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Аннотация 
Рассматривается задача восстановления изображений (секционирования) сечений глазного 

дна, находящихся на различной глубине, на основе стека изображений, полученных при бы-
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чений. Для решения соответствующей задачи трёхмерной деконволюции используется неяв-
ный итерационный метод регуляризации в Фурье-плоскости. Приведённые результаты мате-
матического моделирования свидетельствуют о возможности эффективного численного сек-
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Введение 

Важной задачей, возникающей в офтальмологии, 
является неинвазивное восстановление изображения 
3-мерной структуры различных отделов глаза (на-
пример, сетчатки) для последующей диагностики их 
заболеваний. Наиболее распространённым заболева-
нием сетчатки в мире на сегодня является диабетиче-
ская ретинопатия, которая служит основной причи-
ной необратимой слепоты в развитых странах мира 
[1]. В клинических условиях активность ретинопатии 
оценивают по параметрам офтальмоскопической кар-
тины, толщины сетчатки, сосудистых изменений сет-
чатки, количеству микроаневризм, экссудатов и кро-
воизлияний. В большинстве случаев современная ди-
агностика ретинопатий основана на классических 
способах офтальмоскопии или фоторегистрации изо-
бражений сетчатки в видимом спектре, а при диффе-
ренциальном диагнозе типа ретинопатии применяют 
флюоресцентную ангиографию [2]. Метод оптиче-
ской когерентной томографии [3] также приобретает 
популярность в качестве альтернативной флюорес-
центной ангиографии малоинвазивной методики изу-
чения микроструктуры сетчатки. При этом трёхмер-
ная реконструкция изучаемого участка программным 
методом реализована лишь в нескольких моделях оп-
тических когерентных томографов сетчатки, а полу-
чаемые томограммы не позволяют исследователю в 
полной мере оценить ангиоархитектонику сетчатки. 
Кроме того, сосуды сетчатки, лежащие на её поверх-
ности, имеют гиперрефлективные свойства, затруд-
няя оценку расположенной под ними ткани сетчатки. 
Также приходится учитывать и соответствующим об-
разом компенсировать артефакты типа разрыва уча-
стков изображения, вызванные движением живого 
глаза [4]. В этой связи быстрая трёхмерная деконво-
люция сосудов с последующей трёхмерной реконст-
рукцией прилегающей ткани может оказаться пре-
восходящей по информативности клинической мето-
дикой оценки экссудативных форм ретинопатии. 

Один из перспективных методов восстановления 
основан на быстрой перефокусировке изображающей 
системы, например с использованием методов адап-
тивной оптики [5], для получения стека изображений 
глазного дна, находящихся на различной глубине, с 
последующим восстановлением трёхмерной структу-
ры известными методами. Получающиеся на этом пу-
ти изображения в каждой фокальной плоскости пред-
ставляют собой суперпозицию истинного сечения 
трёхмерного объекта в данной фокальной плоскости с 
размытыми изображениями соседних по глубине сече-
ний. Кроме того, типичной является ситуация, при ко-
торой на истинное изображение в фокальной плоско-
сти накладываются аберрации оптической системы 
глаза, флуктуации фиксации, а при его регистрации 
приходится также учитывать искажения светочувстви-
тельных сенсоров. Таким образом, возникает проблема 
устойчивого к помехам получения «очищенного» от 
указанных искажений стека изображений сечений 
глазного дна по глубине для его последующего ис-
пользования в трёхмерной реконструкции. 

Известным аналогом данного подхода является 
метод цифрового секционирования в биомикроско-
пии (см., например, [6]; [7], гл. 22; [8], гл. 14). В при-
ближении полностью некогерентной изопланарной 
оптической системы изображение трёхмерного объ-
екта описывается уравнением 

( , , ) ( , , ) ( , , ),i x y z o x y z h x y z= ∗  (1) 

где i(x, y, z) – наблюдаемое изображение (интенсив-
ность), o(x, y, z) – искомый объект, h(x, y, z) – трёх-
мерная функция точечного источника (point spread 
function, PSF), * – знак операции трёхмерной свёртки. 
С помощью известной теоремы о свёртке связь меж-
ду искомым объектом и его изображением в Фурье-
пространстве записывается в виде поточечного про-
изведения 

( , , ) ( , , ) ( , , )I u v w O u v w H u v w= ⋅  (2) 
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соответствующих 3D фурье-образов I, O, H от функ-
ций i, o, h. Однако даже в идеальном случае, когда 
наблюдаемое изображение и функция точечного ис-
точника известны точно, однозначное нахождение 
фурье-образа O искомого объекта o из уравнения (2) 
затруднительно вследствие возможного обращения в 
ноль (или близости к нулю) мультипликатора 
H(u, v, w) в некоторых точках. Ситуация ещё более 
усложняется при работе с реальными данными экс-
перимента, когда в распоряжении имеются результа-
ты наблюдения в конечном наборе секущих плоско-
стей },,,{ 21 Nzzzz …∈ , при этом как сами измерения, 

так и функция точечного источника, как правило, из-
вестны лишь приближённо. В этой связи особое зна-
чение имеет разработка специальных устойчивых ме-
тодов решения уравнения вида (1), которые бы в наи-
лучшей степени учитывали как специфику физиче-
ской постановки задачи, связанной с характерными 
особенностями функции точечного источника рас-
сматриваемой оптической системы глаза, так и тре-
буемое соотношение производительность / точность в 
условиях реальных искажений, типичных для рас-
сматриваемого класса задач офтальмологии. 

1. Постановка задачи и метод решения 

Конкретизируем постановку задачи, связанную с 
отмеченной выше спецификой. Поскольку для обра-
ботки доступны сечения трёхмерного изображения 
глазного дна лишь в конечном наборе плоскостей, за-
даваемых его сечениями при },,,{ 21 Nzzzz …∈ , при-

чём количество таких сечений (10 – 15), как правило, 
на порядки меньше количества точек в каждом гори-
зонтальном сечении, то имеет смысл перейти от сим-
метричной по координатам (x, y, z) формы записи 
уравнения (1) к её дискретному по z аналогу следую-
щего вида:  

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

),,( 0

Nmyxhzyxo

hozyxii

mn mnn

mmm

…=∑ ∗+
+∗=≡

≠ −
 (3) 

где * – знак операции двумерной свёртки, hn-m(x, y) = 
= h(x, y, zn – zm)∆z. Нетрудно видеть, что с помощью 
уравнения (3) фактически описывается ситуация, в ко-
торой искомый достаточно тонкий объект аппроксими-
руется с помощью стека секущих плоскостей z = zm, рас-
положенных на одинаковом расстоянии ∆z друг относи-
тельно друга, что приводит к соответствующей аппрок-
симации интеграла свёртки по переменной z. Уравнение 
(3) связывает наблюдаемое в плоскости zm изображение 
im с входящими в сумму изображением om*h0 искомого 
объекта в фокальной плоскости и дефокусированными 
изображениями от соседних плоскостей zn ≠ zm. Отме-
тим, что уравнение (3) может использоваться также и 
вне связи с трёхмерной моделью (1), например, для мо-
делирования трёхмерной изображающей системы со 
слоистой полупрозрачной структурой [9], причём тол-
щина слоёв может быть различной.  

Заметим, что при решении задачи секционирова-
ния в биомикроскопии в целях уменьшения количе-

ства ресурсоёмких вычислений обычно предполага-
ется [6], что только ближайшие p (как правило, p = 1), 
лежащие снизу и сверху, соседние плоскости вносят 
существенный вклад в формирование изображения im. 
Кроме того, рассматриваются только эффекты, вы-
званные дефокусировкой, причём игнорируется её 
влияние для функции точечного источника в фокаль-
ной плоскости, т.е. предполагается, что h0 – дельта-
функция Дирака. В результате получается прибли-
жённое соотношение 

1, 2, ,
.m m n n m

n m m m p
o i o h −

= ± ± ±
= − ∗∑

…

 

Поскольку под знаком суммы искомые функции 
on также неизвестны, то в простейшем случае исполь-
зуются их аппроксимации вида  

( )2 1
1, 2, ,

m m n n j
n m m m p

o c i c i f h −
= ± ± ±

 = − ∗∑ 
 …

 (4) 

с эмпирически подбираемыми коэффициентами c1,2, 
отвечающими за относительный  вклад информации 
из фокальной и соседних плоскостей в формирование 
изображения, и высокочастотным фильтром f, кото-
рый убирает низкочастотную информацию из облас-
тей размытия. Для повышения точности вычислений 
также используются итерационные варианты (3) и 
(4), при этом для сокращения вычислений итерации 
проводятся в фурье-образах. Например, итерацион-
ный аналог (4) имеет вид [6]: 
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Описанные методы (4), (5) отличаются простотой 
реализации и хорошо зарекомендовали себя для 
сравнительно грубой деконволюции в задачах флуо-
ресцентной биологической микроскопии. Однако для 
задачи секционирования изображений отделов глаз-
ного дна, как отмечалось выше, приходится учиты-
вать аберрации оптической системы глаза, флуктуа-
ции фиксации, а также учитывать помехи регистри-
рующих устройств, что приводит к необходимости 
разработки специальных устойчивых методов реше-
ния уравнения вида (3) в полной постановке, что 
предъявляет жёсткие ограничения на соотношение 
производительность / точность для рассматриваемого 
класса задач офтальмологии. 

Хорошо известно, что задачи секционирования и 
деконволюции трёхмерных объектов являются весь-
ма затратными относительно вычислительных ресур-
сов [6]. Поэтому большую роль играет выбор эконо-
мичных алгоритмов, использующих новейшие ком-
пьютерные технологии (см., например, [10], [11]). 
Имея в виду широкие возможности реализации идей 
распараллеливания алгоритмов на современных мно-
гопроцессорных системах (CPU или GPU), рассмот-
рим вытекающее из (3) соотношение, которое связы-
вает соответствующие двумерные Фурье-образы 
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Im, On, Hn функций i, o, h в плоскости спектральных 
переменных (u, v): 

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

NmvuHvuOvuI
N

n
mnnm …=∑ ⋅=

=
−  (6) 

Таким образом, в каждой точке (u, v) Фурье-
плоскости уравнение (6) задаёт систему линейных ал-
гебраических уравнений (СЛАУ) с матрицей S разме-
ра N × N относительно вектора коэффициентов Фурье 

1 2( , ) ( ( , ), ( , ), , ( , ))NO O u v O u v O u v O u v= =
�� ��

…  искомого 

объекта, которую, опуская параметры (u, v), можно 
записать в виде 

1 2, ( , , , ).NSO I I I I I= =
�� � �

…  (7) 

Типичная для рассматриваемых прикладных задач 
ситуация состоит в том, что, несмотря на относитель-
но небольшую размерность матрицы S, точно обра-
тить её либо нельзя из-за нетривиального ядра, либо 
нецелесообразно из-за вычислительных ошибок.  

Рассмотрим неявный итерационный метод  для 
устойчивого нахождения решения СЛАУ (7) (см., на-
пример, [12] гл. 2; [13] гл. 2, п. 5). В обозначениях (7) 
метод зависит от   параметра µ > 0:   

).0,,0,0(          ,,2,1

,)()(
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…… ==

µ+µ+µ+= −−+
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ISSSEOSSEO
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 (8) 

В [12] гл. 2 показано, что (8) задаёт регуляризирую-
щий алгоритм (РА). В связи с этим отметим, что первая 
итерация метода (8) в сочетании с дополнительным 
правилом выбора параметра µ приводит к классическо-
му методу регуляризации А.Н.Тихонова [14], что по-
зволяет делать выводы о роли этого параметра. 

Отметим, что метод (8) в терминологии ([12], 
гл. 5) относится к классу так называемых псевдоите-
рационных методов. При соответствующей организа-
ции вычислительного процесса итерации можно реа-
лизовать в виде умножения на соответствующие сте-
пени матриц перехода в Фурье-плоскости. Это позво-
ляет существенно экономить машинное время в си-
туации, когда входные данные заданы с высокой точ-
ностью и, следовательно, получение соответствую-
щего приближённого решения потребовало бы боль-
шого числа итераций. Кроме того, поскольку процесс 
(8) должен быть реализован в каждой точке выбран-
ной области Фурье-плоскости, то в целом описанный 
подход допускает естественное и эффективное распа-
раллеливание вычислительного алгоритма при ис-
пользовании многоядерной структуры современных 
CPU и GPU.  

2. Функция точечного источника 

Остановимся подробнее на виде используемой 
PSF. В наиболее простой постановке источником 
изображения являются N полупрозрачных слоёв, от-
стоящих друг от друга на расстояние ∆z вдоль опти-
ческой оси. При точной фокусировке системы на 
один из слоёв возникает расфокусировка других сло-

ёв. Если апертура системы имеет характерный размер 
2r, фокусное расстояние f, то дефокусировка слоя, 
смещённого на расстояние ∆z << f, равна D = ∆z / f

 2, а 
соответствующая стрелка прогиба на апертуре 2r 
равна d = (∆z / 2)×(r / f)

2. При этом степень размытия 
определяется фазовым сдвигом ps(x, y, ∆znm) и зависит 
от удалённости от плоскости фокусировки: 

2 2
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2 2
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где n – номер слоя, вклад которого учитывается при 
фокусировке на слое с номером m, ∆znm – смещение 
слоя n относительно слоя m. Глубина объекта по ко-
ординате z составляла 300 микрон. Расстояние между 
соседними слоями для случая стека из N = 5 секущих 
плоскостей тестовых изображений составляло 
300 / (N – 1) = 75 микрон. Остальные параметры: 
λ = 0,5 микрон, f = 20 мм. Также в модели учитывают-
ся аберрации второго порядка p(x, y) = 0,5π(x2 + y2), не 
зависящие от номера плоскости. Таким образом, PSF 
изображающей системы в рассматриваемом случае 
принимает вид 

2
,

( , , )

( ( , ) exp{ ( , , ) ( , )})

n m

s nm

h x y z z

F M x y i p x y z i p x y

− =

= ⋅ ⋅ ∆ + ⋅
 

где F –  оператор двумерного преобразования Фурье, 
i 2= –1. Отметим, что наличие зрачка в рассматривае-
мой оптической системе учитывается с помощью 
функции зрачка M(x, y), которая задаётся индикатор-
ной функцией круга радиуса r: 

( )2 2 2( , )M x y ind x y r= + < . 

3. Результаты секционирования 
объекта «Секторы» 

Рассмотрим тестовый объект «Секторы», который 
представляет собой трёхмерную структуру из пяти 
плоскостей, в каждой из которых расположено изо-
бражение секторов, но повёрнутое в каждой плоско-
сти на определённый угол (см. рис. 1а). Поскольку в 
рамках принятого приближения и в силу симметрии 
объекта в равноудалённых от центральной плоскости 
сечениях наблюдаются качественно схожие результа-
ты, далее приводятся изображения только для слоя 
m = 2. Присутствие пространственно-однородных об-
ластей, характеризуемых различными пространст-
венными масштабами, в сочетании с резкими перехо-
дами интенсивности приводят к широкому использо-
ванию такого рода объектов для тестирования каче-
ства различных методов деконволюции, и в частном 
случае секционирования. Наблюдаемое изображение 
при фокусировке в каждую плоскость состоит из ис-
ходного изображения, искажённого аберрациями 
второго порядка, и дефокусированных изображений 
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из остальных плоскостей. В результате на рис. 1б хо-
рошо видны искажения, связанные с размытием и на-
ложением изображений, а также частичной инверси-
ей интенсивности.  

а)  б)  
Рис. 1. Исходное сечение объекта «Секторы» (а) 
и наблюдаемое изображение сечения (б) в секущей 

плоскости m =  2 

Задача секционирования состоит в восстановлении 
исходных изображений в каждой плоскости. Рассмот-
рим результаты работы неявного итерационного мето-
да без шума в зависимости от параметров метода – ко-
эффициента µ и количества итераций K. Эксперимен-
ты показали, что при µ > 0,1 восстановленное изобра-
жение получается излишне сглаженным. Рассмотрим 
полученные результаты при µ = 0,1 (см. рис. 2) на при-
мере слоя m = 2. Видно, что увеличение числа итера-
ций приводит к улучшению качества восстановления. 
Вместе с тем следует отметить эффект «насыщения», 
когда дальнейшие итерации метода (более 40) уже пе-
рестают оказывать существенный вклад в улучшение 
изображений. Аналогичная картина наблюдалась и 
при других значениях параметра µ.  

   
K =  5 K =  10 K =  40 

Рис. 2. Зависимость от K (µ =  0,1,m =  2) 

Уменьшение параметра µ в целом приводит к 
ухудшению качества восстановления вследствие уси-
ления эффекта Гиббса («ringing effect») на контраст-
ных границах объекта и вследствие этого нецелесооб-
разно. Сравнение результатов секционирования при 
фиксированном числе итераций при разных µ показы-
вает, что наилучшие результаты получаются при 
µ = 0,1 и 40 итерациях (см. рис. 3), а увеличение итера-
ций не даёт эффекта, как и выбор других значений µ. 

Рассмотрим особенности секционирования, когда 
на вход методу подаются дефокусированные изобра-
жения с аддитивным Гауссовым шумом порядка 1 % 
либо с пуассоновским шумом порядка 2 %, что соот-
ветствует порядка 100 000 фотонов единичной интен-
сивности пикселя.  

Характерно, что шум практически не заметен на 
фоне исходных дефокусированных изображений с 
соседних плоскостей (рис. 4а, б). Однако наличие 
шума влияет на качество секционирования. 

На примере секционирования второго слоя рас-
смотрим влияние шума на качество работы алгорит-
ма в зависимости от числа итераций при разных зна-

чениях параметра µ. Из анализа рис. 5 видно, что, в 
отличие от случая без шума, с увеличением числа 
итераций восстановление может ухудшаться. Коли-
чество итераций должно быть согласовано с уровнем 
шума для получения приемлемых результатов: в рас-
сматриваемом случае достаточно ограничиться 40 
итерациями. 

   
µ = 0,1 µ = 0,01 µ = 0,001 
Рис. 3. Результаты секционирования слоя m =  2 

при K =  40 и различных µ 

а)  б)  

Рис. 4. Дефокусированные изображения слоя 2=m  
объекта «Секторы» с аддитивным Гауссовым шумом 1 % 

(а) и пуассоновским шумом 2 % (б) 

а) 

   
б) 

   
 5=K  40=K  100=K  

Рис. 5. Зависимость от K  ( 1,0=µ , слой 2=m  ) в случае 
Гауссова шума 1 % (а) и пуассоновского шума 2 % (б) 

Аналогичные выводы справедливы и для значения 
параметра µ = 0,01. Однако надо иметь в виду, что 
при уменьшении параметра µ качество секциониро-
вания ухудшается (сравн. рис. 3 и 6). 
а) 

   
б) 

   
 1,0=µ  01,0=µ  0,001µ =  

Рис. 6. Зависимость от µ  ( 40K = , слой  2m = ) в случае 
Гауссова шума 1 % (а) и пуассоновского шума 2 % (б) 
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Таким образом, возможности выбора параметра µ 
для подстройки работы метода к специфике восста-
навливаемых изображений и искажений ограничива-
ются при малых µ эффектом Гиббса, приводящим к 
ложному оконтуриванию, однако это может быть 
важно в задаче выделения контуров изображений при 
априорной информации об однородности изображе-
ния между контурами. 

4. Секционирование изображений глазного дна 

Для работы с изображениями глазного дна рас-
сматривался стек из N = 3 секущих плоскостей объек-
та (см. рис. 7а) с глубиной 200 микрон по координате 
z. Заметим, что, в отличие от объекта «Секторы», в 
рассматриваемом случае существенно больше полу-
тонов и актуальных для диагностики патологий вы-
сокочастотных неоднородностей, отражающих 
структуру сетчатки, а также кровеносных сосудов. 

а) 

   
б) 

   
 m =  1 m =  2 m =  3 

Рис. 7. Исходные изображения глазного дна (а) и стек 
наблюдаемых изображений без шума (б) 

Соответствующие функции дефокуса между 
плоскостями и аберрации второго порядка имели вид: 

2 2

2 2

( , , ) 0,5π( ) ,

( , ) 0,5π( ).

s nmp x y z x y n m

p x y x y

∆ = + −

= +
 

В каждой плоскости фокусировки вместо исход-
ных изображений наблюдаются результаты их конво-
люции с изображениями соседних плоскостей в соче-
тании с общими аберрациями второго порядка. Соот-
ветствующие изображения, приведённые на рис. 7б, 
характеризуются сильным размытием и исчезновени-
ем структуры сетчатки.  

Для количественной оценки качества восстанов-
ления изображений в каждой секущей плоскости фо-
кусировки используется векторный частотный крите-
рий (ВЧК), позволяющий контролировать особенно-
сти восстановления в спектральной плоскости и зада-
ваемый функцией 

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

( ( ))1
( ) ( , ),

( ) ( ( ))u v r u v r

F E D o
A r u v

m r F E D o≤ + ≤ +

= ∑
ɶ

 

где o~  – восстановленное изображение, сдвинутое в не-
отрицательную область, o – исходное изображение, 

)()( XDXXD = , )()( XEXXE = , )(⋅D  – дисперсия, 

)(⋅E  – среднее, m(r) – число точек (u, v), удовлетво-

ряющих соотношению r2 
≤

 u2 + v
2 
≤

 (r+1)2. Таким обра-
зом, для вычисления ВЧК сравниваемые изображения 
нормируются на свои средние по апертуре значения и 
на дисперсию. Далее вычисляются Фурье-образы и на-
ходится отношение их модулей. Полученное распреде-
ление усредняется по концентрическим кольцам с цен-
тром в нуле шириной в несколько пикселей (в наших 
экспериментах – 2). Составленная из полученных зна-
чений результирующая кривая даёт зависимость нор-
мированного отношения спектров от модуля спектраль-
ной переменной в относительных единицах и позволяет 
охарактеризовать результаты восстановления в зависи-
мости от интересующей частотной области. 

   

   
K =  10 K =  40 K =  100 

Рис. 8. Результаты секционирования слоя изображений 
глазного дна и ВЧК в зависимости от K 

 (µ =  0,1, слой m =  2 без шума) 

Как и в случае объекта «Секторы», при обработке 
реальных изображений глазного дна без шумов при 
увеличении количества итераций наблюдается эф-
фект «насыщения»: дополнительные (после 40) ите-
рации уже визуально не заметны (см. рис. 8). Однако 
применение ВЧК позволило выяснить, что на боль-
ших итерациях метод отрабатывает в основном высо-
кочастотные составляющие изображений, приближая 
ВЧК к равномерному распределению.  

При уменьшении параметра µ до значения 0,01 
ухудшается качество восстановления высокочастот-
ных составляющих изображения. Увеличение коли-
чества итераций (не менее 100) частично исправляет 
ситуацию, однако неравномерность векторного кри-
терия выше по сравнению с µ = 0,1. В связи с этим 
дальнейшее уменьшение µ нецелесообразно вследст-
вие ухудшения равномерности ВЧК и появления эф-
фекта Гиббса (см. рис. 9). 

   

   
µ = 0,1 µ = 0,01 µ = 0,001 

Рис. 9. Зависимость от µ (K =  100, m =  2, без шума) 
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Таким образом, для восстановления изображений 
глазного дна без шума диапазон рабочих значений 
параметра µ составляет от 0,01 до 0,1 с соответст-
вующим выбором количества итераций K в зависи-
мости от требуемого распределения ВЧК. 

Приведём результаты восстановления изображений 
глазного дна с аддитивным Гауссовым шумом порядка 
1 %. В качестве исходных данных имеется стек наблю-
даемых зашумлённых дефокусированных изображе-
ний, приведённых на рис. 10. Заметим, что в реальной 
ситуации «очищенное» от соседних слоёв изображе-
ние также содержит шумы измерения. Поэтому для 
контроля качества секционирования используется мо-
дифицированный ВЧК, при вычислении которого в 
моделируемой нами ситуации к искомому изображе-
нию в слое добавляется шум такой же природы и ве-
личины (но, возможно, другой реализации), что и в 
наблюдаемом дефокусированном изображении. 

   
m =  1 m =  2 m =  3 

Рис. 10. Стек дефокусированных изображений глазного 
дна с аддитивным Гауссовым шумом 1 % 

В отличие от тестового объекта «Секторы», содер-
жащего контрастные границы и участки однородного 
распределения интенсивности, в случае полутоновых 
изображений глазного дна с шумами для проявления 
тонких структур (сосуды) и волнистой топологии фона 
глазного дна, несущей важную офтальмологическую 
информацию о рецепторах, значение параметра µ = 0,1 
недостаточно для качественного восстановления, при-
чём увеличение числа итераций лишь ухудшает кар-
тину. Улучшение качества восстановления наблюдает-
ся при уменьшении параметра до значения µ = 0,01. 
При этом метод успешно производит «секционирова-
ние» смешанных изображений, однако шум остаётся 
заметным, несмотря на существенное выравнивание 
векторного критерия (рис. 11).  

  

  
K =  10 K =  40 

Рис. 11. Секционирование изображений глазного дна  
(µ = 0,01, слой  m = 2) для Гауссова шума 1 % 

Уменьшение значения параметра до µ = 0,001 (см. 
рис. 12) даёт наиболее адекватный результат как с 

точки зрения ВЧК, так и с точки зрения качественных 
особенностей восстановления. Для 100 итераций на 
среднем восстановленном изображении хорошо про-
явились как характерная фоновая текстура глазного 
дна, так и кровеносные сосуды. 

  

  
K = 40 K = 100 

Рис. 12. Секционирование изображений глазного дна 
(µ = 0,001, слой m = 2) для Гауссова шума 1 % 

Рассмотрим влияние пуассоновского шума около 
2 % (100 000 фотонов на единицу интенсивности пик-
селя) на наблюдаемые изображения (см. рис. 13).  

   
m = 1 m = 2 m = 3 

Рис. 13. Стек дефокусированных изображений глазного 
дна с пуассоновским шумом 2 % 

Приведём результаты работы итерационного ме-
тода в зависимости от числа итераций при различных 
значениях параметра µ = 0,1, 0,01, 0,001. 

   

   
K =  2 K =  5 K =  10 

Рис. 14. Секционирование изображений глазного дна 
(µ =  0,1, слой m =  2) для пуассоновского шума 2 % 

Из рис. 14 видно, что для достижения приемлемой 
равномерности распределения векторного критерия 
при µ = 0,1 на низких и средних частотах достаточно 
ограничиться небольшим количеством итераций (не 
более 10). Увеличение числа итераций приводит к 
росту искажений в высокочастотной области и соот-
ветствующей деградации изображения. 

Анализ рис. 15 показывает, что при уменьшении 
параметра µ до значения 0,01, соответствующего 
предыдущему случаю, результата удаётся добиться 
ценой увеличения числа итераций до 20 – 40. При 



Об одной задаче численного секционирования… Разгулин А.В., Ирошников Н.Г., Ларичев А.В., Павлов С.Д., Романенко Т.Е. 

Компьютерная оптика, 2015, том 39, № 5 783 

этом наблюдается равномерность векторного крите-
рия в диапазоне низких и средних частот. Вместе с 
тем характерная фоновая текстура глазного дна всё 
ещё остаётся зашумлённой.  

   

   
K =  5 K =  10 K =  40 

Рис. 15. Секционирование стека изображений глазного дна 
(µ =  0,01, слой m =  2) для пуассоновского шума 2 % 

   

   
K =  10 K =  40 K =  100 

Рис. 16. Секционирование изображений глазного дна 
(µ =  0,001, слой m =  2) для пуассоновского шума 2 % 
Уменьшением параметра µ до значения 0,001 с 

одновременным увеличением числа итераций до 100 
(см. рис. 16) удаётся добиться хорошей равномерно-
сти векторного критерия вплоть до самых высоких 
частот с проявлением характерной фоновой текстуры 
глазного дна. 

5. О возможности распараллеливания метода 

Важной особенностью метода является возмож-
ность эффективного распараллеливания вычислитель-
ного алгоритма при использовании многоядерной 
структуры современных CPU и GPU. Об эффективно-
сти распараллеливания на многоядерных архитектурах 
в смысле сильной масштабируемости можно судить по 
графику ускорения программной реализации алгорит-
ма в зависимости от числа используемых рабочих 
процессов в вычислительном пуле среды MATLAB 
(см. рис. 17). Расчёты проводились на персональном 
компьютере с процессором Intel Core i7-4790K, имею-
щем 4 процессорных ядра с поддержкой технологии 
Intel Hyper-Threading, для задачи с размерностью изо-
бражений 512×512. Как видно из графика, даже ис-
пользование стандартных средств распараллеливания, 
имеющихся в среде MATLAB, позволяет сократить 
фактическое время расчёта в 4 раза.  

Заключение 

В работе рассмотрена задача восстановления изо-
бражений (секционирования) сечений глазного дна на 

основе трёхмерной деконволюции неявным итерацион-
ным методом регуляризации в Фурье-плоскости. Полу-
ченные результаты численного моделирования свиде-
тельствуют о возможности эффективного секциониро-
вания в условиях помех и шумов различной природы. 
Для типичного в задачах офтальмологии уровня шумов 
метод достаточно хорошо адаптируется как к пуассо-
новскому шуму, так и в несколько меньшей степени к 
Гауссову шуму. Наличие двух управляющих парамет-
ров (число µ и количество итераций K) позволяет гибко 
настраивать метод в зависимости от преференций вос-
становления: быстрое первичное секционирование с 
наименьшим числом итераций для грубой визуализации 
слоёв и выделения кровеносных сосудов при относи-
тельно больших значениях µ либо углубленное восста-
новление с выявлением фоновой текстуры глазного дна 
за счёт дополнительных итераций при малых µ. 

 
Рис. 17. График ускорения в зависимости 

 от числа рабочих процессов в пуле MATLAB 

Для полноты картины отметим, что после секцио-
нирования «очищенные» изображения сечений глаз-
ного дна могут пройти дополнительную специализи-
рованную цифровую постобработку, нацеленную, 
например, на визуализацию сосудов, выделение осо-
бенностей сетчатки, фильтрацию шумов и др. Анали-
тический обзор существующих возможностей и по-
требностей в цифровом анализе изображений глазно-
го дна проведён в [15]. Также отметим примыкающие 
к рассмотренным вопросам методы постобработки 
плоских офтальмологических изображений как с ис-
пользованием некоторой информации о PSF (см., на-
пример, [16]), так и без неё ([17], [18]). 
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ON A PROBLEM OF NUMERICAL SECTIONING IN OPHTHALMOLOGY 
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Abstract 

We consider a problem of eye-fundus image reconstruction from different-depth fundus 
sections based on an image stack, with the images obtained via imaging system's fast refocusing 
as superposition of 3D object sections and blurred images of adjacent-depth sections. An implicit 
iterative regularization method in the Fourier plane is used for 3D deconvolution. The results of 
mathematical modeling have demonstrated that the numerical sectioning shows promise when 
processing ophthalmological images distorted by various types of noise.  
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