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Abstrakt

Dekonvoluce je tématem spadajicim pod mnoho védnich obord, jako jsou
seismologie, radioastronomie, biologie, zdravotnictvi a zpracovani obrazu.
Bakalarska prace se zabyva pravé tématikou dekonvoluce na jednokandalovych
snimcich, specificky testovanim ¢asové narocnosti a efektivity pri pouziti riznych
metod dekonvoluce s riznymi typy Sumu. Teoreticka ¢ast se zabyva zakladnimi
znalostmi o Fourierové transformaci, konvoluci, Lucy-Richardson dekonvoluci,
Wienerové dekonvoluci a vlastnostech Sumu. V praktické casti jsou zobrazeny
vysledky dekonvoluci s popisem a poznatky. Zavérem prace je shrnuti vysledki a
poznatkl ziskanych z praktické casti. Implementace algoritml je provedena
vjazyce C++ svyuzitim API CUDA a API cuFFT. KaZzda implementace ma také

jednodussi implementaci bez vyuZiti paralelizace a GPU.

Abstract

Title: Deconvolution of single-channel images for system with
CUDA-enabled graphics card.

Deconvolution is a topic concerning many fields of study, such as seismology,
radioastronomy, biology, healthcare and image processing. This bachelor’s thesis is
dealing with the topic of deconvolution of mono-channel images, more specifically
with the time complexity and effectivity of different deconvolution methods with
different forms of noise. The theoretical part of the thesis will introduce basics
needed to understand Fourier transform, convolution, Lucy-Richardson
deconvolution, Wiener deconvolution and forms of noise. The practical part is going
to describe results and information gained from testing. The conclusion will then
summarize these results. Implementation of algorithms has been done in C++ with
CUDA API and cuFFT API. There is also a simplified implementation in CPU alongside
the GPU ones.
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1 Uvod

11 Ve svété rekonstrukce obrazu existuje mnoho metod pro rekonstrukci, které se
mohou délit podle typu znamych informaci nebo vad. Pro vady na obraze ve formé
aditivniho Sumu se Casto vyuzivaji rtizné filtry. Primitivnéjsi filtry mohou sniZit Sum
rozmazanim nebo nahrazenim hodnotou v okoli. Komplexnéjsi adaptivni filtry ale
vyuzivaji charakteristiku obrazu pro zlepSeni vysledkt a sniZeni poSkozeni ptivodniho

obrazu.

Tato prace se ale zaméruje na rekonstrukci obrazu, na kterém byla nejdrive provedena
konvoluce, a nasledné se k nému pridal Sum. Tento proces zplsobi, Ze neni mozné
pouzit jednoduchou inverzi konvoluce, protoZe Sum nebyl degradovan konvoluci. To
vede u nizkych hodnot v konvolu¢nim kernelu k zesileni Sumu a potencialné i ke

kompletni ztraté informaci vobraze. Proto se pro dekonvoluci pouZivaji

komplikovanéjsi metody.

Zejména to jsou Wienerova a Lucy-Richardson dekonvoluce. Pro obé tyto metody plati,
Ze zname degradovany obraz a konvolucni kernel. Metody, u kterych kernel nezname,
se nazyvaji slepé. Slepé metody se vétSinou snazi ziskat PSF pomoci estimace, ktera
miZe byt i iterativni. [2] Pro dekonvoluci se v moderni dobé také pouzivaji machine a
deep learning, které umoznuji automatizaci procesu. Ty mivaji formu konvoluc¢nich

neuronovych siti nebo generativnich modeld.

Vypocty v téchto metodach se Casto opiraji o vlastnosti Fourierovy transformace,
primarné [3] vétu o konvoluci. Z té je pro dekonvoluci dtilezita informace, Ze konvoluce
dvou funkci v asové doméné odpovida nasobku jejich formy ve frekvencni doméné.
Zasazeno do kontextu této prace to znamena, Ze nasobek Fourierovych transformaci

obrazu a kernelu odpovida jejich konvoluci.

Implementace téchto metod je provedena vjazyce C++. Tyto implementace se déli
podle presnosti datového typu a implementace v GPU nebo CPU. Pro implementaci

v GPU se vyuZziva API CUDA a API cuFFT.



Prakticka ¢ast nasledné ukazuje vysledky téchto implementaci s ohledem na cas,

kvalitu a reakci na riizné druhy Sumu.
2 Cil a metodika prace

2.1 Cil prace

Tato bakalarska prace se snaZi predstavit problematiku dekonvoluce pfti rekonstrukci
obrazu a zprehlednit informace pro implementaci dvou casto pouzivanych metod.
Podrobné se soustiedi na Wienerovu a Lucy-Richardson metodu otestovanim pri
pouziti riznych kerneld, rozliSeni a Sumu. Prakticka ¢ast je zamérena na zobrazeni
vysledki s poukdzanim na problematiku implementace. Cilem prace je také vytvoreni

knihovny obsahujici implementace pouZitych algoritmi v jazyce C++.

2.2 Metodika

Podklady pro zpracovani bakalarské prace jsou zaloZené na analyze odborné literatury
pievazné zahranicnich tisténych a elektronickych zdroji. Vyuziti dekonvoluce pro
image processing je jedna z ¢asto pouzivanych technik a existuje o ni mnoho ¢lanki a
odbornych knih v angli¢tiné. Tato prace si prebira zaklady z tisku odborné knihy [4
Digital Image Processing jejiz autori jsou Rafael C. Gonzalez a Richards E. Woods. Tato
kniha poskytuje nékteré informace pro pochopeni tématu dekonvoluce a vypocti
s konvoluci spojenych. Informace neposkytnuté touto knihou jsou vétSinou dohledany
v odbornych ¢lancich verejné dostupnych na internetu. Pro pochopeni tématu bylo
také vyuzito ¢lankt na Wikipedii, které byly nasledné ovérené odbornou literaturou.
Vétsina zdroji je volné preloZena autorem a pokud vyuZivaji informace z odborné

literatury, tak jsou radné citovana.

Zaméreni této prace je na jednokanalové snimky homogenné poSkozené kernelem,
s naslednym priddnim Sumu. Metody, kterymi jsou v této praci dosazeny vysledky jsou
Wienerova dekonvoluce a Lucy-Richardson dekonvoluce. Testovani se provadi na

obrazech ziskanych z CT skenu od firmy Lometom s.r.o. Kosmonosy.

Prace zacina vysvétlenim technik a metod pouzité pro uskutecnéni prace, jako jsou

Fourierova transformace, konvoluce, kernel, metody dekonvoluce a typy Sumu.



Vysvétleni je v dostatecné hloubce a navaznosti, aby jednotlivé kapitoly byly

pochopitelné z idajl v této praci.

Prakticka ¢ast bude ze zacatku obsahovat informace potfebné pro vyuZziti knihovny,
predavané spolecné s praci. Nasleduji vysledky testovani byly porizeny na laptopu
Lenovo Legion s procesorem Intel i5-11400H a grafickou kartou NVIDIA GeForce RTX
3060 Laptop.

Spravnost vysledkil a efektivita vysledkii se kontroluje pomoci vizudlni inspekce a

informaci ziskanych z programu (¢as, prlimérny rozdil od ptivodniho obrazkuy, ...).



”

3 Teoreticka cast

3.1 Fourierovatransformace

3.1.1 Historie

[5]Chapani Fourierovy transformace ve stavu, vjakém je zndmy ted, predstavil
francouzsky matematik a fyzik Jean Baptiste Joseph Fourier (1768 - 1830). Poprvé byla
transformace rozepsana Fourierem v memoaru ,Théorie analytique de la chaleur*
(Analyticka teorie tepla) z roku 1807. Tento memoar byl pozdéji peClivé obohacen a
rozSifen a vydan jako kniha se stejnym jménem. Tuto knihu preloZil v roce 1878 do

anglic¢tiny Alexander Freeman.

3.1.2 Zaklady

[61Zakladni mysSlenka Fourierovy transformace spocivd ve schopnosti rozdélit
libovolnou periodickou funkci na sumu sinusoid o rizné frekvenci a vynasobenou
riznym koeficientem, tomuto se rika Fourierova rada. Tento koncept byl ze zacatku

privitan skepticismem.

Podobnym zpiisobem Ize resit i neperiodické funkce, pokud maji kone¢nou plochu pod
Carou. V tomto pripadé se funkce rozdéli na integraly sinusoid vynasobené koeficienty.

Pravé tomuto procesu se rika Fourierova transformace.

Vzorec Fourierovy transformace pro spojité funkce:
P = [ rooem ax
Vzorec zpétné Fourierovy transformace pro spojité funkce:
fe = [ Pe

F(u) - Fourierova transformace funkce f(x)
U - spojitd proménnd odpovidajici pocitané frekvenci

X - spojitd proménna odpovidajici hodnoté funkce



Plvodni vyuZiti této transformace bylo pro vypocet Sifeni tepla. Za posledni stoleti se
pokrokem v technologii Fourierova teorie rozbéhla do mnoha odvétvi priimyslu a

védy.

Prichod digitalnich pocitaci a objev algoritmu rychlé Fourierovy transformace (FFT)
dllezitost této teorie zvysil jeSté vice, obzvlast v oboru zpracovani signalu rtizného

druhu.

3.1.3 Samplovani

[7IPro zpracovani na pocitaci neni spojita funkce vhodn4, je tedy potieba spojitou funkci
prevést samplovanim na sekvenci diskrétnich hodnot. Tento proces ma vétSinou

podobu sbirani hodnot funkce po konstantnim intervalu.

Matematicky Ize tento problém pocitat pomoci nasledujiciho vzorce:

f© = ) f(©)s—nar)

n=-—oo
f - samplovana funkce
f(t) - spojita funkce
d(t - ndT) - hodnota funkce na misté impulzu

AT - délka intervalu

Jeden z problémii samplovani je aliasing. Pro nasamplovanou funkci je nekonecné
mnoho funkci s postupné vyssi frekvenci, které budou odpovidat samplovanému
vzorku. Je proto potfeba omezit testované frekvence. Podle Nyquistova limitu je

potieba mit tempo samplovani vice nez dvakrat vyssi nez nejvyssi mérena frekvence.



Teoreticky je moZné pii omezeni identifikovat frekvenci pomoci pouze dvojnasobné

samplovaci frekvence.
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Obrazek 1 - sinusoida s frekvenci 1Hz a samplovaci frekvenci 2Hz [zdroj: autor]

MtiZe ale nastat problém, kdy samplovani bude odpovidat nulté frekvenci (konstantni

funkci).
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Obrazek 2 - Sinusoida s frekvenci 1Hz a Spatné zvoleném offsetu samplovani o
frekvenci 2Hz [zdroj: autor]

Z tohoto divodu by samplovaci frekvence méla byt vice nez dvakrat vyssi.
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Obrazek 3 - Cernou barvou zvyraznéna sinusoida o frekvenci 1Hz, cervenou
barvou sinusoida o frekvenci 11Hz a modie samplovani o frekvenci 2Hz [zdroj:
autor]

Za téchto okolnosti vznika aliasing z diivodu neomezeni vyssich frekvenci a vzorky

sinusoidy s frekvenci 1Hz odpovidaji také vzorkiim sinusoidy s frekvenci 11Hz.
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Obrazek 4 - Cernou barvou zvyraznéna sinusoida o frekvenci 1Hz, ¢ervenou
barvou sinusoida o frekvenci 11Hz a modre samplovani o frekvenci 10Hz [zdroj:
autor]

Vtomto pripadé dochazi kaliasingu, protoZe samplovaci frekvence je niZ$i neZz

Nyquistiiv limit. Samplovani tak odpovida také frekvenci nizsi.



3.1.4 Diskrétni Fourierova transformace

[8Pokud se na spojité funkci provede samplovani, je mozné pouzit diskrétni Fourierovu
transformaci. Vtomto ptipadé se pracuje s konecnym poctem hodnot, ktery miize

zastupovat ¢ast spojité funkce.

Vzorec diskrétni Fourierovy transformace je derivovan ze vzorce spojité transformace

se substituci vySe zminéného vzorce samplovani za transformovanou funkci.

F(u) = f oof (e~ 2™t dt

F(u) = f ’ Z F(D)8(t — nAT) e~ 27t g¢

n=—oo

F(u) = z foof(t)d(t — nAT) e~ 127HE gt

F(u) = i fre~2THAT

n=-—oo
Na charakterizaci Fourierovy transformace staci jeden cyklus samplované funkce a
s timto faktem se derivovani funkce upravi do finalni verze vzorce pro diskrétni

Fourierovu transformaci.

M-1

F(u) = Z f(x)e 2mwx/M 4y =0,1,2,...,M — 1
n=0

Pro zpétnou transformaci:
1 M-1
f(x) = [ Z F(u)e#™x/M  x =0,1,2,..,M — 1
n=0

F(u) - hodnota Fourierovy transformace pro frekvenci u
F(x) - hodnota diskrétni funkce pro x

M - celkovy pocet samplovanych prvki



3.1.5 Vztah Fourierovy transformace a komplexnich c¢isel

131 Vysledkem Fourierovy transformace jsou komplexni ¢isla pro kazdou pocitanou
frekvenci. Z téchto komplexnich ¢isel je mozné odvodit dvé pole redlnych hodnot, kde

prvni odpovidad magnitudé vyskytovanych frekvenci a druhé fazi téchto frekvenci.

Vzorec magnitudy IC(w,v)| = VR, v)2 + il (u,v)?

I(u,v)
R(u,v)

Vzorec faze 0(u,v) = arctan |

]

R - realna slozka komplexniho cisla

[ - komplexni slozka komplexniho ¢isla

Tyto vypocty vychazi z prevodu komplexniho cisla do polarni soustavy souradnic. U
vypoctu arctan je potireba pocitat s celym rozsahem [ -7, 7 ], a tak se musi fesit pomoci

4 kvadrantovych arctangent funkci nebo vlastniho hlidani znamének.

N

Im

Z=R+li

~
e

0 R Re

Obrazek 5 - Zobrazeni komplexniho ¢isla v kartézské soustaveé souiadnic
[zdroj: autor]

Tento proces je také mozné udélat zpétné, z polarni do kartézské. Coz umoznuje
zameénit fazi nebo magnitudu za jinou zjiného zdroje, dokud maji stejné rozmeéry

(priklad ukazan v nasledujici sekci).



3.1.6 Centralizace pole magnitud a faze

Obraz faze vétSinou miva formu vizualné pripominajici Sum a vizualni inspekci predava
malo informaci. Proto se vétSinou vizualni inspekce provadi na obrazu magnitud. Ten
ma v neupravené verzi podobu, kde vlevo nahote (pozice [0;0]) ma hodnotu, ktera je

souctem vypocitanych funkci, a od toho bodu se obraz dale rozviji.

Toto je ale méné pirehledné, nez miize byt. Pro prehlednéjsi podobu se vétSinou obraz
centralizuje. Dvé jednoduché moZnosti pro centralizaci jsou manudlni presun
kvadranti tak, aby pozice [0;0] byla ve stfedu obrazu. °Druhda moznost je pied
vypoCtem piendsobit plivodni obraz (-1)¥. Timto je mozné ziskat prehledny

centrovany obraz magnitud.

Obrazek 6 - priklad magnitudy na CT skenu motherboardy [zdroj: autor]

Obrazek 7 - priklad magnitudy na CT skenu dvoudratkové mérky [zdroj: autor]
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Obrazek 8 - Plvodni obrazek [zdroj: autor]

Obrazek 9 - Necentralizovany obraz magnitud vlevo, Centralizovany obraz
magnitud vpravo [zdroj: autor]

Z centralizovaného obrazu magnitud je mozné poznat nékolik vlastnosti. Jednou z nich
je symetrie podél diagondly. Druhou jsou vyssi hodnoty frekvenci kolmé na hrany
v ptiivodnim obraze. V piipadé, ve kterém by se by se nachdazel periodicky typ Sumu, je
mozné tento Sum vidét jako zvySeny vyskyt urcitych frekvenci. Tento Sum je nasledné
mozné utlumit sniZenim hodnot téchto frekvenci. Zasahovani do Fourierova spektra je
ale globalni operace a miize vést k ovlivnéni i dilezitych informaci s podobnou

charakteristikou jako tlumeny Sum.
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3.1.7 Vliv magnitudy a faze v obraze

Obrazek 10 - puvodni obrazek vlevo, vizualizace magnitud uprostied,
vizualizace faze vpravo [zdroj: autor]

Obrazek 11 - ptvodni obrazek vlevo, vizualizace magnitud uprostied,
vizualizace faze vpravo [zdroj: autor]

Z rozkladt téchto dvou obrazki na magnitudu a fazi je mozné pochopit, Ze pro lidské
pochopeni je jednodus$i zobrazeni magnitud. Na druhou stranu obraz faze casto
vypada jako Sum. Z nasledujicich obrazki, u kterych je vzajemné prohozena faze, je ale

prokazano Ze duleZzité informace, jako jsou tvary a hrany, jsou uleZeny spise ve fazi.

12
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Obrazek 12 - Faze jedné ¢ary s magnitudou hvézdy v boxu [zdroj: autor]

Obrazek 13 - Faze hvézdy v boxu s magnitudou ¢ary [zdroj: autor]
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Obrazek 15 - Faze mérky s magnitudou motherboardy [zdroj: autor]
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3.2 Kernel

3.2.1 Uvod

Kernel neboli konvolu¢ni matice je soucasti konvolu¢niho procesu. Tento pojem miize
byt nékdy zameénitelny spojmem PSF (rozptylova funkce). Ten se vice vyuziva
s otazkou optiky nebo odhadovani pri slepé dekonvoluci. Z pohledu teorie je to pouze
druha funkce, se kterou se provede operace zvana konvoluce. Nasledujici sekce se

zaméruji na vyuZziti v oboru zpracovani obrazu.

3.2.2 Typické vlastnosti

Zménou obsahu kernelu je mozné dosahnout mnoho riznych vysledki. V pozdéjsi
sekci jsou nékteré obecné znamé kernely ukazany s vysledky, ale vétSinou maji nékolik

typickych vlastnosti.

Jednou z prvnich je, Ze suma hodnot v kernelu se rovna jedné. Timto se udrzuje
relativné konstantni primérnd hodnota obrazku. Toto ¢asto vede k obecné nizkym
hodnotam ve velkych kernelech, naptiklad pro box blur o poctu prvki x by kazdy prvek
matice mél hodnotu 1/x. V kernelech o rozmérech 4096x4096 by tedy kazda hodnota
byla1/16 777 216.

Dalsi vlastnosti je pocatek. V pripadé symetrickych kernelii to casto byva stired.

15



3.2.3 Vliv pocatku kernelu

256

Obrazek 16 - Aproximace Gauss kernelu s rozméry 5x5 [zdroj: autor]

Na nasledujicich obrazcich je ukazano, jaky vliv ma pozice pocatku na vysledek
konvoluce pri konvoluci vyse znazornénym Gaussovskym kernelem. Cislovani pozic
zacina vlevém hornim rohu nultou pozici. Jedna se o prosty vypocet konvoluce, pri

kterém je vypocet mimo obrazek reSen wrapovanim (pri pirekroceni fadku na konci se

hodnota bere z jeho zacatku).

Obrazek 17 - originalni obrazek pro testovani pocatku s pridanym tmavym
ohranic¢enim [zdroj: autor]
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Obrazek 18 - sada Sesti transformaci, které se lisi pouze pocatkem [zdroj: autor]

Na vySe znazornéném obrazku je mozné vidét jaky vliv pocatek na transformaci. Pozice
jak v obrazcich, tak v kernelu se zac¢ina pocitat od levého horniho rohu. Obrazky byly

vV

(nulta pozice pocatku) v levém hornim a postupné zvySovanou pozici smérem doprava.

Tyto specifické hodnoty byly vybrany pro pochopeni chovani kernelu v krajnich

piipadech, kdy se pocatek nachazi u kraji kernelu.

V pripadé nulté pozice pocatku (levy horni obrazek) se pocatek nachazi vlevém
hornim rohu kernelu. Toto vede k tomu, Ze intenzita pixelu po transformaci se pocita
z intenzity pixell v origindlnim obrazku smérem doprava a smérem dolu. Ve vysledku
tato pozice zplsobi nejen Gaussovské rozmazani ale také posun smérem doleva

nahoru.
Ctvrta pozice (horni uprostred) se nachazi v pravém hornim rohu kernelu Toto

ovliviiuje transformaci podobné jako v pripadu nulté pozice aZ na to, Ze posun jde

smérem doprava nahoru.
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Desata pozice (horni vpravo) odpovida zacatku tretiho (prostredniho) radku kernelu.

Tento piipad zpisobuje pouze posun doleva.

Jedenacta pozice (spodni vlevo) je tu hlavné jako prechod mezi desatou a dvanactou

pozici. Vede k posunu o jeden pixel doleva.

Dvanacta pozice (spodni uprostied) odpovida ocekdvanému vysledku rozmazani
Gaussovskym kernelem, kde je kernel symetricky a pocatek se nachazi uprostred

kernelu.

Ctytiadvacata pozice (spodni vpravo) je opakem nulté pozice. Pocatek se nachazi

v pravém spodnim rohu kernelu. Vede k posunuti doprava dolu.

3.2.4 Priklady znamych kernelii s efektem

Obrazek 19 - Rozmazani Gaussovskym kernelem o velikostech 7x7, 27x27 a
101x101 [zdroj: autor]

Obrazek 20 - Rozmazani kernelem box bluru o velikostech 3x3, 33x33, 333x333
[zdroj: autor]



Obrazek 21 - detekce hran pomoci kernelu upravena zesilenim hodnot nalezi
[zdroj: autor]
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3.3 Konvoluce

3.3.1 Zaklady konvoluce

[10IKonvoluce dvou funkci je matematicka operace, kde se jedna z funkci otoci a obé
funkce se postupné posouvaji pres sebe. Hodnota tohoto prekryvu ve specifickém bodé
odpovida integralu ze soucinu téchto dvou funkci. V tématice zpracovani obrazu je
obraz bran jako prvni funkce a kernel jako konvoluc¢ni jadro (druha funkce). Pro

konvoluci funkci spojitych slouZzi nasledujici vzorec:
(Fem©O = | f@he-ds

* — Konvoluce
f - Funkce f
h - Funkce h

h(t - 1) - OtoCena funkce h

Pokud se na tento vzorec aplikuje Fourierova transformace, je mozné ziskat rovnici,

ktera tvori jednu dileZitou vlastnost pro aplikovani vypocti konvoluce.

9+ ) = [ [ | ronc —r)] eIty
{(f *h)()} = foo f() Uooh(t - T)e‘jz’””dtl dr
o +D©) = | f@[H@e e

S « WO} = HG@) [ f@em™dr

HU ()} = HWF (1)
HU »(O)} = (H «F)(w)
(f *)(@®) = 97H{(H = F)()}
F(u) - Fourierova transformace funkce f
H(w) - Fourierova transformace funkce h

9 - Symbol zastupujici Fourierovu transformaci
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Této rovnici se tika konvolu¢ni teorém a popisuje vztah mezi konvoluci funkci a
element-wise ndsobenim jejich podob po Fourierové transformaci. Toto umozni sniZit
¢asovou narocnost z O(n?) blize k O(n*log(n)) pti pouZiti Fast Fourier Algoritmu. Tento
rozdil se nejvice projevuje ve vypoctu s vétsSimi kernely o vyssich dimenzich, jako je

zpracovani obrazu.

3.4 Dekonvoluce

3.4.1 Uvod

[1ITéma dekonvoluce se zabyva ziskanim plvodni funkce, kterda byla poskozena
konvoluci. Pokud tato funkce vznikla v uzavieném prostredi a je znama piresna podoba
kernelu, je mozné provést inverzi. Nezname-li kernel, nebo se k funkci piidal béhem
procesu Sum, je potireba vyuZzit komplikovanéjsi metodu. Pro reSeni problému Sumu je
mozné vyuzit Wienerovu dekonvoluci nebo Lucy-Richardson dekonvoluci. Pokud ale
neni kernel znam, je potieba jej bud'to odhadnout z okolnosti kdy je funkce poiizena

nebo vyuzit metodu slepé dekonvoluce.

3.4.2 Inverze

Metoda Inverze vychazi zjednoduchého pochopeni konvolu¢niho teorému. Pokud
konvoluce odpovida nasobeni ve Fourierové spektru, nejjednodussi resSeni je zpétné
vydélit. Dokud je zndm presny kernel a funkce je bez Sumu, je tato metoda teoreticky
presna. Pii konvoluci ve velkych métitkdch mohou nastavat problémy v implementaci
z diivodu nepresnosti plovouci desetinné ¢arky na pocitaci.

G(u,v)

Fluv) = H(u,v)

F(u, v) - Fourierova transformace ptivodni funkce
G(u, v) - Fourierova transformace funkce po konvoluci

H(u, v) - Fourierova transformace funkce kernelu

Tato metoda prestava byt pouZitelna pri existenci Sumu. Délenim se silné zesili efekt

Sumu a funkce prestava byt Citelna.
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Obrazek 22 - Nalevo obraz o rozmezi hodnot 0-255 rozmazan box filtrem
s aditivnim Sumem o rozmezi 0-0.01, napravo jeho inverze [zdroj: autor]

3.4.3 Wiener

Wienerova metoda dekonvoluce je vhodna pro pripady, kde je potireba feSit Sum.
V ptipadé, kdy je znamy Sum, je moZné pouZit SNR (signal to noise ratio), které je
mozno vypocitat podle nasledujictho vzorce:

P signal

SNR =

P, noise

V pripadé, kdy nejsou informace o Sumu k dispozici, je mozZné pouZit konstantu.
Konstanta se lisi podle velikosti a typu Sumu. Jedna z moZnosti, jak se k této konstanté
dostat, je provedeni dekonvoluce na dostatetném mnozstvi vzorkli s postupnou

inkrementaci této konstanty.

Narozdil od inverze se Wienerova dekonvoluce snazi srazit efekt Sumu prenasobenim

vysledku inverze zlomkem, kde ve jmenovateli piisobi jizZ zminéna konstanta.

1 |H(u, v)|?
L3
H(u,v) |Hw,v)|?+K

F(u,v) = G(u,v)

K - Bud'to konstanta nebo SNR

Pti dosazeni K=0 do tohoto vzorce vyjde vzorec totoZny s Inverzi.
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Obrazek 23 - nalevo nizka konstanta, uprostied idealni konstanta, napravo
vysoka konstanta [zdroj: autor]

Odhadovani konstanty vétSinou vede ke trem typlm vysledkl. V pripadé, kdy je
konstanta moc malj, je obraz silné ovlivnén Sumem. Dale se Sum ¢im dal vice sniZuje a
obraz ziskava spravny vzhled. A v posledni fazi pti vysokych hodnotach se snizuje

primérna hodnota v obraze a obraz za¢ina tmavnout.

3.4.4 Lucy-Richardson

[11]Lucy-Richardson algoritmus nezavisle popsal William Richardson a Leon B. Lucy
vletech 1972 (W.R.) a 1974 (L.B.L.). Na rozdil od ptredchozich dvou metod je tento

vevs

za sebou. Iterace se postupné konverguji k jednomu vysledku.

d
t+1) — 5, - *
v we (u(f) * P x P )

u - Iterace s identifikdtorem na misté mocniny
d - Degradovany obraz
P - Kernel

P* - OtocCeny kernel, v tomto kontextu ma operace efekt vzajemné korelace
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Obrazek 24 - 1. iterace nalevo, 200. iterace uprostred, 500. iterace napravo
[zdroj: autor]

Nejvétsi zmény se Casto projevuji v prvnich 100-200 iteraci a jelikoZ jsou tyto vypocty

narocné, je vhodné se rozhodnout, jaky pocet iteraci je pro urcité uziti vhodny.

4 Prakticka cast

4.1 CUDA

4.1.1 Uvod

[12ICUDA je akronym pro Compute Inified Device Architecture. [13]Jedn4 se o API
umoznujici praci s grafickymi kartami od znacky NVIDIA. Vyuziti vypocti na grafické
karté umoZnuje vysokou uroven paralelizace, obzvlast v pripadé element-wise
operaci, které jsou v této praci pouzity. [14ICUDA je délana pro jazyky C, C++, Fortran,

Python a MATLAB, v pripadé této prace je vyuZita verze pro c++.

4.1.2 Pouziti

Pro pouZiti CUDA API je potieba nejdrive stdhnout a nainstalovat CUDA Toolkit, ktery

je dostupny na https://developer.nvidia.com/cuda-downloads. Soucasti Toolkitu je

také subpackage cuFFT rozebrany pozdéji.

CUDA obsahuje celkové mnoho funkci a moznosti, ale v této sekci se budou probirat

jenom v rozsahu zakladl pouzitych v této praci.
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K paralelizaci dochazi spousténim kernell (nemaji nic spole¢ného s kernely z tématiky
zpracovani obrazu) na jednotlivych vlaken. Tato vlakna se dale rozdéluji na bloky
vlaken a v pripadé potieby také na clustery bloki. Velikost bloku a jejich pocet se

vétSinou rozhoduji dvéma zptsoby.

Prvni zplisob se pouziva v pripadé, kdy je situace jednodussi a pii vypoctu nezaleZi na
dimenzich pocitanych hodnot. Toto je pripad této prace, kdy vSechny operace je mozné
pocitat element-wise. Pocet vlaken v bloku by mél byt optimalné rozhodnut podle
specifikace grafické karty, ale jedno z obecnych pravidel je, Ze by tato hodnota méla byt
nasobek 32.V této praci je pouzito 512 vlaken na blok a pocet blokti je dopocitan podle

potirebné velikosti.

Druhym zptsobem je vyuzit typu dim3 (jedna se o vektor celych cisel) a nastavit
velikosti dimenzi. Tyto dvé metody se liSi hlavné moznosti vyuZzit identifikatory pro
vlakna a bloky uvniti kernelu. Hlavni vyhodou uziti vice dimenzi je schopnost

identifikovat nejen po ose x ale také y a z.

T>
InverseNormalization( st-uinte4_t size, T xarr)
ockDim.x * blockIdx.x + threadIdx.x
if- (3 ize)

arr[ arr[1]/T(size);

Obrazek 25 - Kernel zpétné normalizace [zdroj: autor]

Typicka struktura kernelu se skldda ze specifikatoru __global__ (v pripadé potreby je
mozné pouZit jesté __device_ nebo __host , do dostatecné hloubky, aby téchto
specifikatorti bylo vyuzito, ale tato prace nezachazi), typické deklarace funkce a téla

funkce s nékolika faktory typickymi pro kernel.

Na zacatku kernelu vétSinou byva vypocet pro index vlakna, ten se pozdéji vyuziva
k vypoctu (v tomto pripadé pro manipulaci se spravnym mistem v paméti). Pri vyuziti
blokii o vice dimenzich je mozné pracovat také s blockDim.y/z, blockldx.y/z,

threadldx.y/z.
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Dalsi ¢asti kodu byva podminka pro oSetieni indexu vlakna. JelikoZ se kernely pousti
po urcitych varkach, je mozné, zasdhnout mimo alokovanou pamét. Proto se tento

problém nejjednoduseji oSetiuje podminkou.

V téle podminky se nachazi vypocetni kéd. Pro fadnou optimalizaci by tento k6d mél
byt co nejkratsi, idedlné jedna operace. Priklad inverze je jeSté obohaceny o template
s typem T. Toto je obyCejné pouziti templati v jazyce C++ a slouzi k neopakovani kédu.
Jediny zvlastni vliv, co ma template na kdd CUDA, je problematika psani templatu mimo

header v jazyce C++.

Pro spuSténi kernelu je potfeba vyuzit execution configuration syntax, znacen
<<<...>>>, Tento syntax ma maximalné Ctyti vstupni proménné <<< numberOfBlocks,
threadsPerBlock, sharedMemoryPerBlock, Stream >>>.V této praci neni sdilend pamét’

pouzita, a tak je vzdy 0.

Tento kod je potreba psat v souborech pro kéd CUDA (typicky .cuh pro header a.cu pro
zdrojovy kéd).

4.2 CUFFT

15ICuFFT je soucasti CUDA Toolkitu a zabyva se vypoctem rychlé Fourierovy
transformace. API cuFFT se sklada ze dvou knihoven, z nichZ je projektem pouzita
pouze knihovna cuFFT. Pouzity algoritmus je optimalizovan pro vstupy o velikostech

zapsatelnych jako 22 x 3b x 5¢ x 74,

Pro pouziti knihovny k Fourierové transformaci je potieba nejprve vytvorit plan.
Tomuto planu se nastavi, s kolika dimenzemi se pocitd (max 3). Dale se nastavi typ
operace (realnd do komplexni, komplexni do komplexni, komplexni do realné). A
nakonec se tento plan preda spolu s pointery do paméti funkci na vykonani Fourierovy

transformace(cufftExec*typ*).

Pro 2D transformaci vyuZitou v této praci je potieba védét, Ze pri transformaci
z realnych hodnot do komplexnich se pocet hodnot zméni z N1* N2na N1 * [(N2/2) + 1].
Tato zména vychazi z Nyquistova limitu, kde v praxi dochazi k zrcadleni hodnot

s opacnym znaménkem u komplexni ¢asti. Zkracené hodnoty jsou vraceny pri zpétné
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transformaci. Ddle je jeSté potifeba provést pri zpétné transformaci normalizaci (viz

obrazek 25.).
4.3 Implementace teorie

4.3.1 Kernel

Kernel ma dvé formy implementace. V prvni formé je to moZnost pocitat konvoluci
normalnim zptisobem v redlnych hodnotach, kdy pti pireteceni pires okraj se do vypoctu

vezme hodnota z druhé strany stejného radku obrazku.

V druhé formé se kernel nejdrive transformuje do Fourierova spektra a vypocty se tak
délaji v komplexni formeé. JelikoZ je ale vétSina operaci element-wise, je potieba zaridit,
aby kernel mél stejnou velikost jako pole, se kterym pracuje. Pravé k tomuto slouZzi

padding.

0/ 1|2
3145
6|78

Obrazek 26 - Pozice 3x3 kernelu s vyznacenym stredem [zdroj: autor]

Nejdtive je potieba najit koren kernelu

4 |5
7|8

Obrazek 27 - 3x3 kernel rozdélen na oblasti podle korene [zdroj: autor]
0d kotenu (v tomto pripadé pozice 4) se vSechny pozice napravo a dolu oznaci jako

stejna oblast. VSechny hodnoty nad touto (Zlutou) oblasti se zaradi do jiné oblasti. Dalsi
oblast je nalevo od Zluté (ne vys neZ koren). Posledni oblast odpovida tvarem Zlutou

ale podle diagonaly zrcadlenou.
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Obrazek 28 - Kernel s paddingem [zdroj: autor]

Poslednim krokem je tyto oblasti premistit, tak jak je znazornéno na obrazku 28.
VSechny hodnoty na misté paddingu jsou nulové. Pokud se timto procesem zvétsi
Kernel na stejnou velikost jako jiné pole, bude mozné provadét element-wise operace

ve Fourieroveé spektru.

4.3.2 Wiener

Wienertv filtr ma v této praci 3 formy implementace. Prvni forma slouzi k vypoctu na
procesoru a je implementovana jako template pro pouziti s riznymi datovymi typy.
V pribéhu tohoto algoritmu je 2D Fourierova transformace pocitana jako dvé sady 1D

transformaci. Vzorec je pocCitan totozné, jako byl zapsan v teoretické ¢asti.

Dalsi dvé formy jsou mezi sebou totozné aZ na datovy typ, obé jsou pocitany na grafické
karté, s dlirazem na paralelizaci. JelikoZ datovy typ méni nastaveni cuFFT planu, je

potieba mit dvé riizné varianty.

4.3.3 Lucy-Richardson

Stejné jako u Wienera existuji verze pro vypocet na CPU a dvé verze pro GPU.
V pribéhu vypoctu existuje clamp funkce, ktera zabranuje uskoceni hodnot mimo

ocekavany rozsah
Jednim z nejvétsSich problémi pro vypocetni rychlost jsou operace s paméti, je mozné

Cast operaci paralelizovat asynchronnim spusSténim, ale stale je to veliky faktor

v rychlosti.
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4.3.4 Problematika implementace

Pii prechodu zteoretické predstavy na implementaci nastava nékolik problémi.
Jednim zhlavnich, které se mohou prokazat je problém s desetinnou carou.
Reprezentace desetinnych cisel na pocitaci neni piresnd a s velkym poctem operaci se
odchylka od spravné hodnoty miiZe lisit. Na druhou stranu je tento jev poznat az pri
vypoctech svysokym rozliSenim pro kernel i obraz. Navic jde o porovnani mezi

ziskanym vysledkem a originalem, ktery nemusi byt k dispozici.

Jednim z feSeni tohoto problému je pouZit datovy typ s vétsi presnosti jako je double,
tim se ale miize zvysit doba pro vypocty. Dalsi metodou, kterd pro profesionalné;jsi
nasazeni je skoro automatickg, je vyuzit optimalizovany algoritmus jako cuFFT tam kde

je ho moZno pouZit.

Z vlastnich testi se rozdil u float i double hodnot inkrementalné zvysuje s poctem
operaci, ale pri pouZiti cuFFT se tento problém zacne vyrazné prokazovat o mnoho

operaci pozdéji.

DalS$im problémem, ktery je potieba reSit, je déleni nulou. Z charakteristiky
desetinnych hodnot na pocitaci miZze byt problém oSetiovani pro pripad primo nuly.
Z testovani bylo dosazeno hodnoty 0.000024, ktera slouzi jako hranice pro platné

hodnoty. Tato hodnota se z tohoto divodu pouziva skrze kdd pro osetireni déleni nulou.
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4.4 Porovnani vysledku

4.4.1 Pavodni obraz a jeho konvoluce

Obrazek 29 - Piivodni obraz s velikosti 320x320 a jeho konvoluce s gaussovskym
kernelem o velikosti 33x33 [zdroj: autor]

Obrazek 30 - Vybér o velikosti 1024x1024 z obrazu o velikosti 4096x4096 a jeho
konvoluce s Gaussovskym kernelem o velikosti 101x101 [zdroj: autor]



4.4.2 Lucy-Richardson

4.4.2.1 Casové porovnani

Tabulka 1 - Testovani Lucy-Richardson algoritmu [zdroj: autor]

Rozliseni Datovy @ Typ PoCet | ~Priprava ~Vypocet | ~Celkem
obrazu typ Vypoctu | iteraci
320x320 Float GPU 300 3 [ms] 60 [ms] 64 [ms]
320x320 | Double GPU 300 4 [ms] 190 [ms] | 195 [ms]
4096x4096 | Float GPU 300 84 [ms] 2.85[s] 3[s]
4096x4096 @ Double GPU 300 270 [ms] 19]s] 20[s]
320x320 Float CPU 10 - - 52[s]
320x320 Double CPU 10 - - 56(s]

Tato tabulka ukazuje vysledky ¢asové naroc¢nosti podle optimalizace, rozliSeni a typu
plovouci ¢arky. Méreni CPU implementace pro rozliSeni 4096x4096 chybi z diivodu
Casové narocnosti. CPU implementaci chybi priprava a vypocet, protoZe neni potieba
nic pripravovat, a tak je vypocet totozny s celkovym ¢asem. Na ptivodni obrazky byl
aplikovan Gauss blur a Sum s normalni rozdélenim na intervalu 0-1. Velikost kernelu
je pro 320x320 obrazek 33x33 a pro 4096x4096 je to 101x101. Velikost kernelu ma

Casové minimalni vliv, jelikoZ je tak i onak potfeba pocitat padding.
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4.4.2.2 Vizualni porovnani

Na levé strané lezi ptivodni obrazek po konvoluci, jako je zobrazeny na zacatku sekce

o porovnani vysledkii. Na pravé strané lezi vysledek po dekonvoluci.

Obrazek 31 - Porovnani Lucy-Richardson dekonvoluce 320x320 obrazu na
grafické karté s typem Float [zdroj: autor]

Obrazek 32 - Porovnani Lucy-Richardson dekonvoluce 320x320 obrazu na
grafické karté s typem Double [zdroj: autor]
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Obrazek 33 - Porovnani Lucy-Richardson dekonvoluce 320x320 obrazu na
procesoru s typem Float [zdroj: autor]

Obrazek 34 - Porovnani Lucy-Richardson dekonvoluce 320x320 obrazu na
procesoru s typem Double [zdroj: autor]
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Obrazek 35 - Porovnani Lucy-Richardson dekonvoluce 4096x4096 obrazu na
grafické karté s typem Float [zdroj: autor]

Obrazek 36 - Porovnani Lucy-Richardson dekonvoluce 4096x4096 obrazu na
grafické karté s typem Double [zdroj: autor]



4.4.3 Wiener

4.4.3.1 Casové porovnani

Tabulka 2 - Testovani Wienerova algoritmu [zdroj: autor]

RozliSeni = Datovy typ Typ ~Priprava @ ~Vypocet ~Celkem
obrazu Vypoctu

320x320 Float GPU 4000 [us] 700 [ps] 5000 [ps]

320x320 Double GPU 7000 [us] 1800 [ps] 9000 [ps]

320x320 Float CPU - - 900 [ms]

320x320 Double CPU - - 950 [ms]
4096x4096 Float GPU 60 [ms] 3.5 [ms] 64 [ms]
4096x4096 Double GPU 114 [ms] 25 [ms] 140 [ms]

Plati stejna pravidla jako v pripadé Lucy-Richardson porovndni.
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4.4.3.2 Vizualni porovnani

Plati stejné podminky jako ve vizualnim porovnani Lucy-Richardson.

Obrazek 37 - Porovnani Wienerovy dekonvoluce 320x320 obrazu na grafické
karté s typem Float [zdroj: autor]

Obrazek 38 - Porovnani Wienerovy dekonvoluce 320x320 obrazu na grafické
karté s typem Double [zdroj: autor]
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Obrazek 39 - Porovnani Wienerovy dekonvoluce 320x320 obrazu na procesoru
s typem Float [zdroj: autor]

Obrazek 40 - Porovnani Wienerovy dekonvoluce 320x320 obrazu na procesoru
s typem Double [zdroj: autor]
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Obrazek 41 - Porovnani Wienerovy dekonvoluce 4096x4096 obrazu na grafické
karté s typem Float [zdroj: autor]

Obrazek 42 - Porovnani Wienerovy dekonvoluce 4096x4096 obrazu na grafické
karté s typem Double [zdroj: autor]



4.5 Struktura programu

| CMakeLists.txt

| convolved_with_noise.bmp
| main.cpp

|

F—BMP

| BMP.cpp

|  BMPh

}_

include

F—Deconvolution

LucyRich
LucyRichCPU.h
LucyRichDouble.cuh
LucyRichFloat.cuh

WienerCPU.h
WienerDouble.cuh
WienerFloat.cuh

WienerUtils.cuh

| ConvolutionUtils.h

CudaUtils
| CudaPointerHandler.h
| CudaStreamHandler.h
| CudaUtils.cuh

| CufftPlanHandler.h

|

Fourier



| Separate2DDFT.h

I—HelperCIasses
ImageWrapper.h
KernelWrapper.h
point.h

Timer.h

I_SI'C

F—Deconvolution

I_

LucyRich
| LucyRichDouble.cu
| LucyRichFloat.cu

|

|

|

|

| L Wiener
| WienerDouble.cu
|

|

WienerFloat.cu

F CudaUtils
| CudaStreamHandler.cpp
| CufftPlanHandler.cpp

I—Helpeer;\sses

Timer.cpp

Struktura je od zacatku rozdélena na include a src. Pod adresarem include se nachazi
struktura adresait sheadry a pod src je tato struktura zrcadlena s jejich
implementacemi v .cpp souborech. Ne kazdy header ma k sobé do paru zdrojovy .cpp,

protoZe template jde za normalnich podminek implementovat pouze v headeru.

Dalsi velké rozdéleni je pod adresarem Utils, kde se nachazi funkce a tridy potrebné

pro vypocet nebo praci v prostredi CUDA.
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5 Shrnuti a diskuse vysledku

Prace dosahla z teoretického pohledu vysledki v souladu s literaturou. Z praktického
hlediska ale ukazala pottebu optimalizace takto vypoctové obtiznych algoritmu. Prace
této se ktéto optimalizaci dostala hlavné pomoci knihoven cuFFT, které obsahuji

optimalizovany FFT algoritmus pro vypocet na grafické karteé.

Psani kédu v jazyce CUDA ma ale par problémd. Pro spravnou funkénost programu je
potieba ru¢né spravovat pamét a odchytavat chyby. Prace tohoto dosahla pomoci
utilitnich trid jako jsou CudaPointerHandler, CudaStreamHandler a CufftPlanHandler.
Dal$im problémem s praci vjazyce CUDA je debugovani. Nativné IDE nepodporuji

debugovani paméti grafické karty, a tak je potieba bud’ priibéZné kopirovat zpét do

paméti procesoru nebo pouZiti programi jako je NVIDIA Nsight Debugger.

Prace dosahla relativné dobrého porovnani dvou dekonvolué¢nich algoritmu. Ukazala,
ze Lucy-Richardson algoritmus dokaZe zlepSit ostrost obrazu a Ze se iterativné
pribliZuje k jednomu vysledku. Potfebuje k tomu ale oproti Wienerové mnoho vice
vypoctli. Vyhoda Wienerovy dekonvoluce je, Ze staCi provést pouze jeden vypocet.
Wiener umi velice dobie najit hrany a detaily. Casto ale prinese veliké mnoZstvi sumu
do obrazu a je potreba najit spravnou konstantu, se kterou Ize najit co nejvice detailti

S co nejméné Sumem.
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6 Zavéry a doporuceni

Prace spliiuje zadani, téma rekonstrukce obrazu je ale o dost komplikovanéjsi a tyto
dva algoritmy jsou spiSe vstupni do této tématiky. Prace by se dale mohla pokracovat
do nékolika smért. Je moZné upravit tyto zadkladni algoritmy dal$imi filtry, které
mohou dosahnout lepsich vysledki. Dal$i mozZnosti je feSeni problému vice z reality,
kde kernel nemusi byt skrze cely obraz stejny. Je v tomto piipadé potieba fesit rtizné
regiony zvlast. S touto moZnosti se také miZe spojovat odhadovani kernelu podle
fyzickych charakteristik porizeni. Nakonec by dal$i moZnosti mohlo byt také
prozkoumavani dal$ich algoritmd, uz pro v praci zminénych typii nebo slepé
dekonvoluce.
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