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Abstrakt: Tato bakaldfskd price se zaméefuje na aplikaci dekonvoluce v astronomickych pozorovanich
s dirazem na klasické metody. Implementujeme a optimalizujeme jednotlivé dekonvolucni algoritmy,
které ndsledné testujeme na uméle rozmazanych snimcich i na redlnych datech. Déle se vénujeme pro-
blematice méfeni ostrosti a vzniku artefaktt pii dekonvoluci. Implementujeme vlastni metriku pro urcen{
pfitomnosti artefakt ve snimku a pro jejich kvantifikaci. Vysledky nasi prace demonstruji, jak algoritmy
dekonvoluce mohou vyrazng zlep$it kvalitu astronomickych snimkd, i kdyz kvalita rekonstrukce je silné
z4visla na nastaveni parametri a odhadu impulzni odezvy. Také jsme poukdzali na vyznam méfeni ost-
rosti a detekce artefaktti pro dspéch dekonvolu¢niho procesu.
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Abstract: This bachelor project is focused on application of deconvolution in astronomical imaging, with
an emphasis on classical methods. We implement and optimize various deconvolution algorithms, which
are subsequently tested on artificially blurred images as well as on real data. We also delve into the issues
of sharpness measurement and artifact creation during deconvolution. We implement our own metric for
determining the presence of artifacts in the image and for their quantification. The results of our work
demonstrate how deconvolution algorithms can significantly improve the quality of astronomical images,
although the quality of reconstruction is highly dependent on parameter settings and impulse response
estimation. We also highlight the importance of sharpness measurement and artifact detection for the
success of the deconvolution process.
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Uvod

Dekonvoluce je jednou ze zdsadnich oblasti zpracovani obrazu. Obecné se jednd o odstranéni defekti
signalu vzniklych méficim zafizenim ¢i okolnimi podminkami pfi méfeni. Dekonvoluéni algoritmy na-
chazeji Siroké uplatnéni vSude, kde dochazi k zaznamendvani obrazu, typicky v mediciné, kde je po-
tieba rekonstruovat snimky z pfistrojd, jako je magneticka rezonanace ¢i CT, v mikroskopii nebo také
v astronomii. Posledni zminovany pfipad bude hlavni ndplni této prace. Béhem astronomickych méreni
vzdy nevyhnutelné dochdzi k degradaci obrazu, jednak samotnym detektorem, jelikoZ je nutné pofizovat
snimky s dlouhou expozici, coz vede k silnému zasuméni signdlu, jednak nepredvidatelnymi atmosfé-
rickymi jevy. Dals{ degradace vznikaji kvili defektiim a nepresnostem samotné optické soustavy. Témto
jevam se d4 za jistych okolnosti pfedchazet, napfiklad pomoci adaptivni optiky, ov§em jedna se o velmi
komplikovand a nakladnd zafizeni, kterd ztstavaji doménou predevsim velkych pracovist’. Mala ¢i do-
konce mobilni pracovisté se museji spoléhat na rekonstrukci obrazu nebo provadét méteni, pri kterych
pfilis§ nezéleZi na ostrosti pofizovanych snimkii (napf. fotometrie). Velky posun v oblasti dekonvoluce
nastal kratce po roce 1990, kdy byl na obé€Znou drahu vynesen Hubbleliv vesmirny dalekohled (HST).
Kvili nepfesné vybrousenému zrcadlu bylo moZné pofizovat pouze rozmazané snimky, a tak se vy-
zkumnici museli uchylit k pouZiti metod rekonstrukce obrazu. Zrcadlo dalekohledu se odchylovalo od
idedlniho tvaru o 2,3 um, coZ mélo za nésledek silnou sférickou aberaci. Tento problém byl odstranén
na konci roku 1993, ov§em poznatky ziskané z tohoto obdobi dodnes nachdzeji uplatnéni v pozemskych
observatofich.

Hlavnim cilem této bakalarské prace je shrnuti, implementace a optimalizace metod klasické a slepé de-
konvoluce a vyuZiti t€chto metod v astronomickych pozorovédnich. Déle se budeme zabyvat vznikem a
detekcf artefaktti vznikajicich pti dekonvoluci. Pokusime se navrhnout metodu pro detekci artefaktii pro
ur¢en{ optimalniho nastaveni parametrii dekonvoluce. Tuto navrZzenou metodu implementujeme a otestu-
jeme na syntetickych a redlnych datech.

Préce je rozdélena do 5 kapitol, prvni kapitola je zaméfena na teorii tykajici se problému dekonvoluce.
Nejprve je Ctenar seznamen se zakladni problematikou modelovani degradace obrazu. Nasledné ve druhé
kapitole je pozornost vénovana zakladnim dekonvolu¢nim algoritmim v pfipad¢, kdy je zndma impulzni
odezva systému (Point Spread Function). Také se budeme vénovat otazce slepé dekonvoluce, kdy je cilem
odhadnout samotnou impulzni odezvu pomoci variacnich Bayesovskych metod. Tteti kapitola se zamég-
fuje na problematiku atefaktli, méfeni ostrosti snimkti a nakonec na navrh metody pro méfeni ostrosti,
kterd bude brat samotné artefakty v potaz. Ctvrta kapitola je vénovana numerickym experimentiim na
uméle rozmazanych snimcich, kde provéfime pouZzitelnost diskutovanych algoritmii na astronomickych
snimcich. Nakonec v kapitole paté otestujeme vSechny metody na redlnych snimcich pofizenych auto-
rem této prace. Testovaci data byla porizena Newtonovym dalekohledem s primérem objektivu 130 mm
v kombinaci s DSLR Canon Eos 1100D. Opticka soustava byla pfed méfenim zkalibrovdna laserovym
kolimétorem.



Kapitola 1

Formulace problému

Predpokladejme ziskany snimkek charakterizovany distribuci energie na detektoru, ozna¢me ho /. Déle k
nému piislusny skute¢ny snimek O, ktery se snaZime zrekonstruovat. Navic oznacme P impulzni odezvu
systému, neboli PSF (z angl. Point Spread Function). Na§ naméfeny snimek 1ze popsat jako

I(x,y)=f f P(x = x1,y — y1)O(x1, y1)dx1dy;. (1.1
xp=—co Jyj=—co

Do modelu dile musime zahrnout aditivni Sum. Vét§ina Sumu v astronomickych pozorovanich je termal-
niho charakteru, ¢ili ma normaln{ rozdéleni. Pfedpoklddejme tedy aditivni sum N ~ N(0, 02). Vysledny
model lze tim paddem zapsat jako

1(x,y) = (P * O)(x,y) + N(x,y), (1.2)

kde P predstavuje matici konvoluéniho jadra. Pozastavme se kratce u impulzni odezvy systému P(x, y),
tedy PSF. P popisuje odezvu optického systému na bodovy zdroj modelovany Diracovou ¢-funkci. V
praxi ndm tedy PSF ukazuje, jakym zptisobem doSlo k rozmazani snimku. Jediny poZadavek na PSF je
normovanost, aby byla zachovana intenzita.

Definice: Matici P, kde m,n € N nazveme impulzni odezvou néjakého optického systému, pokud

spliuje
m n

DY Py =1. (1.3)
1

i=1 j=

Obrazek 1.1: Priklad Gaussovské PSF (vlevo) a PSF odpovidajici linedrnimu pohybovému rozmazani
pod thlem 45° (vpravo)



Tento model Ize ekvivalentné zapsat pomoci maticového ndsobeni, coZ se hodi pro implementace, ale
také pro odvozeni nékterych algortimd. Abychom mohli vyjadfit konvoluci jako maticové nasobeni, je
tieba predstavit jeden specidlni druh matice.

Definice: Matici P € R™ nazveme diagondlné konstantni, neboli Toeplitzovskou, pokud Vx € m—1
Vy € n— 1 plati P(x,y) = P(x+ 1,y + 1).

Nejprve se podivame na specidlni piipad, kdy je jadro konvoluce tvofené jednim vektorem délky k.
Jedna se tedy o linedrni pohybové rozmazéani o délce k pixeld. Predpokladame snimek O s rozméry mxn.
PSF ma tvar

P = (p1,p2, ... P)- (1.4)

Z P vytvorime Toeplitzovskou matici H € R™ nasledujicim zplisobem:

p1 p2 - Dk 0 0 0
O pl p2 « e pk O “ e O

H=|0 0 pi po -+ px -~ 0 (1.5)
0 0 “ e e pl p2 ... pk

a konvoluci miiZzeme zapsat jako maticové nasobeni I = HO + N. Toto je specidlni pfipad, PSF ma tvar
vektoru pouze v pripadé, kdy jde o horizotdlni nebo vertikdlni rozmazani. Ve vSech ostatnich piipadech

vvvvvv

je vytvoftit z P dvojité blokovou Toeplitzovskou matici. Demonstrujme tento postup na jednoduchém

prikladu.
1 23 10 20
0= (4 5 6)P B (30 40) (1.6)

Vysledkem konvoluce je matice 7 € R"*+P~Dx+¢=D Prynim krokem je zero-padding jadra O, abychom
ziskali matici o rozméru (m + p — Dx(n + g — 1).

0 0 0O
P'=|10 20 0 O a7
30 40 0 O

Nyni z kazdého fadku P vytvorime Toeplitzovskou matici stejn€ jako v pfipadé 1.5.

30 0 O 10 0 O 000

, 140 30 O}, (20 10 O, |0 O O
Fo= 0 40 30 Pr= 0 20 10 Fy= 000 (1.8)

0 0 40 0 0 20 000

Nynfi jiz z jednotlivych Toeplitzovskych matic vytvofime dvojité blokovou Toeplitzovskou matici

P, 0
H=|P, P (1.9)
Py P



Poté musime pfevést vstupni matici O na sloupcovy vektor, pak I1ze provést maticové nisobeni.

4
5

0 = ? (1.10)
2
3

I =HO' (1.11)

Nakonec je potfeba vysledny vektor I’ € R'?*! pfevést na matici I € RO+P~Dx(r+g=1),

Podivejme se nyni na piiklad, jak PSF plisobi na snimek. Predpokladejme, Ze nd$ snimek byl rozma-
zan linedrnim horizontalnim pohybem fotoaparatu. Toto rozmazani lze vylozit jako jednodimenzionaln{
primérovani sousednich pixeld. Model rozmazani je pak dan jako

1 =L - <L
Px)={DT 2 =732 (1.12)
0 jinde

kde L € N, Lliché. PoZadavek na liché L je zde pouze z praktickych diivodt, umoziiuje nim jednoznacné
vybrat "prostiedni"pixel. Pro nas priklad pfedpoklddejme, Ze n4s snimek je horizontdlné rozmazany o 5
pixeld. PSF md poté tvar P = (3, 3, 3, 5, 5)- Spoctéme nyni konvoluci této PSF se standardnim snimkem
Leny.

Obrazek 1.2: Vlevo vychozi obrazek bez rozmazani. Vpravo obrazek rozmazany o 5 pixeld horizontalné
11111

ziskany konvoluci vychoziho snimku s PSF P = (s, 5, 5, 5, 5)

10



S pohybovym rozmazanim se v astronomickém snimkovani setkdvdme bézné, Castéji opét u mensich ob-
servatofi. Pfi pofizovani dlouhych expozic je nezbytné nutné vyuZit zafizeni kompenzujici pohyb Zemé
kolem své osy. Tato zafizeni se nazyvaji paralaktické montdZe, a kviili drobnym nepfesnostem v jejich
vyrobé a pfi jejich sefizovani dochdzi béhem snimkovani k drobnym odchylkam, jeZ maji za nasledek
rozmazdni snimku. Ackoliv by bylo mozné i na toto rozmazani pouZit metody dekonvoluce, zbyte¢né
bychom pfidavali do snimka dal$i artefakty. Misto toho se v praxi vyuZivd metoda d€leni expozic na
mensi ¢4sti. Namisto jedné dlouhé expozice se poridi mnoho kratSich expozic, ve kterych se mechanické
nepresnosti nemaji moznost projevit. Tyto snimky se poté pomoci vhodné linedrni transformace zregi-

sruji a zpriméruji. Tento postup pfinasi dalsi vyhodu, a sice vyraznou redukci Sumu.

V této préci se budeme zabyvat myopickou dekonvoluci, tedy rekonstrukci obrazu, kdy je PSF ¢édsteéné
znama, a také slepou dekonvoluci, kdy je naSim cilem zrekonstruovat obraz i PSF bez jakékoliv apri-
orni znalosti systému. Pfi pohledu na samotnou formulaci problému dekonvoluce za predpokladu, Ze
zname PSF, se okamZit€ nabizi jedno snadné feSeni, a sice feSeni v prostoru Fourierovych transformaci.
Z konvolu¢niho teorému vime, Ze

I(u,v) = O(u, v)P(u, v) + N(u, v) (1.13)
A f(u, v)

O(u,v) = —. 1.14

(u,v) Po) (1.14)

Tato metoda, zndmd také jako metoda Fourierovych koeficientii [1], mé zdsadni vyhodu ve vypocetni
rychlosti diky algoritmu pro vypocet Fourierovy transformace (FFT) vyvinutém v 60. letech minulého
stoleti. Otestujme tuto metodu na dalSim snimku, tentokrdt vyuZijme jiny standardni snimek, kamera-
mana. PSF ziistane stejnd jako u obrazku 1.2, tedy horizontdlni rozmazéni o 5 pixeld.

Obrédzek 1.3: Vlevo vychozi obriazek kameramana, uprostfed po konvoluci s PSF P = (3, 3,3, 3,3 ),
vpravo po dekonvoluci metodou Fourierovych koeficientd

Jak je z obrazku 1.3. patrné, tato metoda je naprosto nevhodna pro dekonvoluci snimku zatiZenych ja-

kymkoliv Sumem. Tato metoda m4 uplatnéni ve zpracovani signdlu, ov§em v nasem pripadé je jeji pouZiti
vylouceno, astronomické snimky jsou velmi siln€ zatiZené Sumem.
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Obrazek 1.4: Snimek kulové hvézdokupy M13 demostruje silné zatiZeni Sumem

Pfiklad v obrazku 1.3 a ukdzkové data z obrazku 1.4 jasné ukazuji, Ze pro tcinnou dekonvoluci astrono-
mickych dat musime vyuzit dimysInéjsi a sloZitéjsi postupy, které berou v potaz Sum.
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Kapitola 2

Metody dekonvoluce

2.1 Richardson-Lucy algoritmus

V roce 1972 Wiliam Richardson [2] a o 2 roky pozdéji nezavisle na ném Leon B. Lucy [3] pfedstavili ite-
rativn{ algoritmus pro rekonstrukci snimku rozmazaného zndmou PSF. Tohoto algoritmu miZeme vyuZit
za predpokladu, Ze povaZzujeme hvézdy za bodové zdroje, a tedy miiZeme jejich tvar v nasem degrado-
vaném snimku povazovat pfimo za impulzni odezvu systému. Cely algoritmus je zaloZen na Bayesové
véteé, tedy
pU10)p(0)
p) 7
kde p(O) predstavuje apriorni znalost o systému, p(O|l) je posteriorni pravdépodobnost a p(I|0) je vé-
rohodnostni funkce. Ta je z [4] [S] ddna Poissonovskym rozdélenim

pOl) = 2.1

[P O(x, y)|/9) . o= (P+O)xp)
pt0) = | y .

1) 2.2)
Xy
Po zlogaritmovéni{
In p(110) = Z 1Cx, y) In((P + O)(x, ) — (P * O)(x, y) — In(I(x, y)}). (2.3)
xy
Posledni ¢len, In(I(x, y)!) je konstanta, a tedy miZeme maximalizovat pouze
a(l|0) = Z 1(x, Pin((P + O)(x, y)) = (P * O)(x, ) (2.4)
xy
0allO) _ I(x,y)  O(P*O0)x,y) 0P O0)x,y)
A0 (P 0)x,y) 0 00
I(x,y)
= ——""" % - 2.5
Frony PED - P (2.5)
1 !
- [P*O P |(x,y) - 1=0.
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Zde jsme vyuZili derivace konvoluce a také vztah 1.4. Pro ziskdni Richardson-Lucyho iterace vezmeme
v potaz konvergenci algortimu [8]. Pfedpoklddame, Ze pro vysoky pocet iteraci se zrekonstruovany obraz
jiz nebude nadédle ménit, tim padem

0]
nt1(5Y) _ (2.6)
On(x,y)
Celkem tedy dostavame iterativni metodu v podobé[5] [6] [7]
_ T
Ops1 = Oy - [P* o P | 2.7)

Pro n = 0 pfi inicializaci algoritmu predpokladame O, = I. Tento piistup sdm o sobé funguje velice
dobfe na béZnych snimcich, ov§em pro astronomické snimky je nutné zahrnout do iterativniho procesu
reguralizaci, metodu, jeZ nadéle redukuje Sum, a zdroven vyhlazuje snimky pfi zachovani duilezitych
detaili. Regularizacni metody jsou diskutovany v kapitole 2.4.

Obrazek 2.1: Vlevo snimek Leny rozmazén pohybovym rozmazanim o 20 pixeld pod thlem 18°. Vpravo
rekonstrukce pomoci Richardson-Lucy algoritmu

2.2 Metoda nejmensich ¢tvercu

Dals$im bézné pouzivanym pristupem je metoda nejmensich Ctvercid, zde mame na vybér Sirokou Skélu
algoritmti. Vezméme nyni model 1.11. Intuitivni, aviak naivni myglenka by byla nalézt inverzni filtr !,

I=HO — O0=HI, (2.8)

ovSem zde narazime hned na né€kolik problémi. Tim nejvétsim je fakt, ze H nemusi byt Ctvercovd, a
tedy inverze ani neexistuje. To je bohuZel témét vZdy piipad, se kterym se potykdme. Dal$sim problé-
mem je vSudypfitomny Sum, jenZ zapricini, Ze nd$§ model nebude platit. Tfetim problémem je nepresnost
H. Je ddlezité si uvédomit, Ze v kontextu astronomického snimkovéani bereme jako PSF piimo obraz
hvézdy (vice v experimentdlni ¢4sti), ovSem jedna se stle jen o odhad. Ziskat perfektni PSF je prakticky
nemozné. Mame hned nékolik zpisobi jak se s t€émito problémy vyrovnat. Prvni je Moore-Penroseho

pseudoinverze.
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Definice: Méjme matici A € R™™. Pak matici A* € R™" nazveme pseudoinverzni matici k A pravé
tehdy, kdyz spliiuje Moore-Penroseho podminky:

1. AATA=A

2. A" je slabd inverze
ATAAT = AT

3. AA* je Hermitovska
(AATY* = AA*

4. A*A je Hermitovskd
(A*A)* = A*A

Nyni miizeme zrekonstruovat ptivodni obraz jako
O=H"I (2.9)

Vyhoda tohoto postupu je, Ze z podstaty pseudoinverze ziskdme feSeni s minimélni normou. BohuZel
tento postup nepiindsi pfiliS dobré vysledky. (probrat ¢ldnek a implementace). Dal$i moZnosti, jak ziskat
rozumnd fesent, je zpétnd projekce:

HTI
HTH

I=HO — H'I=H"HO — O = =H"TH'HTL (2.10)
Opét se jedna o feSeni minimalizujici normu, jenZze ma nékolik zdsadnich nevyhod. Toto feSeni pred-
pokladd Gaussovskou vérohodnostni funkci, ov§em jak jiZ bylo zminénno v ¢4sti 2.1, obraz vznik4 Po-
issonovskym procesem. Dal$i nevyhodou je neprakti¢nost tohoto postupu. Ackoliv miZeme takto zre-
konstruovat obraz v jednom kroku, vyZaduje to, abychom uklddali do paméti vSechny pfisluSné snimky.
Astronomické snimky byvaji velké, testovaci snimky z Hubbleova dalekohledu maji rozméry i 12000 x
12000 pixeld, experimentdlni snimky pofizené pro tcely této prace maji rozméry 4000 x 4000 pixeld, a
je tedy zna¢né nepraktické pocitat rekonstrukci timto zpisobem. Navic je stile potieba myslet na fakt,
Ze se potykdme se snimKy siln€ zatizenymi Sumem, takZe se jedna o problém néasledujiciho tvaru:

I-HO =§&, (2.11)
kde £ predstavuje reziduum a na$im cilem je ve skute¢nosti minimalizovat L, normu tohoto rezidua, tedy
feSime

0= argngnlll—HOIIZ. (2.12)

Vrat'me se k tvrzeni, Ze 2.10 predpoklddd Gaussovské rozdéleni. Podivejme se na vérohodnostni funkci
s Gaussovskym rozdélenim:

(I - HO)?
POID = - 2.1
(Ol ]—[ — exp( 07 ) 2.13)
(I - HOY?
In P(O|I) = — Z — 5 +konst. (2.14)

i i
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Ptedpokldddame zde O'l.z = 1, jinak by se jednalo o vaZenou metodu nejmensich ¢tvercii (WLSM). Maxi-
malizujme 2.14:

53 D1~ HOY = Y (I = HOW(=H"); = 0 215
. _ H'I Tn-1gT
0= =(HHH'IL (2.16)

Metodou maximdlni vérohodnosti s Gaussovskym rozdélenim jsme ziskali stejny vyraz jako ve 2.10.
Povsiméme si také podobnosti s Richardson-Lucyho algoritmem. Tento priklad demonstruje, pro¢ po-
tfebujeme iterativni postup pro feéenf metodou nejmensich étvercﬁ I kdybychom se vypofédali S prak—

/////

jenZe z kapitoly 2.1 vime, Ze potfebujeme vyuZit P01ssonovo rozdéleni. Hleddme tedy iterativni postup,
jenz bude fesit

A 1

0 = argmin Z|If - HO|I*. 2.17)

Vyuzijme metody nejvétsiho sestupu. Spoéteme gradient O a vy&islime v aktudlnim odhadu OF. Nésledng
odec¢teme gradient O od O*, ¢imz ziskdme novy odhad O**!, jenz bude bliZze hledanému minimu:

0= argmln Z (I — ZH;,O;,) (2.18)

M

90 N
30, = Z (I,- - Z Hihob)(—Hij)~ (2.19)

i=1 b=1

Do vyrazu 2.19 nyni za Op, dosadime konkrétni 0’;, ¢imz ziskame gradientn{ obraz:
M
i=1

Iterativni postup pro rekonstrukci metodou nejmensich ¢tverci ma tedy tvar:

HyO%. (2.20)

Mz

b:

ok = 0k - /l"ZHUZH,bOb, 2.21)
i=1 b=1

kde A ptredstavuje velikost kroku. 2.20 a 2.21 se daji prakticky vyjadfit ve vektorové formé jako
VO =HT(HO" -1 (2.22)

O = OF = X*HT(HO* - I). (2.23)

Tomuto postupu se také fikd Landweberova iterace [9] nebo také Jacobiho metoda [1].
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Obrazek 2.2: Ukazka dekonvoluce Landweberovou iteraci, A = 0, 1, pocet iteraci 20

Obrézek 2.2 demonstruje, Ze ackoliv samotné doostfeni je vyrazné, Landweberova metoda vyrazné zesi-
Iuje Sum a uz po 20 iteracich je kvalita snimku znacné degradovana.

Poznamka: Ve velmi nepravdépodobném piipadé, kdy je H unitarni nebo ortogondlni, tedy kdy H* =
H~ ' nebo HT = H™!, se ndm tento postup zna¢né zjednodusi:

o' =0 -H'"(HO*" -1 =H"I. (2.24)

Takovy pfipad je ov§em velmi vzécny, a je tedy uvadén spiSe jako zajimavost.

2.3 Jansson-Van Cittert algoritmus
V roce 1931 predstavil Pieter Van Cittert [10] jednoduchy rekonstrukéni algoritmus:
0" = 0"+l - P*0" (2.25)

pfi¢em? zacindme s n = 0 a 0¥ = I. a je konvergenéni parametr a je obecn& roven 1. Pfevedenim
problému do prostoru Fourierovych transformaci ziskdme

O = 0" + al - POM. (2.26)

Tento pristup ma vyhodu v rychlé konvergenci, Casto konverguje po pouhych 5 ¢i 6 iteracich, ovSem je
zde vidét podobnost s metodou Fourierovych koeficientti (1.13) a bohuZel tento pifistup ma stejny pro-
blém. Za pritomnosti Sumu tato metoda nekonverguje, a je tudiZ nepouzitelnd v astronomickém snimko-
véani. O necelych 40 let pozdé;ji pfisel P. Jansson [11] s modifikaci ptivodniho Van Cittertova algoritmu,
kdy omezil mnoZinu feSeni, aby zvysil robustnost celé metody. Pfedpokladame VYx € m Yy € # plati
A < O(x,y) < B, kde m,n jsou rozméry naseho snimku a A, B jsou konstanty, naptiklad 0 a 255, nebo
B a 255, kdy B piedstavuje odhadnuty jas pozadi z naméfeného snimku. Jansson-Van Cittertova iterace
pak nabyv4 tvaru
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o (x, y) = 0"(x,y) + r(x,y)[I — P+ O"](x, y), 2.27)

kde
r(x,y) = C[1 - 2(B - Ao (x, y) — 2_1(A + B)|]. (2.28)

C je konstanta. Obecné se da Jansson-Van Cittertv algoritmus zapsat jako
O™ = P[0 + a(l — P+ OM)] (2.29)

pfi¢emz P¢(-) je operitor projekce na konvexni mnoZinu, naptiklad zminény interval (B, 255). MiZeme
tedy snadno omezit mnozinu feSeni tak, abychom ziskavali pouze smysluplné hodnoty, popiipadé hod-
noty odpovidajici méfenim. Operdtor P¢(-) Ize vyuZzit i k obdobné modifikaci ostatnich dekonvolu¢nich
algoritmu. V piipadé Richardson-Lucyho algoritmu

_ , T
Ons1 = Po|On- (5557 P')) (2.30)
a stejné tak v pfipadé metody nejmensich Ctverca
oM = po[OF — *HT(HO" - D). (2.31)

Omezenim mnoZiny feSeni vyuZivdme apriorni znalosti o optickém systému a o pfipustné mnoZing fe-
Seni, coZ nds vede k dal$i dekonvolu¢ni metodé.

2.4 Maximum aposteriorni pravdépodobnosti

Metodu MAP (Maximum Aposteriory Probability) lze prakticky povaZovat za regularizovanou verzi
metody maximalni vérohodnosti. Hlavnim dcelem je vyuZit znalosti o systému, abychom mohli pfedem
urcit, jakd feSeni dekonvoluce pfipoustime, a tim omezit vliv Sumu na vysledné rekonstrukce. Posteriorn{
pravdépodobnost 1ze charakterizovat jako

P(Oll,H) < P(110, H)Pr(0O) (2.32)

pricemz P(O|O, H) je vérohodnostni funkce a Pr(O) predstavuje nas prior, nasi predchozi znalost o
vysledku. Nyni tedy vznikd otdzka jak zvolit Pr(O). Jedna z populdrnich a ¢asto uZivanych moZnosti je
Gibbsuv prior:

Pr(0) « exp[-BU(0)] (2.33)

kde 8 je regularizacni parametr urcujici silu reguralizace a U(-) se nazyva potencidlni energie. Funkci
U chceme volit tak, aby snimky odpovidajici nas§im pozadavkim mély nizkou energii, tedy vysokou
pravdépodobnost, a naopak aby snimky zdeformované a zasuméné mély vysokou energii, a tudiz nizkou
pravdépodobnost. Volme nésledujici funkci U(O):

J
U©O)= > > Eejweth(Oc = 0)). (2.34)

j=1 ceN;

Rozeberme si postupné cely vyraz. Vezméme maly vyfez jednoho z porizenych snimkd pro lepsi pred-
stavu. Vyrez pochazi ze snimku mlhoviny M42.
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N piedstavuje oblast vycentrovanou kolem j-t€ho pixelu O;. O. € N; jsou ostatni pixely v oblasti N;,
viz. obrdzek 2.2. &.; predstavuje vahy urCené vzdélenosti od pixelu O;. Cim dale jsme od pixelu O j, tim
niz§{ vaha. Myslenka je takova, Ze daleko od j-tého pixelu uz se miize jednat o tplné jinou strukturu, a
tedy chceme omezit piisobeni reguralizace. Pfiklad matice vah vzddlenosti je na obrazku 2.3. w,; jsou
vahy timérné vzdalenosti. w.; je podobnostni mapa. Problém s reguralizaci je takovy, Ze miZe vyhla-
zovat struktury, které nas zajimaji, a my bychom radi toto vyhlazovani omezili. Proto pokud je pixel
O, podobny pixelu O, ptifadime mu vdhu blizkou 0, jelikoZ se da ocekdvat, Ze podobné pixely budou
soucasti stejné struktury. Pokud se pixely lisi, pfifadime mu vdhu blizkou 1. Vysledkem je podobnostni
mapa, piiklad v obrazku 2.4. Funkce ¢ muzZe byt absolutni hodnota (TV regularizace), druhd mocnina
(Tikhonovova regularizace) a spousta dalSich.

Obrazek 2.3 Obrazek 2.4 Obrizek 2.5

Jak uz vime z kapitoly 2.1, pofizovani astronomickych snimk se fidi Poissonovskym procesem. Modi-
fikujme tedy Richardson-Lucyho algoritmus tak, abychom brali v potaz apriorni znalost o systému:

[P« O(x, y) |/ . o= (PxO)xy)

pUl0)Pr(0) = l_[ 1y exp (=BU(0)) (2.35)
Xy 2Ia
L= Z I(x, y) In((P = O)(x,y)) — (P * O)(x,y) — In({(x, y)!) — BU(O). (2.36)

x’y
L chceme maximalizovat. V predchozich ¢astech jsme vyuZili Picardovy iterace, kdy podil aktudlni a
predchozi iterace je roven 1 pro n — oo, ¢imZ jsme prakticky vynutili konvergenci algoritmu. Tento
postup zde ov§em vyuzit nemtizeme, bude potfeba pouzit metodu nejvétsiho spadu (gradient descent):

oL
On+1 — On _ a,% (2,37)
I ou
On+1 = 0" + a,I:P 5 * PT -1 _ﬁ%] (2.38)

Toto je obecny predpis pro metodu maxima aposteriorni pravdépodobnosti pfi Poissonovském Sumu.
Problém zde je, Ze najit derivaci U byva pomérné slozity ukol. Pokusime se nyni problém derivace U
pribliZit na jednoduchém piikladu.
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Okoli N; j-tého pixelu omezime pouze na pixely pfimo sousedici s pixelem j.

Rozeberme samotnou derivaci pro piipad ¥(x) = x%. Lze snadno nahlédnout Ze plati
||| Dy
= o
2 H [D y]

kde L je operator derivace a ma tvar

2
D
= 0"[D]D]] [ Dj 0 =0"[D{D,+D/D,]0, (2.39)
! ——

L

0 -1 0
L=|-1 4 -1 (2.40)
0 -1 0
a tedy derivaci miZeme reprezentovat jako konvoluci s operdtorem derivace L
0
— =L=*0. 241
70 - L* (241)

Otazkou tedy zistava jak toto aplikovat v kontextu naseho hledani derivace funkce energie U. Je$té nas
demonstrativni piiklad zjednoduSme a omezme se pouze na jednu dimenzi, tedy méjme pixel O; a oblast
N, pouze jeho dva sousedy.

1 0j-1] 0] 0ju1 ]

Suma ptes pixely v oblasti N; v rovnici 2.34 se zjednodusi pouze na vyraz Y(O; — Oj_1) +Y(Ojy1 — O)),
takZe v pfipadé Tikhonovovy regularizace, tedy ¥(x) = x> mame

0

2005 - 0j-1)* +(0js1 — 0)* =40; = 20,_1 — 20,41, (2.42)
J

a tedy vysledny filtr ma tvar
L=(-1,2,-1). (2.43)

Povsiméte si, Ze tento vysledek je konzistentni s filtrem 2.40. Nyni se podivejme na priklad TV regulari-
zace, tedy y(x) = |x| = V2. Pro jednoduchost oznaCme (O — 0;_1) = VO,

VO _ VOjnt [ L, 1 ]0 L 0. (244)
VOl VOl UlIvoil T Vol T ol T IOl

0
(9—0j¢(V0j) +y(VOj41) =

Zde je potieba zdiraznit, co vlastné TV regularizace dél4. VSimémeé si, Ze okolnim pixeliim k pixelu O;
piifazuje vahy umérné rozdilu VO;. To je ovSem toté€Z, co délaji vahy w.; v definici energie 2.34, tedy
TV regularizace zachovava hrany a pfi jejim pouZiti miZzeme kompletné vynechat podobnostni mapu v
definici energie.

Poznamka: Fakt, Ze vhodna volba funkce (x) umoznuje vynechat podobnostni mapu, nabizi otdzku
jestli nelze vynechat i vahy urcené vzdélenosti k pixelu O;. Faktem je, Ze otdzka vah v regularizaCnim

vvvvv
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Nyni se podivame na konkrétni algoritmy vyuzivajici MAP pfistup, omezime se pouze na Poissonovsky
Sum, ackoliv je mozné MAP pouZit i s jinymi distribucemi. Zacneme s prvnim piikladem, Tikhonovovou
regularizaci [12] [13] (v literatufe se ¢asto uvadi pojmenovéni Tikhonov-Miller). Chceme najit maximum

[P % O(x, y)]'y) . ¢=(PO)xy)
p10)Pr0) = [ | . exp( —B ). VOGP ), (2.45)
I(x, y)!
Y X,y
coz je ekvivalentni s minimalizaci
L="(P*0)x.y)— [(x.))In(P+ O)x,y) + B ¥ VO(x, y)P* + konst., (2.46)
X,y X,y

¢imzZ pfi pouziti stejného postupu jako v kapitole 2.1 ziskdme iterativni postup [5]

1
1 =274 A0,

Ops1 = 0,,[ s PT] (2.47)

I
Px0,
Regularizaéni parametr 8 se béZné znaci jako Arys. V pripadé TV regularizace [14] minimalizujeme

L= (P+O0)x.y) - I(x,y) In(P + O)(x,y) + B ) | IVO(x, y)| + konst. (2.48)
X,y X,y

a vyslednd aktualizaéni rovnice ma tvar [5, 14]

1
Op+1 = O [ *PT] :
PO, I - Arydio(Z9n)

(2.49)

Kompletni odvozeni pomoci variaéniho poctu je k dispozici v [5]. I na rovnice 2.47 a 2.49 muzeme
aplikovat techniku projekci na konvexni mnoZiny diskutovanou v ¢asti 2.3. TV regularizace je ve vétSiné
piipad vhodn&jsi i pies vysii vypocetni sloZitost, jelikoz vyuZiti £! normy oproti £? normé zajisti
zachovéni hran [14], ovSem pfindsi jiny problém. Absolutni hodnota nem4 v nule derivaci. Toto se da
oSetfit napiiklad relaxovanou formou TV regularizace, kdy volime y(x) = +/(x + €)%. Postupy jak oSetfit

derivaci v nule jsou stéle objektem zkoumdni a v této prici se jimi ddle zabyvat nebudeme.

2.5 Variacni Bayesovsky pristup

V této Casti si predstavime zajimavou metodu slepé dekonvoluce. Velmi ¢asto se pfi rekonstrukcei snimkt
V kontextu astronomického snimkovani to mohou byt situace, kdy zkoumany objekt zabira prili§ velkou
¢ast zorného pole, nebo situace kdy jsou hvézdy pfili§ blizko u sebe na to, aby byl odhad z tvaru hvézdy
mozny (typicky naptiklad u kulovych hvézdokup). Variaéni Bayesovsky pristup [15, 16] ndm poslouZzi
jako néstroj pro odhad PSF, kterou pak pouZijeme pro dekonvoluci jinym algoritmem. Byt je moZné
touto metodou provadét i samotnou rekonstrukci snimku, my se omezime pouze na odhady impulzn{
odezvy. Jak se pozdéji ukaze, pro astronomické snimkovani je Richardson-Lucyho algoritmus nejvhod-
néjsi a také je vypocetné méné narocny, v kapitole 5 budeme provadét dekovoluci na redlnych datech,
kdy rozméry snimku jsou az 4000 x 4000 pixelt. Proto je pro nds vyhodné&jsi vyuzit RL algoritmus.
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Vychédzime opét z Bayesovy véty

PO, H)P(O)P(H
P, Hiry = £ ;(Ig )PUH) (2.50)

My bychom chtéli faktorizovat posteriorni pravdépodobnost
P(0, H|I) = q1(0)q2(H). (2.51)
K tomu nyni musime jesté zadefinovat jeden zdsadni pojem.

Definice: Kullback-Leiblerova divergence [17]. Jsou-li P a Q pravdépodobnostni miry nad mnozinou X
a je-li P absolutné spojitd vzhledem ke Q, pak definujeme Kullback-Leiblerovu divergenci jako

dpP
DKL(PIQ):fln @dP (2.52)

kde dP Je Radon-Nikodymova derivace. V piipadée spojitych distribuci 1ze definici KL divergence psat

j ako

Dxu(PIQ) = f P 2Dy

R 2.53
- a0 (233)

kde p(x) a q(x) jsou hustoty pravdépodobnosti.

Tato definice je pro nds velmi uZiteCnd, prozrazuje ndm, jak moc jsou si 2 pravdépodobnostni miry
podobné. MtiZeme tedy vzit posteriorni pravdépodobnost 2.50 a faktorizovat ji:

P O,H|I
Dk1(q192l1P(O, H|D)) = ff ( | )dOdH, (2.54)

kde malymi pismeny znac¢ime pfislu§né hustoty pravdépodobnosti. Tuto Kullback-Leiblerovu vzdilenost
pak miZeme minimalizovat vzhledem k ¢;:

q192
1 H 2.
ffqlqz n 50, AHA0 (2.55)

coz neni nic jiného neZ Euler-Lagrangeova rovnice. Jejim vyfeSenim ziskdme [18]

q1(0) o< exp{Eg[In P(O, H|])]}. (2.56)
Stejn€ postupujeme v pripade hustoty h. Vysledkem je

q2(H) « exp{Ep[ln P(O, H|D]}. (2.57)

Jak tedy postupujeme v piipadé variani Bayesovské metody? Nejprve faktorizujeme posteriorni prav-
dépodobnost:
P(O,H|I) ~ q1(0)q2(H). (2.58)

K tomu ndm pravé poslouzi minimalizace KL divergence. Poté posteriorni pravdépodobnost marginali-
zujeme. To je po faktorizaci trividlni krok.
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P(H|I) = fP(O,H|I)d0z fql(O)qz(H)dO. (2.59)

Marginalizovanou posteriorni pravdépodobnost maximalizujeme:

A

h = argmaxP(H|I). (2.60)
h

A nakonec maximalizujeme posteriorni pravdépodobnost:

o = argmaxP(O, h|I). (2.61)
o

Jak jsme si ukdzali v 2.55 a 2.56, faktor g, zdvisi na momentech g, a naopak, je tedy nutné feSit tento
problém iterativné [18]. Tento postup je generalizaci metody maximéalni vérohodnosti [19], kterou jsme
pouzili u Richardosn-Lucyho algoritmu a u metody nejmensich ¢tverct. Jedna se o velmi Giinny nastroj,
a to predevsim v piipadé, kdy nemiZeme dobfe definovat posteriorni pravdépodobnost. Variacni Baye-
sovsky pristup toto omezeni obchdzi pravé faktorizaci posteriorni pravdépoodbnosti a minimalizaci KL
divergence. Efektivitu tohoto piistupu budeme demonstrovat v kapitolach 4 a 5, kdy nam poslouzi pro
odhad impulzni odezvy.

23



Kapitola 3

Mira ostrosti

V kapitolach 4 a 5 se budeme zabyvat dekonvoluci na simulovanych a na redlnych datech. Nez k tomu
vsak pristoupime, je potieba objasnit, jakym zplisobem budeme posuzovat kvalitu ziskanych vysledki a
také na jaké dalsi problémy narazime.

Motivace pro pripravu metrik kvality je pomérné zfejma. Pfi testech metod na simulovanych datech mii-
Zeme bez problémi vyuzit napiiklad PSNR (Peak Signal to Noise Ratio), ovS§em v piipadé redlnych
snimki v kapitole 5 nemame referencni snimek (ground truth), na jehoZ zdakladé by bylo mozné kvalitu
posoudit. V takovém piipadé se nabizi zkoumat ostrost snimku pfed a po dekonvoluci, jenZe kvantifiko-
vat parametr, jako je ostrost, je slozZity tikol sim o sob¢, z velké Casti se jednd o subjektivni zédleZitost.

Déle se budeme zabyvat problémem spojenym s dekonvoluci, a sice vznikem artefaktd. I pres to, Ze
napf. u Richardson-Lucyho algoritmu je dokdzana konvergence, vysledky nejsou vzdy dobré. ZlepSeni
kvality snimku je totiZ zavislé na tom, jak dobfe dokdZeme urcit PSF. Pokud se nd§ odhad PSF lisi od
skute¢nosti, vyslednd dekonvoluce bude zatiZena artefakty.

3.1 Ringing a artefakty

Obecna definice fik4, Ze ringing vznikd, kdyZ neoscilujici vstup mé za nésledek oscilujici vystup. Toto

miZeme demonstrovat na jednoduchém jednodimenziondlnim piikladé. Uvazujme nasledujici funkci:

1 a<x<b
f(x) = i Ya,b € R. 3.
0 jinde

Jedna se o zndmou step funkci.
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Obrézek 3.1: Graf funkce 3.1 pro a=1 a b=2

Nyni se podivejme, co se stane, kdyZ na funkci 3.1 aplikujeme Fourierovu transformaci.
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Obrazek 3.2: Graf funkce 3.1 po aplikaci Fourierovy transformace

Vidime, Ze neoscilujici vstup m4 oscilujici vystup. S timto jevem se potykdme prakticky ve vSech oblas-
tech vyuzivajicich rekonstrukci obrazu.
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Poznamka: Tento priklad je tak zndmy, Ze ma i svij nazev, jednd se o tzv. Gibbsiiv fenomén. Poprvé
byl popsan uZ v roce 1848 v clanku Henryho Wilbrahama [20], ktery se domnival, Ze ringing vznika
nepfesnostmi v méfeni. Ponékud paradoxné Gibbs nenfi tim, kdo tuto vlastnost Fourierovy transformace
objevil ¢i vysvétlil. Detailni vysvétleni tohoto jevu prinesl az Maxime Bocher [21] v roce 1906.

UkaZme si problém s vznikem artefakt na modelovém piikladé. Vezmeme snimek z Hubbleova daleko-
hledu a uméle ho rozmaZeme. Tyto snimky se vyznacuji vybornou ostrosti a minimdlnim Sumem, jsou
tedy pro podobné testy naprosto idedlni.

Obrazek 3.3: Vlevo ostry snimek z Hubbleova dalekohledu, vpravo snimek rozmazany Gaussovskou PSF
o velikosti 15 pixelt a s rozptylem 5

Nyni se podivejme na rekonstrukci rozmazaného snimku za pouZziti 100 iteraci obycejného neregula-
rizovaného Richardson-Lucyho algoritmu. Rekonstrukci provedeme dvakrat, nejprve se spravnou PSF,
kterou jsme pouZili k rozmazan{ snimku, a poté s mirné upravenou PSF. LiSit se bude jen véts{ stfedni
hodnotou. Vysledky si ukdZzeme na vytezu z rekonstrukce, pro lepsi viditelnost ringingu. Stejné artefakty
se vSak objevuji napfi¢ celym snimkem.

Obrézek 3.4: Vlevo vyfez z rekonstrukce se spravnou PSF, vpravo vytez z rekonstrukce s chybnou PSF
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Kdyz se podivame na samotné PSF pouZité pro rekonstrukci, miize se na prvni pohled zdat, Ze jsou velmi
odli$né. Je ovSem potfeba pamatovat na fakt, Ze obé€ jadra rozmazanf jsou synteticky vygenerovana.

Obrazek 3.5: Vlevo origindlni PSF pouzitd k rozmazani snimku, vpravo PSF pouZitd pro demonstaci
vzniku ringingu

V praxi nebudeme mit takto perfektni Gaussovské impulzni odezvy. PSF budeme odhadovat z tvaru
hvézd ve snimcich a snimky samotné budou zatiZzené Sumem, jasem pozadi atp. Kdyz zkusime odhadnout
PSF ze rozmazaného snimku v obrdzku 3.3 na zdkladée tvaru hvézd, dostaneme nésledujici vysledek:

Obrazek 3.6: Odhad PSF z rozmazaného snimku z obrazku 3.3
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V obrizku 3.6 je pouze hruby odhad impulzni odezvy. Detailnéji se budeme zabyvat odhady PSF v ¢4sti
4.1. Ponékud pifekvapujici mize byt, Ze i takto hruby odhad je pro rekonstrukci daleko lep$i neZ zdefor-
movand PSF z obrdzku 3.5. Artefakty se za pouZiti tohoto hrubého odhadu zacnou vyrazné projevovat az
u vysokého poctu iteraci (500 a vice). Je to dano faktem, Ze ackoliv je PSF z obrazku 3.6 plnd vad, stéle
reprezentuje rozmazani 1épe neZ PSF s roztpylem vyrazn€ odliSnym od skutec¢nosti.

3.2 Metody méreni ostrosti

S rozvojem a rozSitenim fotoaparati v poslednich dekadach doslo také k vyvoji mnoha algoritmd pro
méfeni ostrosti. Jejich primérni ucel spocivd v automatickém zaostfovani. VSechny algoritmy pro mé-
feni ostrosti maji jedno spolecné - dokaZi rozeznat ostrej$i snimek ze dvou, pouze pokud oba snimky
zachycuji stejnou scénu. Jak jiZz bylo zminéno v tvodu kapitoly, ostrost je subjektivni, a tedy neexistuje
zpusob jak rozhodnout, ktery ze dvou dplné€ odliSnych snimkd je ostiejsi. To pro nds nepfedstavuje zadny
zdsadnéjsi problém, chceme méfit ostrost po kazdé iteraci dekonvoluce, jen nebude moZné porovnat ost-
rosti snimkli mezi sebou.

Miry ostrosti 1ze prakticky seskupit na zdkladé€ principu na kterém funguji [22].

1. Gradientni metody (GRA), zaloZené na prvni derivaci snimku. Predpoklada, Ze ostré snimky budou
obsahovat vice ostrych hran nez snimky rozmazané.

2. Laplacovské metody (LAP), podobné bodu 1, ovS§em vyuZivaji druhych derivaci.

3. Waveletové metody (WAV), vyuZivaji vlastnosti waveletovych transformaci, konkrétné jde o schop-
nost popsat frekven¢ni a prostorovy obsah snimku pomoci waveletovych koeficientd..

4. Statistické metody (STA), vyuZivaji statistickych vlastnosti snimkd.

5. DCT metody (DCT), neboli Discrete Cosine Transform metody, velmi podobné metoddm zaloZe-
nym na waveletové transformaci.

Riznych metod existuje spousta, metody ze stejnych kategorii poskytuji podobné vysledky, a tak z kazdé
kategorie vybereme jednu metodu. Z gradientnich metod pouZijeme tenegrad algoritmus [23, 24, 25],
populdrni metriku €asto pouZivanou pro automatické ostfeni. Je definovana jako:

by = ), Gulis ) + Gy i, ), (3.2)

ijel

kde Gy = I x Gy resp. G, = I * G, jsou X-gradient resp. Y-gradient daného snimku vypoCtené konvoluci
snimku / se Sobelovym filtrem tvaru

10 -1 12 1
G.=|2 0 2| g,=l0o o o] (3.3)
10 -1 -1 -2 -1

Ukazme si na piikladu, jak tato metrika funguje. Vezmémé obrdzek Leny, rozmaZzme ho Gaussovskou
PSF o velikosti 10 pixelt se stfedni hodnotou 5. Poté na ostry i rozmazany obrazek aplikujme Sobeliv
filtr.
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Obrazek 3.7: Vlevo ostry snimek Leny, vpravo snimek Leny po konvoluci se Sobelovym filtrem

Obrazek 3.8: Vlevo snimek Leny rozmazany Gaussovsou PSF, vpravo rozmazany snimek po konvoluci
se Sobelovym filtrem

Obréazky 3.1 a 3.2 ndzorné¢ demonstruji, co myslime tvrzenim, Ze gradientni metody funguji na pred-
pokladu vyskytu vétsiho poctu hran v ostrém obrdzku ve srovnadni s obrazkem rozmazanym. Tenegrad
metrika tedy jen s¢itd hodnotu pixell po aplikaci Sobelova filtru. V nasem modelovém piikladé vychazi
¢ry ~ 10% pro ostry snimek a ¢,, ~ 10 pro rozmazany snimek. Alternativni verze téhoZ je metoda
"tenegrad variance"[26] definovand jako

by = ) (GG, ) - GY, (3:4)

Lj

kde G je primér G = /G2 + G;. S touto definici ziskdme v nasem modelovém piikladé hodnoty

¢y ~ 107 pro ostry snimek a ¢, ~ 107.
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Ve druhé kategorii si ukdZeme metodu méteni ostrosti predstavenou S. Nayarem v roce 1994 [27]. Jedna
se o metodu zaloZenou na alternativni definici Laplaceova operatoru. Ostrost pak definujeme jako

bry =D Aul(i, ), (3.5)
ij

pficemz Ay = |+ Lo+ % L], Ly =[-1,2,-1]a L, = LT Povs§imnéme si, Ze filtr £, je totoZny s
filtrem 2.43, kde jsme diskutovali reprezentaci derivace jako konvoluce s vhodnym filtrem. Stejné jako u
metody tenegrad lze vyuzit alternativni definice ostrosti [26]:

bry = ) AIG, j)— Al (3.6)

i,j

V nasem modelovém piikladé vychazi pro tuto metriku ¢, ~ 7,66 pro ostry snimek a ¢, ~ 5, 13 pro
rozmazany, popiipad€ s pouzitim 3.5 ¢, , ~ 201 pro ostry snimek a ¢, , ~ 31 pro rozmazany.

Dalsi kategorii jsou miry ostrosti zaloZené na diskrétni waveletové transformaci (DWT) a jejich statistic-
kych vlasnostech. Pfi DWT prvniho fadu je snimek rozloZen na 4 samostatné snimky. Rozptyl waveleto-
vych koeficientd v jednotlivych snimcich po DWT lze pouZit pravé jako miru ostrosti [28], definujeme
jako
Gry = D Wem( ) = oY + D WanGo ) = i + - W G ) = ). 3.7
i ij i.j

V naSem modelovém piikladé vychazi ¢,, ~ 0,016 pro ostry snimek a ¢,, ~ 0,006 pro rozmazany.
Niésledujici ptiklad demonstruje, jak pomoci DWT rozpozndme ostrost snimku.

Decomposition at level 1 Decomposition at level 1

Obrazek 3.9: Priklad DWT 1. fadu aplikovand na ostry (vlevo) a rozmazany (vpravo) snimek Leny
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Obrézek 3.3 jasné ukazuje, jak vypadaji jednotlivé ¢asti DWT a proc se jedna o vhodnou metodu méteni
ostrosti. Zaroven stoji za zminku, Ze neni tfeba omezovat se jen na waveletovou transformaci 1. fadu,
nékteii autofi (Huang et al.) vyuZili i vy$sich fadi DWT. Tato metoda méfeni ostrosti byla svého casu
populdrni priméarné v automatickém ostieni mikroskopd.

Dalsi kategorif jsou statistické metody. Zde bylo pfedstaveno mnoho rtiznych metod méfeni ostrosti, me-
tody zaloZené napf. na autokorelaci stdle nalézaji uplatnéni v systémech automatického ostfeni. My se
zde podivime metodu méfeni ostrosti zaloZzené na entropii [23, 24, 29, 30]. Zde predpokldddme, Ze os-
tfej$i snimky budou obsahovat vice informace. Mtizeme pak k méfen{ ostrosti pouZit entropii histogramu
snimku definovanou jako

== PcIn(Py) (3.8)
k

kde Py je relativni Cetnost k-té intenzity. V nasem modelovém pfikladé vychdzi ¢ =~ 7,45 pro ostry sni-
mek a ¢, =~ 7,38 pro snimek rozmazany. Entropii jakoZto metrikou pro kvalitu snimku se jeSté budeme
zabyvat pozdéji (moZnd).

Z posledni kategorie, tedy ze skupiny metod vychézejicich z diskrétni kosinové transformace, si predsta-
vime metodu DCT3. Mira ostrosti zaloZzend na DCT3 [31] je definovand jako

bry = ) I+ M)G, j), (3.9)
ij
kde M je filtr tvaru
11 -1 -1
11 -1 -l
M=10 00 (3.10)
-1 -1 1 1

Podivejme se, jak konvoluce snimku s timto filtrem vypada.

Obrazek 3.10: Pfiklad DCT3 aplikovana na ostry (vlevo) a rozmazany (vpravo) snimek Leny
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Je evidentni, Ze se jednd pouze o jiny zptsob detekce hran a posuzovani ostrosti je provadéno na zaklade
mnoZstvi hran ve snimku. Tato metoda je podobna gradientnim ¢i Laplaceovskym metodam.

Predstavené metody poslouZzi pro méfeni ostrosti mezi jednotlivymi iteracemi dekonvoluce a také jako
uzite¢ny ndstroj pro posouzeni jinak subjektivni kvality zrekonstruovanych snimku. Zabyvat se méfenim
kvality snimkt ma ovSem smysl jesté z jednoho diivodu. VSechny diskutované dekonvolu¢ni algoritmy
(vyjma variaéniho Bayesovského pfistupu) jsou silné zdvislé na poctu iteraci, coZ je uZivatelsky zadany
parametr. U metody maxima aposteriorni pravdépodobnosti jesté navic zadavame regularizacni parametr.
Vétsinou se idedlni nastaveni parametr hledd metodou pokus-omyl. U synteticky rozmazanych snimki
miZeme pro posouzeni kvality vyuzit PSNR, ovSem v kapitole 5 se budeme zabyvat dekonvoluci na sku-
teCnych datech, a tam jiZ PSNR pouZit nelze, nemdme totiZ ground truth. VyuZiti objektivnich metrik, jez
nepotiebuji referen¢ni snimek, by ndm umoznilo vyladit hyperparametry pro dekonvoluci i u skute¢nych
dat. Narazime na pomérné ocekavany problém.

3.3 Detekce ringingu

V kapitole 3.1. jsme si pribliZili problém rigingu a na modelovém piiklad€ jsme ukdzali, jak se arte-
fakty projevuji- prakticky pfi vysokém poctu iteraci ¢i nepresném odhadu PSF vznikaji ve snimku umélé
hrany. Zaroven jsme v ¢asti 3.2 uk4zali, Ze vétSina metod pro méfeni ostrosti pfedpokladd, Ze ostry sni-
mek bude mit vice hran neZ snimek rozmazany, coZ znamend, Ze metody méfeni ostrosti nerozpoznaji
vznik artefaktli ve snimku, vznikajici nové umélé hrany budou interpretovany jako neustile rostouci ost-
rost. Potfebovali bychom tedy néjakym zplGsobem detekovat a idedln€ i kvantifikovat mnoZstvi artefaktil
ve snimku, bylo by to uZitecné zastavovaci kritérium pfi dekonvoluci a také bychom mohli 1épe vyladit
regularizacni parametry. Toto je obecné nefeSitelny problém, neexistuje zplsob jak rozhodnout, jestli
nové hrany patii do zrekonstruovaného snimku, nebo jestli se jednd o artefakt. Néktefi autofi navrhovali
pro dekonvoluci zménit vzorkovani [32], jini k tomuto problému pfistupovali skrze frenkvencni analyzu
PSF [33] ¢i separaci ringingu [34]. V literature se dokonce néktef{ autofi pokusili definovat pojem "otrav-
nost ringingu"[35].

My se zde ale zabyvame velmi specifickym druhem snimkii, mame tmavé pozadi a na ném rozmisténé
bodové zdroje. Pokusime se téchto aspektd vyuZit.

Budeme nyni experimentovat na jednom ze snimkt pofizenych pro experimentalni ¢ast, kvili Sumu jsou
nachylnéjsi na ringing, a imyslné pouZzijeme mirné chybny odhad PSF pro dekonvoluce, abychom si
ringing vynutili uz pro nizky pocet iteraci. Pouzity snimek je mlhovina M27. Provedeme dekonvoluci
neregularizovanym Richardson-Lucyho algoritmem.
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Obrazek 3.11: Vlevo vyfez ze snimku mlhoviny M27, vpravo po dekonvoluci s chybnou PSF pro vynu-
ceni ringingu

Prvni, co se nabizi pro detekci ringingu, je vyuZiti miry ostrosti zaloZené na entropii, definované v 3.8.
OvSem namisto toho, abychom meéfili entropii v celém snimku, budeme méfit entropii pouze v malém
vyfezu kolem hvézd. Myslenka detekce artefaktd spocivad v tom, Ze pri n€kolika pocatecnich iteracich
bude entropie klesat, hvézda se bude zmenSovat a bliZit se bodovému zdroji. Poté se zacnou objevovat
artefakty, které zplsobi, Ze entropie opét zacne rdst. Tento pristup bohuzel funguje pouze teoreticky, na
simulovanych datech s perfektné cernym pozadim bez Sumu. Podivejme se na postup vzniku ringingu v
pribéhu dekonvoluce, vybereme jednu hvézdu.

Obrazek 3.12: Proces vzniku ringingu zachyceny na jedné vybrané hvézdé. Snimky jsou po 1, 10, 30 a
50 iteracich

Na obrazku 3.12 miizeme pozorovat, pro¢ detekce ringingu pomoci entropie nebude v praxi fungovat.
Dekonvoluce vyrazné ovlivituje i pozadi snimku, amplifikuje Sum a pii chybné PSF se sice s kazdou
iteraci hvézda bliZi k d-funkci, ale zaroveni dochézi k degradaci pozadi, které nikdy nenf tplné Cerné.
Podivejme se na vyvoj entropie ve vyfezu kolem kolem hvézdy.
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57 Entropie ve vyrezu kolem jedné hvézdy
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Obrazek 3.13: Vyvoj entropie ve vyfezu kolem jedné vybrané hvézdy pii dekonvoluci Richardson-

Lucyho algoritmem

Entropie bude skute¢né pouze rast. Chovani hvézd pfi dekonvoluci v obrazku 3.12 nam spolu s faktem, Ze
pozadi astronomickych snimkii nikdy nenf iplné Cerné, poskytuje napovédu jak k problému identifikace
pristoupit. Vykresleme si intenzity hvézdy po jedné a po 50 iteracich.
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Profil intenzit ve vyrezu hvézdy Profil intenzit ve vyfezu hvézdy
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Obrazek 3.14: Intenzity a profily intenzit vybrané hvézdy po dekonvoluci, vlevo 1 iterace, vpravo 50
iteraci

Obréazky 3.12 a 3.14 ndm pfiblizuji, co se pfi vzniku ringingu déje. Nejen Ze vznikaji jasné oblasti sy-
metricky kolem ostrych hran, ale také mezi touto oblasti vy$siho jasu a samotnou hranou klesa intenzita
k nule. To je velka napovéda, miiZzeme totiZ predpokladat, Ze jas pozadi je konstantni a pfi extrakci PSF
ze snimku musime intenzitu pozadi odhadnout a odecist, abychom ziskali PSF konzistentni s definici
1.3. Vime tudiZ, jakd je nejniZsi moZnd hodnota jasu ve zkoumaném snimku. VSechny pixely s hodnotou
jasu nizsi, nez je jas pozadi, museji tedy byt disledek ringingu. To je pro nds velmi uZiteCné, nejen Ze
miZeme na zdkladé této informace urcit miru artefaktd ve snimku, mizeme dokonce uréit, kde presné se
tyto artefakty nachazeji.

Poznamka: To, Ze vSechny pixely s jasem niZ$im, neZ je jas pozadi, jsou disledek vzniku ringinu, nemus{
byt nezbytné pravda, existuje jedna velmi nepravdépodona vyjimka, a sice absrob¢ni spektra nékterych
objekti.
Miizeme tedy definovat, Ze pixel I(x, y) je artefakt pravé tehdy kdyz

I(x,y) — min(B) < €, (3.11)
pfi¢emz B je vektor jasti pozadi odhadnutych v riiznych ¢astech snimku a e je parametr potladujici vliv

Sumu na identifikaci ringingu.
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Experimentalné se osvédcilo volit € = \4/ Var(B), tedy odmocninu smérodatné odchylky naméfenych jast
pozadi. Aplikujeme tento pfistup na zrekonstruovany snimek v obrdzku 3.11.

Obrazek 3.15: Detekované oblasti (zvyraznéné Cervené) s vyraznym ringingem

Vidime, Ze tento pfistup dokaze identifikovat polohu artefaktli ve snimku, ov§em pofdd ma svoje limitace.
Vibec nedetekuje ringing uvnitf sktruktur, tj. uvnitf mlhovin, hvézdokup a podobné. To je zptsobeno
faktem, Ze v mistech, kde se takové objekty nachdzeji, nelze spolehlivé urcit jas pozadi. Ze stejného
divodu jsou i hvézdy uvniti téchto objekti vynechané pii odhadovani PSFE. Dale také velmi zdleZi na
parametru e, pii Spatné volbé se muze stat, Ze jako artefakt bude oznacen kazdy pixel, popfipadé zadny
pixel. Jak dobte je volba € = VVar(B) prenositelnd mezi riznymi snimky, prozkoumdme v experi-
mentalni ¢4asti, ov§em jak je z obrazku 3.15 patrné, nezachycujeme propady v jasu kolem hvézd tplné.
Abychom ringing ziskali cely, museli bychom zvysit hranici detekce, coZ ov§em zplsobi, Ze bude za

s v 2

artefakt oznacena i velka ¢ast pozadi samotného.

Pres tyto limitace je tento piistup k detekci artefakti uzitecny. UmoZni ndm totiZ navrhnout vlastni miru
ostrosti, kterd bere v potaz vznik artefaktti, diky ¢emuZ mdZeme navrhnout zastavovaci kritérium pro
iterativni algoritmy a také posoudit kvalitu odhadnuté PSF.

Zkusime na to tedy jit jednodusSe. Kvantifikujeme ringing jako pomér zasaZenych pixelt vici celkovému

poctu pixell, jeZ povazujeme za pozadi. Vizudlng se podivame na vysledky dekonvoluce a urcime, jaky
pomér artefaktli ve snimku jsme jesté ochotni tolerovat.
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Definice: Oznacme R = {I (x,y) :  I(x,y) —min(B) < \4/ Var(E)} mnozinu pixeld, jeZ povazujeme za
ringing, snimek I € RM*N_ B je mnozZina pixeld, které povazujeme za pozadi. Definujeme miru p¥itom-
nosti artefaktti jako
d(R
A = Card®) (3.12)
card(B)

Vyzkousejme tento piistup. Odhadnéme PSF (vice o odhadech PSF v kapitole 4) a vypoctéme piitomnost
artefaktd ve snimku v pribéhu dekonvoluce pro kazdy odhad PSF.

0.06 T T ‘
PSF hvézda
PSF prumér hvézd
0.05 PSF Gauss fit A
PSF Gauss fit praméru |
PSF VB
0.04 - ]
e /
=
£
3] )
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= ‘
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Obrazek 3.16: Vyvoj pfitomnosti artefaktd v pribéhu dekonvoluce pro rizné odhady PSF
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Obrazek 3.17: Srovnédni dekonvoluce jednotlivymi odhadnutymi PSF

Vidime, Ze nejlepsi vysledek z grafu 3.17 i z obrazku 3.18 vychazi pro Gaussovsky odhad PSF. V rekon-
strukci je pfitomno velmi malé mnozstv{ artefakti, a ty jsou i po 100 iteracich pfijatelné. Miizeme tedy
odhadnout, Ze prijatelnd mira artefaktd ve snimcich je 0,17 % z celkového poctu pixeld pozadi. Timto
zplisobem muizeme ziskat zastavovaci kritérium pro dekonvoluéni algoritmy a zdroveni mame uéinny na-
stroj na posuzovani kvality odhadu PSF.

V prezentovaném piikladé je vidét, Ze odhad PSF hraje v dekonvoluci naprosto zdsadnf roli. Ac¢koliv se
ndm nepodarilo vytvorit miru ostrosti v pravém slova smyslu, vytvorili jsme jednoduchy a na vypocet
nendro¢ny ndstroj, ktery naim umozni srovnavat kvalitu odhadt impulzni odezvy a také ziskat prijatelné
zastavovaci kritérium pro dekonvoluci, byt’ se stdle jednd spiSe o vizudlni kritérium zaloZené na subjek-
tivnim vnimdni ringingu. Tento postup vyzkousime v nésledujici kapitole.
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Kapitola 4

Experimenty se synteticky rozmazanymi
snimKky

V této kapitole vyzkousime vSechny diskutované metody z predchozich kapitol na 2 snimcich z Hubble-
ova dalekohledu. Tyto snimky jsou perfektné ostré a obsahuji minimum Sumu, jsou tedy vhodné pro
experimenty. Snimky uméle rozmaZeme, pouZijeme syntetické Gaussovské PSF. Budeme sledovat vyvoj
ostrosti béhem dekonvoluce, vyzkousime také ndmi definovanou metodu pro kvantifikaci ringingu z ka-
pitoly 3, a jelikoZ se jednd o uméle rozmazané obrazky, miiZzeme kvalitu dekonvoluce posuzovat pomoci
PSNR. Také si predstavime zplsoby, kterymi budeme odhadovat PSF.

Poznamka: Ackoliv v kapitole 2 diskutujeme fadu algoritmii, béhem experimentt se ukazalo, Ze metoda
nejmensich ¢tverct a Jansson-Van Citterd algoritmus nepodédvaji pouZzitelné vysledky. V dal$im textu a
experimentech se tedy omezime pouze na Richardson-Lucyho algoritmus, a to jak v regularizované, tak
i v neregularizované verzi, a na slepou dekonvoluci s pouzitim variacniho Bayesovského pristupu.
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4.1 Odhad PSF

Obrazek 4.1: Mlhovina M17

Metody odhadu PSF si pfedstavime a demonstrujeme na snimku mlhoviny M17 na obrazku 4.1. K od-
hadu impulzni odezvy vyuZijeme zasadni predpoklad. Hvézdy, s ohledem na jejich velikost a vzdalenost,
muiZeme povazovat za bodové zdroje, a tedy kazda hvézda ve snimku predstavuje PSF. Mtizeme tedy vy-
brat jednu vhodnou hvézdu a tu pouZzit pro dekonvoluci. Otazkou je, jaké hvézdy povazujeme za vhodné.
Prvnim kritériem je saturovanost, hvézda nesmi byt prepédlend, konvolu¢ni model 1.1 by pak neplatil.
Dalsim kritériem je lokalita, nechceme vybirat hvézdy uvnitf struktur a zkoumanych objektd, u takovych
hvézd neni moZné odhadnout pozadi, které musime odecist. Tfetim kritériem je izolovanost, chceme,
aby pouzitd hvézda neméla v bezprostiedni blizkosti jinou hvézdu. Jakmile nalezneme kandidata, jenz
spliiuje tyto poZadavky (v jednom snimku mohou byt takovych hvézd stovky), vytvoifime vytez, ode-
¢teme odhadnuté pozadi a pro omezeni vlivu Sumu vynulujeme vSechny hodnoty pod ndmi nastavenym
prahem. Nakonec provedeme normalizaci, aby byl nd§ odhad konzistentni s definici 1.3.

Dalsi mozZnost{ jak urcit PSF je zprimérovani vSech hvézd, které spliiuji nase kritéria. Tim nadale ome-
zime vliv Sumu a ziskdme presnéjs$i odhad. Naptiklad v obrazku 4.1 je 136 vhodnych hvézd, které ma-
Zeme zprumérovat pro odhad PSF. Pro jiny odhad PSF muiZeme vyuZit faktu, Ze rozmazani je Gaus-
sovského charakteru, vznikd ndhodnymi turbulencemi v atmosfée. MliZeme nafittovat 2D Gaussovu
distribuci na nékterou z vhodnych hvézd a z parametru distribuce pak vytvorit PSF, pfipadné nafittovat
Gaussovo rozdéleni na primér vSech vhodnych hvézd. Nakonec mtizeme PSF odhadnout pomoci vari-
acni Bayesovské metody. VSechny tyto zptisoby odhadu PSF vyzkous$ime a porovname.
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Pro predstavu o odhadech PSF aplikujme vSechny metody popsané vyse na obrizek 4.1 a podivejme se,
jaké vysledné impulzni odezvy ziskdme.

Vyrez hvézdy Oshad PSF z jedné hvézdy

Oshad PSF ze 136 hvézd PSF z Gaussovského fitu hvézdy

PSF z Gaussovskeho fitu pruméru 136 hvézd PSFz VB

Obrazek 4.2: Rizné impulzni odhady ziskané popsanymi metodami

Vidime, Ze se jednotlivé odhady velmi lisi, kvalita odhadu impulzni odezvy je naprosto zdsadni pro dobré
vysledky pfi dekonvoluci. Na obrazku 4.2 vypadé jako nejlepsi odhad PSF vytvorend z jedné hvézdy, nej-
1€pe kopiruje tvar hvézdy samotné. To ovSem neni univerzalni, zalezi na konkrétnich snimcich, drovnich
Sumu atp. Je zajimavé, Ze na redlném snimku je odhad pomoci variaéniho Bayesovského pfistupu po-
meérné blizko odhadu z jedné hvézdy, akorat je v ném pritomna svétla oblast okolo samotné PSF.
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4.2 Dekonvoluce uméle rozmazanych snimku

Prvni zvoleny snimek je "Sombrero Galaxy"neboli M104.

Obrazek 4.3: Snimek galaxie M104

RozmaZeme snimek 4.3 Gaussovskou PSF o velikosti 20 x 20 pixeld, o> = 5. Aditivni $um je také
Gaussovsky, s nulovou stfedni hodnotou a rozptylem 0, 001. Cilené volime silné rozmazani. Jednak si
na tomto piikladé demonstrujeme destruktivni charakter Gaussovského rozmazéni, jednak uvidime, Ze
pti opravdu velké PSF jsou nase odhady pomérné podhodnocené. Presto rekonstrukce piinaseji vyrazné
zlepseni ostrosti.

Obrazek 4.4: Snimek galaxie M104 ve vyfezu, ostry origindlni snimek (vlevo), rozmazany snimek
(vpravo)

Nejprve se podivejme na odhadnuté impulzni odezvy na obrazku 4.5.
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Originalni PSF Oshad PSF z jedné hvézdy

Oshad PSF ze 119 hvézd PSF z Gaussovskeého fitu hvézdy

PSF z Gaussovskeho fitu priméru 119 hvézd PSFz VB

Obrazek 4.5: Odhady PSF metodami popsanymi v kapitole 5

Nyni pouZijeme neregularizovany Richardson-Lucyho algoritmus a origindlni PSF pouZitou k rozmazéani
snimku. Zvolime 100 iteraci. Vysledek je na obrdzku 4.6.

Obrazek 4.6: Dekonvoluce obrazku 4.1 neregularizovanym RL algoritmem s ptivodni PSF, 100 iteraci
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Podivejme se na vyvoj vyskytu artefaktli za pouZiti definice 3.12. Vyvoj je zachycen na obrazku 4.7:
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Obrazek 4.7: Vyvoj ostrosti v pribéhu 100 iteraci
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Jednoznac¢né nejlépe vychazi PSF ziskana z nafitované Gaussovské distribuce, byt’ v obrazku 4.5 vidime,
7e 7zadny odhad nenf pfili$ pfesny. Podobny vysledek mame i pro nafitovanou distribuci na primér hvézd.
Prekvapujici ovSem je, Ze origindlni PSF je aZ Ctvrtd, co se vyskytu artefaktd tyce. Vizudlné porovnejme

ve vyfezu vysledky dekonvoluci pro vSechny PSF.

44



d e f

Obrazek 4.8: Srovnani dekonvoluce jednotlivymi odhadnutymi PSF, PSF z jedné hvézdy (a), z priméru
hvézd (b), Gaussovsky fit jedné hvézdy (c), Gaussovsky fit priméru hvézd (d), odhad z VB (e), originalni
PSF (f)

V obrazku 4.8 vidime, Ze vysledné rekonstrukce odpovidaji tomu, co jsme zjistili v grafu 4.5. Zaroven
ale zjiSt'ujeme omezeni nasi metody detekce artefaktti. PSF ziskand z variaéniho Bayesovského odhadu
vykazuje méné artefaktli nez originalni PSF pouZitd k rozmazani snimku. A fakticky je to pravda, ovSem
rekonstrukce samotné se jiz kvalitou velice li§i. Snimek zrekonstruovany s impulzni odezvou ziska-
nou variacnim Bayesovskym pfistupem sice vykazuje méné artefaktli, ale samotna rekonstrukce je také
mnohem méné kvalitni a zvySeni ostrosti neni tak vyrazné jako u origindlni PSF nebo u PSF ziskané z
Gaussovského fitu.

Nyni se jeSté miiZeme podivat na metriky ostrosti definované v kapitole 3.2. Podivame se na vysledky
pro rekonstrukci s PSF ziskanou z fitu jedné hvézdy, jelikoZ poskytuje nejlepsi vysledek rekonstrukce

(Rl

kapitole 5 budeme experimentovat s redlnymi daty, kde PSF neni zndma, budeme se tedy muset spoleh-
nout pouze na odhady. Vysledky jsou na obrazku 4.9 niZe.
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Obrazek 4.9: Vyvoj ostrosti v pribéhu dekonvoluce neregularizovanym RL algoritmem, 100 iteraci.

Tenegrad a Wavelet variance (vlevo), DCT3 a Entropie (vpravo)
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Obrazek 4.10: PSNR v pribéhu dekonvoluce neregularizovanym RL algorimtem, 100 iteraci

Miry ostrosti se chovaji dle o¢ekdvani, piekvapivé je ale PSNR. Béhem dekonvoluce klesd, coZ by mélo
znacit zhorSujici se kvalitu rekonstrukce. Vizudlné ovSem miiZeme potvrdit, Ze kvalita snimkd roste.
Podle vSeho objektivni metriky nejsou vhodné pro posuzovdni kvality rekonstrukce astronomickych
snimki. Amplifikaci Sumu interpretuji jako zhorsSeni kvality i presto, Ze je snimek zjevné ostiejsi a de-
tailnéj$i. Stejné vysledky ddvd i SSIM metrika.
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Vratme se jesté kritce ke grafu 4.7. Nejlepsi rekonstrukce s PSF ziskanou nafitovdnim Gaussovské
distribuce vykazuje po 100 iteracich 17 % artefaktd v pozadi, vizudlné je to pfijatelné mnoZstvi. Zastavime
dekonvoluci s ostatnimi odhady PSF po dosaZen{ této hranice.

d e f

Obrazek 4.11: Srovnani dekonvoluce jednotlivymi odhadnutymi PSF, proces iteraci skoncil po dosazeni
A = 0.17. PSF z jedné hvézdy (a), z priméru hvézd (b), Gaussovsky fit jedné hvézdy (c), Gaussovsky fit
priméru hvézd (d), odhad z VB (e), origindlni PSF (f)

Obrazek 4.12: Srovnani origindlniho ostrého snimku a dekonvoluce s PSF z priméru hvézd po 100
iteracich (4.8b) a po doporuceném poctu 15 iteraci (4.11b)
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V obrazku 4.12 vidime, Ze tento pristup miZe byt velmi G¢inny pro optimalizaci poctu iteraci. S nasim
zastavovacim kritériem ziskdme sice mensi zdanlivé doostieni kvili omezeni poctu iteraci, ov§em nedo-

jde k pfilisné degradaci snimku, jako je tomu v obrdzku 4.8b.

Nyni cely tento postup zopakujeme pro Richardson-Lucyho algoritmus s Tikhonov-Millerovou regulari-
zaci. RegularizaCni parametr je nastaven na 0.1. Vyvoj vyskytu artefaktti zachycuje obrazek 4.13.
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Obrazek 4.13: Vyvoj vyskytu artefakti béhem dekonvoluce RL algoritmem s TM regularizaci, 100 ite-

raci, Appy = 0.1

Samotny vyvoj vyskytu artefaktd je podobny jako v predchozim piipadé, ale je dilezité si vSimnout,
jakych dosahujeme hodnot. Nejlépe tentokrat vychazi PSF odhadnuta z variacniho Bayesovského pfi-

Vv

ol

hodnoty vykazovala PSF z nafitovaného normalniho rozd€lent, a to kolem 0.17. Stejné tak nejvyssi hod-
noty, v ptipadé bez regularizace dosahovaly 0.65, s TM regularizaci 0.42. Je tedy vidét, Ze regularizace
potlacuje jak Sum, tak samotny ringing. To mtiZeme pozorovat i v obrazku 4.14, kde mame opé€t srovnani
ve vyfezu jednotlivych rekonstrukci. Tentokrat je i kvalita rekonstrukce s PSF z VB (4.14e) mnohem

lepsi nez v prapadé bez regularizace, pfimé srovnani je k vidéni na obrazku 4.15.
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Obrazek 4.14: Srovnani dekonvoluce jednotlivymi odhadnutymi PSF, RL algoritmus s TM regularizaci,
100 iteraci, A7y = 0.1 . PSF z jedné hvézdy (a), z priméru hvézd (b), Gaussovsky fit jedné hvézdy (c),
Gaussovsky fit priméru hvézd (d), odhad z VB (e), origindlni PSF (f)

Obrédzek 4.15: Srovnani nereularizované (vlevo) a regularizované (vpravo) rekonstrukce Richardson-
Lucyho algoritmem, 100 iteraci, PSF odhad z VB
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Stoji za povSimnuti, Ze rekonstrukce s PSF z varia¢niho Bayesovského pristupu vykazuje méné artefaktt

a podobnou kvalitu samotného doostieni jako pfi pouziti origindlni PSF. Rekonstrukce s origindlni PSF
ovSem lépe zachycuje strukturu galaxie. Srovndni vidime na obrazku 4.16 niZe.

Obrazek 4.16: Srovnani rekonstrukce za pouZiti Richardson-Lucyho algoritmu s TM regularizaci, 100
iteraci, ptivodni PSF (vlevo), odhadnuta PSF z VB (vpravo)

Podivejme se nyni na metriky ostrosti v pribéhu dekonvoluce s PSF ziskanou z VB a s regularizovanym
RL algoritmem. Vysledky jsou dle o¢ekdvani podobné s pfedchozim pfipadem. Stile ale vychazi klesajici
PSNR. Vysledky jsou zachyceny na obrazcich 4.17 a 4.18.
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Obréazek 4.17: Vyvoj ostrosti v pribéhu dekonvoluce Richardson-Lucyho algoritmem s TM regularizaci
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Obrazek 4.18: Vyvoj PSNR v priibéhu dekonvoluce Richardson-Lucyho algoritmem s TM regularizaci s
PSF ziskanou z VB, 100 iteraci, A7y = 0.1

Nakonec miizeme vyuzit nase zastavovaci kritérium z definice 3.12.

d e f

Obrazek 4.19: Srovnani dekonvoluce jednotlivymi odhadnutymi PSF, RL algoritmus s TM regularizaci,
100 iteraci, A7y = 0.1, kritérium A < 0.12. PSF z jedné hvézdy (a), z priméru hvézd (b), Gaussovsky
fit jedné hvézdy (c), Gaussovsky fit priméru hvézd (d), odhad z VB (e), origindlni PSF (f)
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Nakonec otestujeme Richardson-Lucyho algoritmus s TV regularizaci.
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Obrazek 4.20: Vyvoj vyskytu artefaktd pfi dekonvoluci Richardson-Lucyho algoritmem s TV regulari-

zaci, 100 iteraci, A7y = 0.08

Vyvoj je podobny jako v pfedchozich 2 pripadech. Co se samotného vyskytu artefaktii tyce, TV regu-
larizace mé o néco horsi vysledky nez TM regularizace. Zde, stejné jako v pfipadé nereularizovaného
Richardson-Lucyho algoritmu, vychazi nejlépe PSF ziskana z fitu normalniho rozdéleni.
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Obrazek 4.21: Srovnéni dekonvoluce jednotlivymi odhadnutymi PSF, RL algoritmus s TV regularizaci,
100 iteraci, A7y = 0.08, kritérium. PSF z jedné hvézdy (a), z priméru hvézd (b), Gaussovsky fit jedné
hvézdy (c), Gaussovsky fit priméru hvézd (d), odhad z VB (e), origindlni PSF (f)

Ponékud necekané TV regularizace vynucuje u hvézd Ctvercovy tvar, a to uz pri velmi slabé regularizaci
(Ary = 0.02), jinak jsou vysledky o pozndni horSi neZ v pfipadé TM regularizace. Znovu vyzkouSime
dekonvoluci s ndmi nastavenym kritériem pro A.
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Obrazek 4.22: Srovnani dekonvoluce jednotlivymi odhadnutymi PSF, RL algoritmus s TM regularizaci,
doporuceny pocet iteraci, A7y = 0.1, kritérium A < 0.14. PSF z jedné hvézdy (a), z priméru hvézd (b),
Gaussovsky fit jedné hvézdy (c), Gaussovsky fit priméru hvézd (d), odhad z VB (e), originalni PSF (f)

Jeste se podivame na vyvoj ostrosti a PSNR.
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Obrazek 4.23: Vyvoj ostrosti v pribéhu dekonvoluce Richardson-Lucyho algoritmem s TV regularizaci,
PSF z fitu normalni distribuce, A7y = 0.08
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Obrazek 4.24: Vyvoj PSNR v pribéhu dekonvoluce Richardson-Lucyho algoritmem s TV regularizaci,
PSF z fitu normalni distribuce, A7y = 0.08
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Nakonec se jesté podivejme na srovndni ve vyfezu nejlepsich vysledki jednotlivych metod spolu s pi-
vodnim rozmazanym snimkem v obrdzku 4.25.

C d

Obrazek 4.25: Srovnani ve vyfezu pivodniho rozmazaného snimku (a), rekonstrukce neregularizovanym
Richardson-Lucyho algoritmem (b), s TM regularizaci (c), s TV regularizaci (d)

Pro tplnost jesté vysvétleme pro¢ ndm pivodni PSF neddvala vzdy nejlepsi vysledky. Jak jsme zminili
na zacatku této Casti, zvolili jsme velké rozmazani. ProtoZe je Gaussovské rozmazani velmi destruktivni,
vznikaji artefakty i pfi pouZiti spravné PSF, a ty jsou Casto hor$i neZ rozmazani samotné. Pfi pouZiti
naSich podhodnocenych odhadi impulzni odezvy sice neodstranime veskeré rozmazani snimku, ale ani

v s

nevzniknou destruktivni artefakty a vyslednd kvalita rekonstrukce je tak vyssi.
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Jako druhy experimentalni snimek zvolime mlhovinu NGC6302, a to z divodu jiného charakteru snimku.
Jedna se o mlhovinu s jemnéjSimi strukturami a mensim poctem hveézd. V kapitole 5 se budeme zabyvat
dekonvoluci na redlnych datech a k dispozici budeme mit vyhradné snimky galaxii a mlhovin. U pred-
choziho snimku se nam nepodafilo zrekonstruovat snimek do ptivodniho ostrého stavu, byt’ zlepSeni po
dekonvoluci bylo znac¢né. To je ddno tim, Ze jsme zvolili velké rozmazani a Gaussovské rozmazani je
velmi destruktivni. V praxi se budeme setkdavat s mirnéjsi degradaci snimku. Zvolme tedy nyni takovou
PSF, kterd bude 1épe odpovidat tomu, s ¢im se setkame v praxi. Volime velikost jadra 20 x 20 pixeld a

o2 = 3. V&3 jadro vybirame z &isté praktickych diivodii, zdsadni je zde rozptyl.

Obrazek 4.26: Mlhovina NGC6302
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Obrazek 4.27: Srovnani ve vyfezu ostrého (vlevo) a rozmazaného (vpravo) snimku NGC6302

Toto rozmazani odpovida tomu, s ¢im se bézné setkdme, viz. obrazek 3.17 nebo kapitola 5. Metodolo-
gie zlstava stejnd jako v pripadé M 104, nebudeme tedy dopodrobna rozebirat kazdy krok. Zamétime se
spiSe na samotné vysledky dekonvoluce. Také nebudeme znovu porovndvat vysledky se zastavovacim
kritériem, predstavu o fungovéni tohoto postupu méme z piikladu se snimkem M104. Vysledky jsou
podobné, a ackoliv ndm nase kritérium miZe v n€kterych piipadech poskytnout lepsi vysledek dekon-
voluce, hodi{ se primérné pro situace, kdy nejsme schopni kvalitné odhadnout PSF. S odhadem impulzn{
odezvy za¢neme.

Originalni PSF Oshad PSF z jedné hvézdy

Oshad PSF ze 100 hvézd PSF z Gaussovskeého fitu hvézdy

PSF z Gaussovskeho fitu praméru 100 hvézd PSFzVB

Obrazek 4.28: Jednotlivé odhady PSF pouZité pro dekonvoluci
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Vidime, Ze v§echny odhady jsou pomérné blizko redlné PSF. Podivejme se na vyvoj ostrosti a vysledné

rekonstrukce po 100 iteracich Richardson-Lucyho algoritmu, bez regularizace.
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Obrazek 4.29: Vyvoj vyskytu artefakti béhem dekonvoluce nereularizovanym RL algoritmem, 100 ite-

raci

Nejlépe vychazi origindlni PSF a odhad PSF z nafitovaného normalniho rozdéleni. Podobny vysledek
mame také z variaéniho Bayesovského piistupu. Naopak PSF ziskand z jedné hvézdy, resp. z priméru
hvézd maji nejhorsi vysledky. Tomu odpovidaji i rekonstrukce 4.30. Dekonvoluce s impulzni odezvou z
nafitovaného Gaussovského rozdé€leni (4.30c) a z VB (4.30e) poskytuji vizudlné stejné vysledky jako s
origindlni PSF.
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Obrézek 4.30: Srovnani ve vytfezu zrekonstruovaného snimku RL algoritmem bez regularizace, 100 ite-

raci, PSF z jedné hvézdy (a), z priméru hvézd (b), Gaussovsky fit jedné hvézdy (c), Gaussovsky fit

priméru hvézd (d), odhad z VB (e), origindlni PSF (f)
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Obrazek 4.31: Vyvoj ostrosti v prubéhu dekonvoluce neregularizovanym RL algoritmem, 100 iteraci,

PSF z VB (4.30¢)
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Poznamka: PSNR pro vSechny rekonstrukce vychazi klesajici, nem4 tedy pro nds Zadny piinos a nebu-
deme ho nadale uvadét. V pripadé zajmu jsou grafy vSech metrik k nahlédnuti v priloze.

Dale vyzkousime Richardson-Lucyho algoritmus s TM regularizaci.
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Obrazek 4.32: Vyvoj vyskytu artefaktl pti dekonvoluci Richardson-Lucyho algoritmem s TM regulari-
zaci, 100 iteraci, A7y = 0.1

Vysledky jsou opét velmi podobné, TM regularizace potlacuje Sum a artefakty a v absolutnich ¢islech
vychdzi A pro vSechny PSF zna¢né niZsi.
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Obrézek 4.33: Srovndni ve vyfezu zrekonstruovaného snimku RL algoritmem s TM regularizaci, 100

iteraci, A7y = 0.1, PSF z jedné hvézdy (a), z priméru hvézd (b), Gaussovsky fit jedné hvézdy (c),
Gaussovsky fit priméru hvézd (d), odhad z VB (e), origindlni PSF (f)
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Obrazek 4.34: Vyvoj ostrosti v pribéhu dekonvoluce neregularizovanym RL algoritmem, 100 iteract,
PSF z VB (4.33e)
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Nyni stejny test zopakujeme s TV regularizaci.
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Obrazek 4.35: Vyvoj vyskytu artefaktt v pribéhu dekonvoluce Richardson-Lucyho algoritmem s TV
regularizaci, 100 iteraci, A7y = 0.08

Vysledky jsou znovu podobné, tentokrat horsi nez pro pfipad s Tikhonov-Millerovou regularizaci.
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Obrézek 4.36: Srovnani ve vyfezu zrekonstruovaného snimku RL algoritmem s TV regularizaci, 100
iteraci, A7y = 0.08, PSF z jedné hvézdy (a), z priméru hvézd (b), Gaussovsky fit jedné hvézdy (c),

Gaussovsky fit priméru hvézd (d), odhad z VB (e), origindlni PSF (f)
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Obrazek 4.37: Vyvoj ostrosti v pribéhu dekonvoluce neregularizovanym RL algoritmem, 100 iteract,

PSF z Gaussovského fitu (4.36¢)
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Obrazek 4.38: Srovnani nejlepsich vysledkd pro jednotlivé algoritmy s pivodné rozmazanym snimkem
(a). Richardson-Lucyho algoritmus bez regularizace (b), s TM regularizaci (c), s TV regularizaci (d)

Zajimavost{ zistava, Ze TV regularizace vynucuje u hvézd Ctvercovy tvar.
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V této kapitole jsme otestovali v§echny diskutované metody z pfedchozich Casti. Z vysledki miizeme
usuzovat, Ze vSechny verze Richardson-Lucyho algoritmu poddvaji dobré vysledky, nejlépe zde vychazi
verze s Tikhonov-Millerovou regularizaci. Ponékud prekvapujici je, Ze objektivni metriky jako PSNR
nebo SSIM nebyly d¢inné prfi posuzovani vysledkt dekonvoluce. Dal$im nefekanym zjisténim je, Ze
origindlni PSF u M104 neposkytovala nejlepsi vysledek. Jak jsme zminili, je to ddno faktem, Ze velké
rozmazani je velice destruktivni a pii rekonstrukeci s origindlni PSF vznikaji artefakty, jeZ jsou horsi nez
pivodni rozmazani. V kapitole 5 tedy musime myslet na fakt, Ze pokud bude rozmazani prili§ velké,
nemusi byt rekonstrukce tcinna. V kazdém piipadé se naplno projevilo, jak dileZity je odhad impulzn{
odezvy pro dspés$nou rekonstrukei.

U obou uméle rozmazanych snimkid vychazel nejlépe odhad PSF pomoci fitu normdlniho rozdéleni (az
na 2 piipady kdy odhad z VB vychdzel marginalné 1épe). To neni pfekvapujici, rozmazali jsme snimky s
bodovymi zdroji symetrickou Gaussovskou PSF. U redlnych dat nemuseji byt hvézdy takto symetrické,
bude tedy zajimavé sledovat v kapitole 5, zdali budou odhady pomoci fitovdni podavat stejné dobré vy-
sledky.

Nakonec jsme se piesvédcili, Ze nas pristup ke kvatifikovani artefaktt ve snimku (definice 3.12) pred-
stavuje uZitecny ndstroj pro posouzeni kvality odhadu impulzni odezvy a také pro tvorbu zastavovaciho
kritéria dekonvoluce v piipadech, kdy nemame k dispozici kvalitni odhad PSF. Miry ostrosti diskuto-
vané v kapitole 3 nemaji prili§ zdsadni vyznam samostatné, ovSem poskytuji zajimavy ndhled na pribéh
dekonvoluce, a predevsim nevyZzaduji ke svému fungovani referencni snimek.
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Kapitola 5
Experimentalni cast

Primarnim dcelem této prace je vyzkouSet moZnosti dekonvoluce na astronomickych snimcich s cilem
zvysit jejich kvalitu tak, aby odpovidala snimkiim pofizenym vétsi observatori. Abychom mohli otestovat
diskutované a implementované metody, nasnimali jsme 8 astronomickych snimkd, primarné z Messie-
rova katalogu, vyhodnocovat budeme 3 nejzajimavéjsi z nich, 2 mlhovniy a 1 galaxii. Méfeni nejsou
konzistentni, pokud jde o expozi¢ni Cas a dalsi parametry, jelikoZ samotné snimani bylo zavislé na ak-
tudlnich meteorologickych podminkdch, svételném znecisténi a velkou roli hréla fize mésicniho cyklu.
Objekty hlubokého vesmiru l1ze efektivné snimat pouze za bezmési¢né noci, daleko od mést a zdroju
umélého osvétleni, za nizké vlhkosti a idedlné v bezvétfi. Vhodné podminky nastdvaji pouze pérkrat
do roka, a tak nebylo mozné kazdy objekt nasnimat se stejnym expozi¢nim asem. Seznam vybranych

objektd spolu s pouzitym expozi¢nim ¢asem je shrnut v nasledujici tabulce.

Objekt Expozicni Cas (s) Pocet expozic ISO
M42 60 41 6400
M27 32 53 6400
M51 32 151 800

Povsiméme si, Ze expozicni Cas, citlivost ¢ipu i pocet expozic jsou u kazdého snimaného objektu odlisné.

Diivodem je jednak charakter snimanych objektli, kdy jasnéjsi objekty miZeme snimat za pouZiti nizsi
citlivosti ¢ipu a tim omezit Sum, ale také jiz zminované povétrnostni podminky.

5.1 Mérici vybaveni

K poftizeni v§ech snimki byl vyuzit dalekohled Newtonova typu s primérem zrcadla 130 mm posazeny
na paralaktické montédZi s pohonem polarni osy pro kompenzaci rotace Zemé&. Cela sestava byla napé-
jena 12V autobaterii. PouZity fotoaparat byl Canon EOS 1100D spolu s didlkovou spousti nastavenou na
kontinualni snimani. Snimani probihalo tak dlouho, jak to pocasi umoznilo. Sestava pouZzita ke snimani{
je na obrézcich 5.1.
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Obrazek 5.1: Dalekohled pouzity pro nasniméni astronomickych snimki v kapitole 5

Pfed kazdym snimanim byla polarni osa paralaktické montaZe zkalibrovana tak, aby odpovidala ose
rotace Zemé a také zrcadla dalekohledu byla sefizena laserovym kolimdtorem. Déle byl dalekohled vZdy
ponechdn hodinu pfi venkovni teploté kvili teplotni roztaZnosti zrcadla a pro omezeni turbulenci teplého
vzduchu uvnitf tubusu. Toto temperovani mélo nejveétsi vyznam u objektu M42, pfi jeho snimani klesala
teplota hlubko pod bod mrazu.

5.2 Predzpracovani snimku

Ackoliv paralaktickd montdz zaji$t uje kompenzaci zemské rotace, béhem delSich expozic se zacnou pro-
jevovat mirné nepresnosti v kalibraci polarni osy, piipadné neptfesnosti v mechanické soustavé montaze
dalekohledu. Zaroveni jsou naSe snimky vyrazné¢ zaSuméné, jelikoZ snimdme temné objekty s vysokou
nastavenou citlivosti ¢ipu a dlouhou expozici.
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Obrazek 5.2: Ukéazka rozmazani v disledku pohybu dalekohledu béhem snimdni (vlevo), ukdzka miry
zaSuméni snimku (vpravo)

Oba tyto problémy maji snadné feseni, rozdélime expozicni Cas na sérii kratSich expozic, typicky 30-80
sekund, za takto kratky Cas se nepresnosti v kalibraci ¢i mechanickém zpracovini montdZe nestihnou
projevit. Zaroven timto postupem miZeme zna¢né omezit vliv Sumu, protoZe jednotlivé snimky zpri-
mérujeme. To mdZe byt znaéné problematické, jelikoZ je nejprve potfeba snimky zregistrovat. Mame
spoustu hvézd, slabou mlhovinu a na slabém pozadi, to vie zatizené silnym Sumem. Casto se stdvé, ze
automatické registracni algoritmy si s timto problémem nedokdZ{ poradit a je nutné ru¢né zadat polohy
nékolika hvézd a na zdkladé tohoto vyberu provadét registraci. Ddle je potfeba odecist tzv. dark frame.
Kritce po snimani pofidime sérii snimki se stejnym nastavenim fotoaparatu a pfi stejné teploté, ovSem se
zakrytym vstupem dalekohledu. Ziskdme tak zachyceny Sum fotoaparitu za danych podminek, také tim
zachytime pripadné vadné pixely. Tento dark frame nasledné odecteme od naseho snimku. Také mirné
upravime kontrast, jas a sytost dle potfeby. Po registraci, primérovani a odecteni dark frame ziskame
snimek, jako je na obrazku 5.3 nize.

Pozniamka: Casto se také provadi tzv. flat field korekce, kdy se pofidi snimek oblohy za dne s vhodn&
nastavenou expozici. Jas v okrajich snimku klesa, pomoci flat field miiZeme tento pokles jasu modelovat
a kompenzovat. V nasSem piipadée to ovSem nenf potieba, pouzivame dalekohled s ohniskovou vzdalenosti
650 mm, snimané objekty jsou tedy pomérné malé vzhledem k zornému poli a budeme je zkoumat ve
vyfezu, z prostfedka snimku, kde se pokles jasu neprojevuje.
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Obrazek 5.3: Mlhovina M17 po registraci, primérovani a odecteni dark frame
5.3 Dekonvoluce porizenych snimku

Nyni mdme pfipravené zpracované snimky a metody pro odhad PSF z tvaru hvézd. MiZeme tedy provést
samotnou dekonvoluci. Prvni v seznamu ndmi pofizenych snimku je mlhovina M42.
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Obrézek 5.4: Vychozi snimek mlhoviny M42
UZ pfi prvnim pohledu na snimek je jasné Ze zde narazime na problém. Velkd C¢ast hvézd ve snimku
je prepalend nebo soucasti samotné mlhoviny. Bude tedy sloZité ziskat kvalitni PSF. Impulzni odezvy

ziskané metodami popsanymi v 4.1, pro obrdzek 5.4 jsou niZe na obrazku 5.5.

Poznamka: Rekonstrukce je nejlepsi porovndvat na displeji a zvétSené, aby byly rozdily opravdu patrné.
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Vyrez hvézdy Oshad PSF z jedné hvézdy

Oshad PSF z 305 hvézd PSF z Gaussovského fitu hvézdy

PSF z Gaussovskeho fitu pruméru 305 hvézd PSFzVB

Obrazek 5.5: Odhady PSF metodami v kapitole 5.3 pro snimek mlhoviny M42

Nejprve provedeme dekonvoluci neregularizovanym Richardson-Lucyho algoritmem.

0.15 T T T | | _
PSF hvézda - :
PSF pl'l.] meér hvézd )
PSF Gauss fit
PSF Gauss fit praméru o
PSF VB P
01 ) |
=1
£
&
©
=
®
E ~ - -
E / _7_7__7_7_7)__'1_5: -
0.05 B 7
| ) I
0 10 20 30 40 50 60 70 20 o0 -
Iterace

Obrazek 5.6: Vyvoj vyskytu artefakti ve snimku mlhoviny M42 pfi dekonvoluci neregularizovanym
Richardosn-Lucyho algoritmem, 100 iteraci
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Obrézek 5.7: Srovnini ve vyfezu zrekonstruovaného snimku RL algoritmem bez regularizace, 100 ite-
raci. Vyfez origindlniho snimku (a), PSF z jedné hvézdy (b), z priméru hvézd (c), Gaussovsky fit jedné
hvézdy (d), Gaussovsky fit priméru hvézd (e), odhad z VB (f)
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Obrazek 5.8: Vyvoj ostrosti v pribéhu dekonvoluce snimku mlhoviny M42 neregularizovanym
Richardson-Lucyho algoritmem, 100 iteraci

Stejné jako v piipadé synteticky rozmazaych snimkt ndm nejlépe vychazi PSF ziskana z fitu normal-
niho rozdéleni, a to jak z grafu 5.6, tak i z vizudlniho porovnéani v obrdzku 5.7. Vyvoj ostrosti pro tuto
rekonstrukci je na obrazku 5.8. Vysledna findlni rekonstrukce je niZe na obrazku 5.9.
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Obrazek 5.9: Vysledna rekonstrukce snimku mlhoviny M42 neregularizovanym Richardson-Lucyho al-
goritmem

Déle vyzkousime totéz s TM regularizaci a s TV regularizaci. Stejné€ jako ve 4. kapitole zde jizZ nebudeme
dopodrobna rozebirat kazdy krok, zaméfime se rovnou na vysledky.
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Obrazek 5.10: Vyvoj vyskytu artefaktG v priibéhu dekonvoluce snimku mlhoviny M42 Richardson-
Lucyho algoritmem s TM regularizaci (vlevo) a TV regularizaci (vpravo), 100 iteraci, A7y = 0.1,
Ary = 0.08

Ve vsech ptipadech vychazi nejlépe impulzni odezva z normalniho rozdéleni. Tomu odpovida i vizudln{
srovnani. Podivejme se na miry ostrosti.
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Obrazek 5.11: Vyvoj ostrosti v pribéhu dekonvoluce snimku mlhoviny M42 Richardson-Lucyho algo-

ritmem s TM regularizaci, 100 iteraci, A7y = 0.1
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Obrazek 5.12: Vyvoj ostrosti v pribéhu dekonvoluce snimku

ritmem s TV regularizaci, 100 iteraci, A7y = 0.08
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Obrézek 5.13: Findlni rekonstrukce snimku mhloviny M42 Richardson-Lucyho algoritmem s TM regu-
larizaci a PSF z normalniho rozdéleni, 100 iteraci A7y, = 0.1

Nejlépe nam vychazi rekonstrukce s TM regularizaci a PSF z gaussovského fitu. Srovnani metod ve
vyfezu je niZe na obrazku 5.14.
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Obrazek 5.14: Srovnani ve vyfezu puvodniho snimku mlhoviny M42 (a) s dekonvoluci Richardson-
Lucyho algoritmem bez regularizace (b), s TM regularizaci (c) a TV regularizaci (d), 100 iteraci, A7y =
0.1, A7y = 0.08

Jak vidime, regularizace vyrazné potlacuje Sum a artefakty i na redlnych datech. Vysledné rekonstrukce
Iépe zachycuji jemné struktury mlhoviny, nez jak jsou zobrazeny v ptivodnim snimku. Vysledky s TM
regularizaci a TV regularizaci jsou si velmi podobné. Vizudlné to vypada, ze TV regularizace poskytuje
vys§i ostrost, ovSem je nidchyInéj$i na ringing.
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Dal$im snimkem na seznamu je mlhovina M27.

Obrazek 5.15: Vychozi snimek mlhoviny M27

Vyrez hvézdy

Oshad PSF z 305 hvézd

Oshad PSF z jedné hvézdy

PSF z Gaussovskeho fitu hvézdy

PSF z Gaussovskeho fitu praméru 305 hvézd PSF zVB

Obrazek 5.16: Odhady PSF pro dekonvoluci snimku mlhoviny M27
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Obrazek 5.17: Vyvoj vyskytu artefaktt pfi dekonvoluci snimku mlhoviny M27 neregularizovanym
Richardson-Lucyho algoritmem

Opét ndm nejlépe vychdzi PSF ziskana z fitu normédlniho rozdéleni. Oproti pfedchozimu snimku nej-
hife vychazi PSF ziskand z VB. Toto zji$téni je konzistentni s vizudlni porovnidnim. Samotnd kvalita
rekonstrukce je jiZ nyni velmi dobrd. Srovnani ve vyfezu je na obrdzku 5.18 niZe. Zaméfme se hlavné na
obrazky 5.18a a 5.18d, tam je kvalita rekonstrukce nejlépe patrna. Ukazuje se, Ze diskutované metody
mohou poskytnout vyrazné zlepSeni kvality snimku. Na obrazku 5.19 mdme k dispozici vyvoj ostrosti v
pribéhu dekonvoluce.
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Obrazek 5.18: Srovnani ve vyfezu zrekonstruovaného snimku RL algoritmem bez regularizace, 100 ite-
raci. Vyfez origindlniho snimku (a), PSF z jedné hvézdy (b), z priméru hvézd (c), Gaussovsky fit jedné
hvézdy (d), Gaussovsky fit priméru hvézd (e), odhad z VB (f)
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Obrazek 5.19: Vyvoj ostrosti v pribéhu dekonvoluce snimku mlhoviny M27 neregularizovanym
Richardson-Lucyho algoritmem s PSF ziskanou z normélniho rozdéleni
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U tohoto snimku si rozebereme i vysledky s regularizovanymi algoritmy. Projevuje se zde totiZ naplno

ucinek regularizace. Nejdrive varianta s TM regularizaci:
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Obrazek 5.20: Vyvoj vyskytu artefaktt pii dekonvoluci Richardson-Lucyho algoritmem s TM regulari-
zaci, 100 iteraci, A7y = 0.1

Vidime, Ze najednou rekonstrukce s PSF z variaéni Bayesovské metody poskytuje stejné dobry vysledek
jako dosud nejlepsi impulzni odezva z fitu normélniho rozdéleni. A skutecné, kdyZ se podivdme na
vizudlni srovndni, vysledky jsou srovnatelné, pricemz v piipadé bez regularizace byla rekonstrukce s
PSF z VB naprosto nepouzitelna. Diky regularizaci dojde k naprostému potlaceni ringingu.
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Obrazek 5.21: Srovnani ve vyfezu zrekonstruovaného snimku RL algoritmem s TV regularizaci, 100
iteraci. Vyfez origindlniho snimku (a), PSF z jedné hvézdy (b), z priméru hvézd (c), Gaussovsky fit
jedné hvézdy (d), Gaussovsky fit priméru hvézd (e), odhad z VB (f)

Obrazek 5.22: Srovnani dekonvoluce s impulzni odezvou z VB bez regularizace (vlevo), s TM regulari-
zaci (vpravo)
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Stale ov§em o néco 1épe vychazi PSF z fitu normalniho rozd€leni. Vyvoj ostrosti je niZe na obrazku 5.23.
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Obrazek 5.23: Vyvoj ostrosti v pribéhu dekonvoluce snimku mlhoviny M27 Richardson-Lucyho algo-

ritmem s TM regularizaci

Stejny postup nyni aplikujeme s TV regularizaci.
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Obrazek 5.24: Vyvoj vyskytu artefaktl pri dekonvoluci snimku mlhoviny M27 Richardson-Lucyho al-
goritmem v TV regularizaci, 100 iteraci, A7y = 0.08

Vysledky jsou podobné, opét nam nejlépe vychazi PSF z fitovani Gaussovského rozdé€leni, podivame se
tedy rovnou na vyvoj ostrosti s touto PSF a na findln{ srovnani{ jednotlivych rekonstrukef.
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Obrazek 5.25: Vyvoj ostrosti v priubéhu dekonvoluce snimku mlhoviny M27 Richardson-Lucyho algo-
ritmem s TV regularizaci, 100 iteraci, A7y = 0.08
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Obrazek 5.26: Srovnani ve vyfezu vysledkl dekonvoluce snimku mlhoviny M27 (a), RL algoritmem bez

regularizace (b), s TM regularizaci (c), s TV regularizaci (d)
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Vysledek 5.26d je dosud nejlepsi ziskanou rekonstrukci. Dalsi snimek ze seznamu v tvodu kapitoly,
ktery budeme zkoumat, je galaxie M51.

Obrédzek 5.27: Vychozi snimek galaxie M51

Vyfez hvézdy Oshad PSF z jedné hvézdy

Oshad PSF z 82 hvézd PSF z Gaussovskeého fitu hvézdy

PSF z Gaussovského fitu pruméru 82 hvézd PSFzVB

Obrazek 5.28: Odhady PSF pro snimek galaxie M51
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Obrazek 5.29: Vyvoj vyskytu artefaktd pfi dekonvoluci snimku galaxie M51 Richardson-Lucyho algo-
ritmem bez regularizace

Vidime, Ze v tomto pripadé jsou vSechny PSF srovnatelné a zptsobuji podobné zatiZeni ringingem, coZ
opét miZeme vizudlné potvrdit na obrazku 5.30 niZe. Nemdme tedy vhodnou PSF, ktera by nezpisobo-
vala ringing v pfijatelné mife. MiiZzeme tedy vyuZit nasi definici 3.12 a nastavit zastavovaci kritérium
A < 0.1. Nejlépe vychdzi opét PSF z Gaussovského fitu, srovnani 100 iteraci a 34 iteraci z naSeho
kritéria je v obrazku 5.31. Vidime, Ze zatizeni ringingem je niZsi, presto vyrazné patrné. I tak vsak re-
konstrukce zvyraznila strukturu galaxie. Ddle i¢innost naseho kritéria demonstrujeme v obrdzku 5.32 na
rekonstrukci s pouzitim PSF z jedné hvézdy.
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Obrazek 5.30: Srovnani ve vyfezu zrekonstruovaného snimku RL algoritmem bez regularizace, 100 ite-
raci. Vyfez origindlniho snimku (a), PSF z jedné hvézdy (b), z priméru hvézd (c), Gaussovsky fit jedné
hvézdy (d), Gaussovsky fit priméru hvézd (e), odhad z VB (f)

87



Obrézek 5.31: Srovnani rekonstrukce snimku galaxie M51 bez zastavovaciho kritéria (vlevo) a se zasta-
vovacim kritériem A < 0.1 (vpravo), PSF z normélniho rozdé€leni

Obrézek 5.32: Srovndni rekonstrukce snimku galaxie M51 bez zastavovaciho kritéria (vlevo) a se zasta-
vovacim kritériem A < 0.1 (vpravo), PSF z jedné hvézdy

Diéle aplikujeme Richardson-Lucyho algoritmus v regularizovanych verzich. Metodologie je stejné jako
ve vSech predchozich pfipadech, vysledky jsou podobné. Pfejdéme tedy rovnou na zavérecné srovnini

nejlepsich rekonstrukei.
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Obrazek 5.33: Srovnani ve vyfezu vysledkd dekonvoluce snimku galaxie M51 (a), RL algoritmem bez
regularizace (b), s TM regularizaci (c), s TV regularizaci (d), A < 0.1

Nakonec se jesté podivejme na vyvoj ostrosti v pribéhu dekonvoluci.
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Obrazek 5.34: Vyvoj ostrosti v pribéhu dekonvoluce snimku galaxie M51 Richardson-Lucyho algorit-
mem s TM regularizaci, 100 iteraci, A7y = 0.1
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Obrazek 5.35: Vyvoj ostrosti v pribéhu dekonvoluce snimku galaxie M51 Richardson-Lucyho algorit-
mem s TV regularizaci, 100 iteraci, A7y = 0.08

Z téchto experimentli miZeme vyvodit, Ze dekonvoluce je G¢inny nastroj, ktery ndim miiZe pomoci se
zvySenim kvality astronomickych snimku i v praxi. NejlepSiho vysledku jsme dosdhli se snimkem ml-
hoviny M27, kdy vyslednd rekonstrukce odpovidd kvalitou snimkiim potizenych vétsimi dalekohledy.
Ve vsech pripadech dekonvoluce zvyraznila strukturu zkoumaného objektu a zvysila samotnou ostrost
snimkl. V pripadé galaxie M51 jsme taktéZ vyuZili nasSe zastavovaci kritérium a omezili jim pribéh
dekonvoluce, coz mélo za nésledek lepsi rekonstrukci.
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Zaver

V této prici jsme postupné prozkoumali a sesumarizovali metody dekonvoluce pouZitelné v astrono-
mickém snimkovéni, véetné jedné metody slepé dekonvoluce, kterd ndm poslouzila pro odhad impulzn{
odezvy. Také jsme do procesu dekonvoluce implementovali metody pro méfeni ostrosti, jeZ ndm po-
slouZzily jako metrika kvality, aniZ bychom museli mit referencni snimek. Déle se ndm podafilo dspésné
nadefinovat vlastni metodu pro méfeni artefaktd ve snimku, tato metoda ndm poslouzila jednak pro roz-
hodnuti o kvalit¢ odhadu PSF a také jako zastavovaci kritérium pro dekonvoluci. Toto kritérium ndm
poslouZilo pro zlepSeni kvality dekonvoluce ve snimku galaxie M51, kde se ndm nepodarilo ziskat do-
stateCné kvalitni odhad PSF, ktery by nezpiisoboval nepfiméfeny vyskyt ringingu.

Implementované algoritmy jsme otestovali na 2 synteticky rozmazanych snimcich. V piipadé galaxie
M104 jsme také demonstrovali destruktivni charakter Gaussovského rozmazani, kdy se nim nepodafilo
kompletné zrekonstruovat rozmazany snimek. I pfesto bylo zvySeni kvality po dekonvoluci vyrazné. Na
druhém snimku jsme pouzili konzervatin€j$i PSF pro rozmazani, aby 1épe odpovidala realité. Tomu od-
povidala i vyslednd rekonstrukce, podatilo se nim témét kompletné zrekonstruovat piivodni snimek. Na
téchto dvou experimentélnich snimcich jsme také ozkouseli metody méfeni ostrosti a ndmi definovanou
miru vyskytu artefaktd z definice 3.12. Ackoliv samostatné nejde o néstroje, které by vyrazn€ ovlivnily
kvalitu vyslednych dekonvoluci, jedna se o uZiteCné nastroje, které ndm poskytuji nahled do prib&hu
rekonstrukce, diky ¢emuz muZeme vyladit hyperparametry. Je potfeba zdidraznit, Ze dekonvoluce neni
jednoducha zalezitost, vysledky jsou siln¢ zavislé na nastaveni parametrii a je potfeba postupovat obe-
zietné, mame-li ziskat dobré vysledky.

Nakonec jsme vSe vyzkousSeli na redlnych datech ze skutecnych astronomickych pozorovani, dvou ml-
hovinach a jedné galaxii. B€hem experimentl se naplno projevilo, jak dileZité je mit kvalitni odhad
impulzni odezvy a také jak G¢innd je regularizace v potlaCovani Sumu a artefaktti, predev§im u snimku
mlhoviny M27 byl dc¢inek regularizace naprosto zdsadni. Stejné tak se na skutecnych datech osvédcila
metoda pro méfeni artefaktd a metody pro méfeni ostrosti.

V budouci prici by bylo uZite¢né vylepsit metody pro odhad PSF, pfedevsim je zdsadni kvalitni odhad
jasu pozadi a Sumu. Také by bylo uZite¢né modifikovat metodu pro detekci artefaktd a sméfovat k je-
jich odstranéni. K tomuto by bylo moZné implementovat neuronové sité, jako napf. Unet nebo DnCNN,
popripadé je vyuZzit v plug-n-play architektuie, tyto metody se osvédcCily u podobného problému, a sice
odstraniovani artefaktd vznikajicich jpeg kompresi. Nakonec by v budoucnu bylo uZite¢né nasnimat ast-

ronomické objekty znovu, s niz§im nastavenim ISO a del$i expozici, abychom nadale potlacili vliv Sumu
ve snimku, v§echny dekonvolu¢ni metody Sum vyrazné amplifikuji.

91



Literatura

[1] M. Bertero, P. Boccaci: Introduction to Inverse Problems in Imaging. Institute of Physics, 1998.

[2] W.Richarson: Bayesian-based iterative iterative method for image restoration. Journal of the Optical
Society of America, vol. 62, pp.55-59, 1972

[3] L. Lucy: An iteration technique for the rectification of observed distributions. Astronomical Journal,
vol. 79, pp. 745-754, 1974.

[4] K. Lange: Convergence of EM reconstruction algoritmh with Gibbs smoothing IEEE transactions of
Medical Imaging, MI-9(4):439-446, 1990

[5] Nicolas Dey, Laure Blanc-Féraud, Christophe Zimmer, Pascal Roux, Zvi Kam, et al.. 3D Microscopy
Deconvolution using Richardson-Lucy Algorithm with Total Variation Regularization. [Research Re-
port] RR-5272, INRIA. 2004, pp.71. flinria-00070726f

[6] L. Shepp and Y. Vardi, Maximum likelihood reconstruction for emission tomography, 1EEE
Transaction on Medical Imaging, vol. MI-2, pp. 113-122, 1982

[7] A.Dempster, N. Laird and D. Rubin: Maximum likelihood from incomplete dta via the EM algorithm,
Journal of Royal Statistical Society, Series B, vol. 39, pp. 1-22, 1977

[8] E. Issacson and H. Keller: Analysis of numerical methods, Wiley, 1966

[9] L. Landweber: An iteration formula for Fredholm integral equations of the first kind American Jour-
nal of Mathematics, vol 73, pp. 615-624, 1951

[10] P.V. Cittert: Zum Einfluf3 der Spaltbreite auf die Intensitdtsverteilung in Spektrallinien 11, Zeitschrift
fiir Physik, vol. 69, pp. 298-308, 1931

[11] PJansson, R. Hunt and E Peyler, Resolution Enhancment of spectra, Journal of the Optical Society
of America, vol 60, pp.596-599, 1970

[12] G.M.P van Kempen: Image restoration in fluorescence microscopy, PhD. thesis, Technische Uni-
versiteit Delft-Holland, 1990

[13] G.M.P van Kempen and L.J. van Vliet: The influence of the regularization parameter and first esti-
mate on the performance of Tikhonov regularized non-linear image restoration algorithms, Journal
of Microscopy, 198:63-75, 2000

[14] Nicolas Dey, Laure Blanc-Feraud,Christophe Zimmer, Pascal Roux, Zvi Kam,Jean-Christophe
Olivo-Marin and Josiane Zerubia: Richardson-Lucy Algorithm with Total Variation Regularization
for 3D Confocal Microscope Deconvolution

92



[15] J. W. Miskin: Ensemble Learning for Independent Component Analysis, PhD. thesis, Selwyn
College, Cambridge, 2000

[16] J. Kotera and V. Smidl and F. Sroubek: Blind Deconvolution with Model Discrepancies, IEEE
Transactions on Image Processing, vol. 26, pp. 2533-2544, 2017

[17] S.Kullback: Inforation theory and statistics, New York, Dover Publications, 1959

[18] F. Sroubek: Bayesian Paradigm, Maximum a Posteriori Estimation, Prezentation to Variational me-
thods in image processing

[19] T. E. Bishop, S. D. Babacan, B. Amizic, A. K. Katsaggelos, T. Chan, R. Molina: Blind image
deconvolution: Problem formulation and existing Approaches, Blind Image deconvolution, Theory
and Applications, pp. 1-32, 1968

[20] H. Wilbraham:On a certain periodic function, The Cambridge and Dublin Mathematical Journal,
3: 198-201, 1848

[21] M. Bocher:Introduction to the theory of Fourier’s series, Annals of Mathethematics, second series,
7 (3): 81-152, 1906;

[22] S. Pertuz et al.:Analysis of focus measure operators for shape-from-focus. Pattern Recognition,
46(5):1415:1432, 2013

[23] A. Santos, C.O. de Solorzano, J.J. Vaquero, J.M. Pena, N. Mapica, F.D. Pozo:Evaluation of autofo-
cus functions in molecular cytogenetic analysis, Journal of Microscopy 188,pp. 264-272, 1997

[24] Y. Sun, S. Duthaler, B.J. Nelson: Autofocusing in computer microscopy: selecting the optimal focus
algorithm, Microscopy Research and Technique, 65, pp. 139-149, 2004.

[25] M. Subbarao, T. Choi, A. Nikzad: Focusing techniques, Journal of Optical Engineering 32, pp.
2824-2836, 1993

[26] J. P. Pacheco, G. Cristobal, J. Chamorro Martinez, J. Fernandez Valdivia: Diatom autofocusing in
brightfield microscopy: a comparative study, Proceedings of the International Conference on Pattern
Recognition, vol. 3, pp. 314-317, 2000

[27] S. Nayar, Y. Nakagawa: Shape from focus, IEEE Transactions on Pattern, Analysis and Machine
Intelligence 16 824831, 1994

[28] G. Yang, B. Nelson: Wavelet-based autofocusing and unsupervised segmentation of microscopic
images, Proceedings of the IEEE/RSJ International, Conference on Intelligent Robots and Systems,
vol. 3, 2003, pp. 2143-2148

[29] L. Firestone, K. Cook, K. Culp, N. Talsania, K. Preston Jr.: Comparison of autofocus methods for
automated microscopy, Cytometry 12, pp. 195-206, 1991

[30] N.K. Chern, P.A. Neow, M.H. Ang: Practical issues in pixel-based autofocusing for machine vi-
sion, Proceedings of the International Conference on Robotics and Automation, vol. 3, 2001, pp.
2791-2796

[31] S.Y. Lee, Y. Kumar, J.M. Cho, S.W. Lee, S.W. Kim: Enhanced autofocus algorithm using robust fo-
cus measure and fuzzy reasoning, IEEE Transactions on Circuits and Systems for Video Technology
18 (2008) 1237-1246.
93



[32] P.Magain, F. Courbin and S. Sohy: Deconvolution with correct sampling, The astrophysical Journal
494:472-477, 1998

[33] A. Mosleh, J.M.P. Langlois and Paul Green: Image Deconvolution Ringing Artifact Detection and
Removal via PSF Frequency Analysis

[34] A. V. Umnov, A. V. Nasonov, A. S. Krylov and D. Yong: Sparse method for ringing artifact de-
tection, 2014 12th International Conference on Signal Processing (ICSP), Hangzhou, China, 2014,
pp. 662-667, doi: 10.1109/ICOSP.2014.7015086.

[35] H. Liu, N. Klomp and I. Heynderickx: A No-Reference Metric for Perceived Ringing Artifacts in
Images, in IEEE Transactions on Circuits and Systems for Video Technology, vol. 20, no. 4, pp.
529-539, April 2010, doi: 10.1109/TCSVT.2009.2035848.

94



