 | 33,29 | 65,54 | 22,75 30,69 | 24,38 | 29,53 | 24,63 | 25,91 | 27,17 | 64,38 | 24,83
15 126,06 |33,42|65,47|22,69] 30,74 |24,46 | 29,57 | 24,58 | 25,91 | 27,21 | 64,33 | 24,76
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Tab. 9 Hodnoty zavislosti PSNR na SNR pro porovndani vSech algoritmii

PSNR Gaussovsky sum Impulzni Sum
SNR [dB] | wiener |lucy-rich | cepstral reg wiener | lucy-rich | cepstral reg
5 4,35 3,12 2,11 5,20 4,88 3,26 2,58 7,34
7 4,91 3,60 2,18 5,67 5,51 3,99 2,99 8,50
9 5,54 4,04 2,26 7,31 5,79 4,61 3,42 5,67
11 6,19 4,41 2,37 6,86 6,15 5,45 4,09 7,07
13 6,88 4,84 2,52 7,45 6,52 6,40 4,89 8,45
15 7,59 5,31 2,71 7,91 6,89 7,38 5,80 9,43
17 8,37 6,09 3,03 10,59 7,39 8,45 6,84 10,29
19 9,09 6,79 3,40 10,87 7,67 9,27 7,62 9,50
21 9,79 7,63 3,89 11,24 8,30 10,42 8,62 10,37
23 10,45 8,58 4,54 11,64 8,87 11,55 9,39 11,15
25 11,01 9,33 5,17 11,50 9,91 12,85 10,12 11,94
30 12,73 12,37 7,72 13,65 12,28 15,12 10,98 14,04
35 14,49 15,20 9,76 15,73 16,94 17,07 11,34 17,09
45 19,23 19,19 11,27 21,95 20,83 19,72 11,48 26,56
60 30,39 23,17 11,49 29,52 15,69 23,23 11,50 29,97

Tab. 10 Hodnoty zavislosti PSNR na poctu oblasti pro porovnani vsech algoritmii pro SNR =21 dB

PSNR Gaussovsky Sum Impulzni Sum Poissoniv Sum

Nz wnr | I-r [ceps| reg | wnr I-r | ceps| reg wnr I-r | ceps| reg

1 8,99 | 562 |4,33| 1023|966 | 9,74 |8,71| 10,16 | 9,04 | 7,92 | 4,37 | 10,23
2 9,44 18,07 (322 ]| 6,12 | 6,95 | 8,79 | 7,15 | 534 | 954 | 9,28 | 3,26 | 5,24
3 9,79 1859 |358| 886 | 763 | 9,93 | 854 | 7,69 99 19,783,633 7,66
4 9,79 | 8,07 | 3,63 | 9,99 | 8,05| 10,09 | 8,62 | 8,62 | 9,85 | 9,46 | 3,69 | 8,79
5 9918234367 1052|786 | 10,18 | 8,61 | 9,27 | 10,01 | 9,78 3,73 | 9,35
6 9,82 1786|379 10,73 |8,42| 1051|874 | 965 ] 9,88 | 942|386 9,68
7 9,88 1790 3,76 | 10,89 | 8,33 | 10,46 | 8,64 | 9,77 | 9,96 | 953 | 3,82 | 9,85
8 9,81|790|3,83]| 1098|849 | 1054 |8,73| 9,97 | 987 944 ]| 3,9 10

9 984|784 (381 11,03|8,29 | 10,43 | 8,65 | 10,15 | 9,91 | 9,47 | 3,88 | 10,06
10 9811778387 | 11,12 | 8,42 | 10,54 | 8,70 | 10,27 | 9,87 | 9,42 | 3,94 | 10,17
11 9,82 |7,71(385]| 11,12 | 8,32 | 10,44 | 8,63 | 10,24 | 9,88 | 9,41 | 3,92 | 10,21
12 9,801|7,73|3,88]| 11,16 | 8,33 | 10,50 | 8,67 | 10,19 | 9,86 | 9,41 | 3,95 | 10,23
13 9,80|769|388| 11,19 | 8,28 | 10,40 | 8,63 | 10,27 | 9,86 | 9,4 | 3,94 | 10,26
14 9,79 |766|389|11,21|8,31| 10,46 | 8,64 | 10,35 | 9,84 | 9,38 | 3,96 | 10,27
15 9,79 763|389 11,24 8,30 | 10,42 | 8,62 | 10,37 | 9,84 | 9,37 | 3,96 | 10,3
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SSIM Gaussovsky Sum Impulzni Sum
SNR [dB] | wiener | lucy-rich| cepstral reg wiener | lucy-rich | cepstral reg
5 0,26 0,14 0,07 0,30 0,22 0,14 0,20 0,31
7 0,32 0,19 0,09 0,36 0,27 0,21 0,27 0,39
9 0,37 0,25 0,10 0,43 0,30 0,27 0,33 0,31
11 0,41 0,28 0,13 0,43 0,36 0,35 0,40 0,40
13 0,45 0,33 0,16 0,47 0,43 0,44 0,48 0,50
15 0,50 0,39 0,21 0,52 0,51 0,52 0,55 0,55
17 0,55 0,46 0,27 0,61 0,59 0,60 0,62 0,61
19 0,60 0,52 0,33 0,66 0,65 0,66 0,67 0,63
21 0,64 0,59 0,40 0,69 0,73 0,73 0,72 0,68
23 0,68 0,65 0,48 0,73 0,78 0,79 0,75 0,74
25 0,71 0,69 0,53 0,74 0,83 0,83 0,78 0,78
30 0,80 0,82 0,69 0,84 0,91 0,89 0,81 0,88
35 0,86 0,89 0,77 0,89 0,96 0,93 0,82 0,94
45 0,94 0,95 0,81 0,95 0,97 0,95 0,82 0,97
60 0,98 0,97 0,82 0,97 0,94 0,97 0,82 0,97

Tab. 12 Hodnoty zavislosti SSIM na poctu oblasti pro porovnadni vSech algoritmii pro SNR = 21 dB

SSIM Gaussovsky Sum Impulzni Sum Poissoniv Sum
Nz wnr I-r | ceps | reg | wnr I-r | ceps | reg | wnr I-r | ceps | reg
1 0571043 (039 059]| 070 (065]| 0,70 060]057 ]| 053|041 | 06
2 059|057 (033|044 056 |063]|065]|041] 06 | 061 | 0,35 | 0,38
3 0,62 | 0,60 ( 0,37 | 0,61 | 0,64 | 0,68 | 0,73 | 0,58 | 0,63 | 0,64 | 0,39 | 0,55
4 0,62 059 (038 ]| 065|067 (0,70 | 0,73 |0,62] 063|063 | 0,39 | 061
5 0,63 059 (038 067]) 067|070 073|065]063]|063| 04 | 0,64
6 0,64 | 0,60 ( 0,39 | 0,68 | 0,72 | 0,72 | 0,74 | 0,67 | 0,64 | 0,63 | 0,41 | 0,66
7 0,64 1059 (039 ]| 068])|072]|0,72]|0,73|067]064]| 064|041 | 0,66
8 0,64 | 0,60 | 0,40 | 0,69 | 0,73 | 0,73 | 0,73 | 0,67 | 0,64 | 0,64 | 0,42 | 0,67
9 0,64 | 059 | 0,40 | 0,69 | 0,72 | 0,73 | 0,73 | 0,68 | 0,64 | 0,64 | 0,41 | 0,67
10 0,64 | 059 ( 0,40 | 0,69 | 0,73 | 0,73 | 0,73 | 0,68 | 0,64 | 0,64 | 0,42 | 0,67
11 0,64 |1 059 ( 0,40 | 0,69 | 0,73 | 0,73 | 0,73 | 0,68 | 0,64 | 0,64 | 0,42 | 0,67
12 0,64 |1 059 ( 0,40 | 069 | 0,73 | 0,73 | 0,72 | 0,68 | 0,64 | 0,64 | 0,42 | 0,67
13 0,64 | 059 | 0,40 | 0,69 | 0,72 | 0,73 | 0,72 | 0,68 | 0,64 | 0,64 | 0,42 | 0,67
14 0,64 | 059 ( 0,40 | 0,69 | 0,73 | 0,73 | 0,72 | 0,68 | 0,64 | 0,64 | 0,42 | 0,67
15 0,64 | 059 ( 0,40 | 0,69 | 0,73 | 0,73 | 0,72 | 0,68 | 0,64 | 0,64 | 0,42 | 0,67

75




10 Ptilohy

Tab. 13 Hodnoty zavislosti MSSSIM na SNR pro porovndni vSech algoritmii

MSSSIM Gaussovsky Sum Impulzni Sum

SNR [dB] | wiener |lucy-rich | cepstral reg wiener | lucy-rich | cepstral reg
5 0,47 0,35 0,21 0,48 0,42 0,34 0,42 0,49
7 0,54 0,42 0,24 0,55 0,49 0,44 0,48 0,58
9 0,59 0,49 0,27 0,62 0,53 0,51 0,53 0,51
11 0,63 0,53 0,32 0,63 0,59 0,59 0,59 0,61
13 0,67 0,58 0,37 0,67 0,66 0,67 0,64 0,69
15 0,71 0,63 0,43 0,71 0,72 0,73 0,70 0,74
17 0,74 0,68 0,50 0,79 0,78 0,78 0,75 0,78
19 0,78 0,73 0,56 0,81 0,82 0,82 0,79 0,79
21 0,80 0,77 0,62 0,84 0,86 0,86 0,82 0,83
23 0,83 0,81 0,68 0,86 0,89 0,89 0,84 0,86
25 0,85 0,84 0,72 0,87 0,92 0,92 0,86 0,89
30 0,90 0,91 0,81 0,92 0,95 0,95 0,87 0,94
35 0,93 0,95 0,85 0,95 0,98 0,96 0,88 0,97
45 0,97 0,97 0,88 0,98 0,98 0,98 0,88 0,99
60 0,99 0,99 0,88 0,99 0,97 0,99 0,88 0,99

Tab. 14 Hodnoty zavislosti MSSSIM na poctu oblasti pro porovndni vSech algoritmii pro SNR = 21 dB

MSSSIM Gaussovsky Sum Impulzni Sum Poissoniv Sum
Nz wnr | I-r |ceps| reg | wnr | I-r | ceps| reg | wnr | |-r | ceps | reg
1 0,74 065|061|0,76})081|0,79|0,80|0,76 } 0,74 | 0,72 | 0,63 | 0,76
2 0,76 | 0,712 | 055 | 0,57} 0,69 | 0,74 | 0,73 | 0,55 | 0,76 | 0,76 | 0,56 | 0,53
3 0,79 10,76 | 0,60 | 0,74} 0,79 | 0,82 | 0,82 | 0,71} 0,79 [ 0,79 | 0,61 | 0,7
4 0,79 | 0,77 | 060 | 0,79} 082083082077} 08 |0,79 | 0,61 | 0,76
5 0,80 0,77|061|081)}082|084|082|080} 08 | 0,8 | 0,62]0,79
6 0,80|0,78062|082)}085|086|083|081} 08 | 08 |063]0,81
7 0,800,781 061|083)})085|0,86|082|082})081| 08 | 063]0,81
8 0,80 | 0,78 | 0,62 | 0,83} 0,86 | 0,86 | 0,82 | 0,82} 0,81 | 0,8 | 0,63 | 0,82
9 0,80 | 0,78 |062|083)})085|086|082|082}081| 08 | 0,63 0,82
10 0,80 | 0,78 1062|083} 0,86 |086|082|082}081| 08 | 0,64 0,82
11 0,80 | 0,78 062|083} 0,86|086|082|082}081| 08 | 063] 0,82
12 0,80 |0,78062|084)0,86|086|082|082}0,81]|0,81]|0,64 0,82
13 0,80 | 0,78 | 0,62 | 0,84} 0,86 | 0,86 | 0,82 | 0,83} 081 | 0,8 | 0,63 | 0,82
14 0,80 | 0,78 | 0,62 | 0,84) 0,86 | 0,86 | 0,82 | 0,83} 0,81 | 0,81 | 0,64 | 0,82
15 0,80 | 0,77 | 0,62 | 0,84) 0,86 | 0,86 | 0,82 | 0,83} 0,81 | 0,8 | 0,64 | 0,82
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FSIM Gaussovsky Sum Impulzni Sum
SNR [dB] | wiener | lucy-rich| cepstral reg wiener | lucy-rich | cepstral reg
5 0,71 0,65 0,61 0,63 0,71 0,66 0,70 0,70
7 0,73 0,69 0,62 0,66 0,73 0,70 0,72 0,70
9 0,75 0,71 0,63 0,73 0,74 0,73 0,74 0,64
11 0,76 0,73 0,65 0,71 0,77 0,76 0,77 0,71
13 0,77 0,75 0,67 0,74 0,80 0,80 0,79 0,77
15 0,79 0,77 0,70 0,76 0,83 0,83 0,82 0,81
17 0,80 0,80 0,74 0,84 0,85 0,85 0,84 0,83
19 0,82 0,83 0,77 0,86 0,87 0,87 0,85 0,84
21 0,84 0,85 0,79 0,87 0,90 0,89 0,86 0,86
23 0,85 0,87 0,82 0,89 0,92 0,91 0,87 0,89
25 0,87 0,88 0,84 0,88 0,94 0,93 0,88 0,91
30 0,90 0,93 0,87 0,93 0,96 0,95 0,88 0,95
35 0,93 0,95 0,88 0,95 0,98 0,96 0,89 0,97
45 0,97 0,97 0,89 0,97 0,98 0,97 0,89 0,98
60 0,99 0,98 0,89 0,98 0,96 0,98 0,89 0,98

Tab. 16 Hodnoty zavislosti FSIM na poctu oblasti pro porovndni vSech algoritmii pro SNR = 21 dB

FSIM Gaussovsky Sum Impulzni Sum Poissoniv Sum
Nz wnr I-r | ceps | reg | wnr I-r | ceps | reg | wnr I-r | ceps | reg
1 0811078 (079|082} 084|083|083]|082]081]0,81](0,79 | 0,82
2 0,79 1080 (0,71 | 066 | 0,77 (081]078|063] 08 |082]( 0,71 ] 0,61
3 0,82 1083 (0,76 | 080} 084086086 |0,76]082]|085]| 0,77 | 0,74
4 0,82 1084 (0,77 | 0,84 | 0,86 | 0,87 | 0,86 | 0,81 ] 0,82 | 0,85 [ 0,78 | 0,8
5 0,83 1084 (0,78 | 086|087 (088|087 |083]083]|085]| 0,78 | 0,82
6 08308 (079|086} 08 (081|087 |085]0,83]| 085|079 | 0,83
7 08308 (079|086} 08 (089|087 |085]084]| 086|079 | 084
8 08308 (079 |087}08 (089|087 |085]084]| 086 | 08 | 085
9 0,83 )08 (079 |087}08 (089|087 |086]084]|086 | 08 | 0,85
10 0,84 1085 (079|087} 09 (089|087 |086]084]| 086 | 08 | 085
11 0,84 108 (0,79 | 08709 (089|087 |086]084]086 | 08 | 085
12 0,84 108 (0,79 | 08709 (089|086 |086]084]086 | 08 | 0,85
13 0,84 |1 085 (0,79 | 08709 (089|086 |086]084]| 086 | 08 | 085
14 0,84 |1 085 (0,79 | 087} 09 |09 | 086 |086] 084|086 | 08 | 085
15 0,84 |1 085 (0,79 | 08709 (089|086 |086] 084|086 | 08 | 085
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Tab. 17 Hodnoty zavislosti VIF na SNR pro porovndni vSech algoritmii

VIF Gaussovsky sum Impulzni Sum
SNR [dB] | wiener | lucy-rich | cepstral reg wiener | lucy-rich | cepstral reg
5 0,03 0,02 0,02 0,03 0,02 0,02 0,04 0,03
7 0,04 0,03 0,02 0,04 0,03 0,03 0,05 0,03
9 0,05 0,04 0,02 0,05 0,04 0,04 0,06 0,04
11 0,06 0,05 0,03 0,06 0,06 0,06 0,07 0,06
13 0,07 0,06 0,03 0,07 0,08 0,08 0,09 0,07
15 0,09 0,08 0,04 0,09 0,11 0,11 0,12 0,09
17 0,11 0,10 0,06 0,10 0,15 0,13 0,14 0,11
19 0,13 0,12 0,07 0,13 0,19 0,16 0,17 0,13
21 0,16 0,15 0,09 0,15 0,24 0,21 0,20 0,16
23 0,18 0,18 0,11 0,18 0,29 0,26 0,22 0,20
25 0,21 0,20 0,12 0,21 0,38 0,33 0,25 0,24
30 0,31 0,31 0,18 0,31 0,55 0,46 0,29 0,41
35 0,41 0,42 0,23 0,42 0,68 0,55 0,30 0,57
45 0,60 0,59 0,29 0,62 0,72 0,63 0,31 0,73
60 0,76 0,69 0,31 0,74 0,70 0,69 0,31 0,75

Tab. 18 Hodnoty zavislosti VIF na poctu oblasti pro porovndni vSech algoritmu pro SNR = 21 dB

VIF Gaussovsky Sum Impulzni Sum Poissoniv Sum
Nz | wnr I-r | ceps | reg | wnr I-r | ceps | reg | wnr I-r | ceps | reg
1 0,11 [ 0,09 | 0,09 | 0,10 | 0,20 | 0,26 | 0,22 | 0,11 | 0,11 | 0,11 | 0,09 | 0,11
2 0,11 ( 0,22 | 0,09 | 0,11 ] 0,14 | 0,24 | 0,23 | 0,11 ] 0,11 | 0,12 | 0,09 | 0,11
3 0,13 | 0,23 | 0,09 | 0,22 ] 0,16 | 0,26 | 0,22 | 0,13 | 0,13 | 0,13 | 0,09 | 0,12
4 0,14 | 0,23 | 0,09 | 0,13} 0,18 | 0,47 | 0,21 | 0,13 ] 0,14 | 0,14 | 0,09 | 0,13
5 0,15 | 0,24 | 0,09 | 0,14 |} 0,19 | 0,48 | 0,20 | 0,14 ] 0,15 | 0,15 | 0,09 | 0,14
6 0,15 | 0,24 | 0,09 | 0,24 |} 0,22 | 0,20 | 0,21 | 0,15 ] 0,15 | 0,15 | 0,09 | 0,15
7 0,15 | 0,24 | 0,09 | 0,15 ] 0,23 | 0,20 | 0,20 | 0,16 ] 0,16 | 0,15 | 0,09 | 0,15
8 0,15 | 0,45 | 0,09 | 0,15 ] 0,23 | 0,20 | 0,20 | 0,16 ] 0,16 | 0,15 | 0,09 | 0,16
9 0,15 | 0,45 | 0,09 | 0,15 ] 0,23 | 0,20 | 0,20 | 0,16 ] 0,16 | 0,15 | 0,09 | 0,16
10 | 0,16 | 0,15 | 0,09 | 0,45 | 0,23 | 0,21 | 0,20 | 0,16 | 0,16 | 0,16 | 0,09 | 0,16
11 | 0,26 | 0,15 [ 0,09 | 0,15 | 0,24 | 0,21 | 0,20 | 0,16 | 0,16 | 0,16 | 0,09 | 0,16
12 | 0,16 | 0,15 | 0,09 | 0,15 | 0,23 | 0,21 | 0,20 | 0,16 | 0,16 | 0,16 | 0,09 | 0,16
13 | 0,16 | 0,15 | 0,09 | 0,15 | 0,24 | 0,21 | 0,20 | 0,16 | 0,16 | 0,16 | 0,09 | 0,16
14 | 0,16 | 0,15 | 0,09 | 0,15 | 0,24 | 0,21 | 0,20 | 0,16 | 0,16 | 0,16 | 0,09 | 0,16
15 | 0,16 | 0,15 | 0,09 | 0,15 | 0,24 | 0,21 | 0,20 | 0,16 | 0,16 | 0,16 | 0,09 | 0,16
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Tab. 19 Hodnoty zavislosti S3 na SNR pro porovndni vSech algoritmii
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S3 Gaussovsky Sum Impulzni Sum

SNR [dB] | wiener | lucy-rich| cepstral reg wiener | lucy-rich | cepstral reg
5 0,75 0,99 1,00 0,70 0,89 0,99 1,00 0,20
7 0,76 0,98 0,99 0,60 0,95 0,99 1,00 0,16
9 0,74 0,96 0,99 0,32 0,95 0,98 1,00 0,64
11 0,73 0,95 1,00 0,40 0,96 0,96 0,99 0,43
13 0,69 0,93 0,99 0,36 0,96 0,95 0,99 0,47
15 0,66 0,92 0,99 0,43 0,96 0,93 0,99 0,38
17 0,61 0,89 0,99 0,05 0,96 0,90 0,98 0,25
19 0,56 0,86 0,99 0,07 0,97 0,90 0,97 0,65
21 0,53 0,84 0,99 0,13 0,98 0,89 0,94 0,54
23 0,51 0,81 0,97 0,17 0,98 0,88 0,91 0,64
25 0,51 0,79 0,95 0,38 0,98 0,87 0,89 0,45
30 0,51 0,74 0,77 0,45 0,98 0,84 0,86 0,74
35 0,54 0,70 0,65 0,61 0,98 0,80 0,83 0,87
45 0,61 0,68 0,55 0,68 0,95 0,72 0,62 0,79
60 0,67 0,69 0,54 0,69 0,84 0,69 0,54 0,69

Tab. 20 Hodnoty zavislosti S3 na poctu oblasti pro porovnani vSech algoritmii pro SNR = 21 dB

S3 Gaussovsky Sum Impulzni Sum Poissondv Sum
Nz | wnr I-r ceps | reg | wnr [-r ceps | reg | wnr [-r ceps | reg
1 0,47 | 088 | 097 | 0,06 | 092 ( 0,85 | 0,92 | 0,21 J 0,48 [ 0,69 | 0,96 | 0,14
2 0,22 1066 | 099 ( 0,411 09 |081 ] 094 |065]022]1|053]| 099 | 0,61
3 0411069 | 099 ( 0,17 094 (082 | 093|049 ] 044 ( 055 | 0,99 [ 0,43
4 049 | 0,80 | 099 |( 0,14 J 097 | 0,86 | 0,94 | 0,58 } 0,53 | 0,67 | 0,99 [ 0,45
5 0,44 | 0,77 ( 0,99 | 0,22 } 098 | 0,87 | 0,94 | 0,59 | 0,46 | 0,61 | 0,99 | 0,49
6 05308 (0991|013} 097 ] 087 | 09 |050]057 ] 069 (0,99 | 054
7 0,50 108|099 (012097 (087 | 094 | 052]053](0,65] 099 [ 0,55
8 053108 |09 (011097 (088 | 094 | 048 ] 056 | 0,67 | 0,99 | 0,54
9 0,52 (08 (099 |011)098 |08 | 094 | 0,46 | 0,56 | 0,67 | 0,99 | 0,55
10} 05308099 | 012 ) 098|087 | 094 | 052] 0561|067 ]| 099 [ 0,55
11}053)08 |09 | 0,12 097 (089|094 ] 053]056]068]| 099 [0,55
121053083 | 099 (012} 098 |08 | 0,94 | 0,55 ] 056 | 0,67 | 0,99 | 0,55
131053083099 (0,12} 098|089 | 094 | 054 ] 056 (0,68 ]| 099 [ 0,55
14105308 |099 | 013098 (088|094 ] 053]056]068]| 099 (0,54
1505308 |099 | 01309 |08 | 094 ] 054]057] 0681 099 0,54
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10.3 Priloha C — vynechané grafy metrik PSNR, SSIM a S;
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Obr. 41 Zavislosti SSIM a S3 na poctu oblasti pro Wienerovu filtraci, (a), (c) gaussovsky bily Sum, (b), (d)
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Obr. 42 Zavislosti PSNR, SSIM a S3 (a), (c), (e) na poméru NSR, (b), (d), (f) na poctu oblasti pro Wienerovu
filtraci a Poissoniiv Sum
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Obr. 44 Zavislosti PSNR, SSIM a S3 na odhadu Sumu NP pro rekonstrukci s regularizovanym filtrem, (a),
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Obr. 47 Zavislosti PSNR, SSIM a S3 na poméru SNR pro Lucy-Richardsoniiv algoritmus, (a), (c), (e)
gaussovsky bily sum, (b), (d), (f) impulzni Sum
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Obr. 51 Zavislosti PSNR, SSIM a S3 na poméru SNR pro kepstralni dekonvoluci, (a), (c), (e) gaussovsky bily
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Obr. 54 Zavisiost PSNR, SSIM a S3 na SNR pro porovnani vSech algoritmii, (a), (c), (e) gaussovsky bily
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Obr. 55 Zavislost PSNR, SSIM a S3 na poctu oblasti pro porovndni viech algoritmii, (a), (c), (e) gaussovsky
bily sum, (b), (d), (f) impulzni sum
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