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ARTICLE INFO ABSTRACT 

Received:  23/11/2024 The contrast, similarity to the original image, and visual quality have 

been significantly improved with traditional restoration techniques. 

Among these, the conventional Lucy - Richardson - Rosen - Algorithm 

is one of the recently created algorithms for boosting resolution and 

image resemblance to the original. However, tests have found that this 

method still inserts noise into the recovered image, with artifacts 

following the image details. This research suggests using additional 

deep learning approaches to reduce noise and improve the quality of the 

recovered image. Unet is the deep learning model that was employed. 

The simulation process results on a set of medical images showed that 

with a blurred medical image from an optical system, after two 

processing steps using the traditional Lucy - Richardson - Rosen - 

Algorithm and combining it with the Unet deep learning network, the 

reconstructed image was better. The Structural Simililarity Index and 

Learned Perceptual Image Patch Similarity Index demonstrated that the 

reconstructed image had lower artifact noise component, better 

resolution, and a higher degree of resemblace with the original image. 
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Ngày nhận bài:  23/11/2024 Các thuật toán khôi phục truyền thống đã cải thiện đáng kể chất lượng 

ảnh về độ phân giải, tính tương tự với ảnh gốc và độ tương phản. Trong 

đó, thuật toán truyền thống Lucy – Richardson – Rosen là một trong 

những phương pháp mới được phát triển gần đây cho cải thiện độ phân 

giải ảnh và tính tương đồng với ảnh gốc. Tuy nhiên, các nghiên cứu 

cũng chỉ ra rằng phương pháp này vẫn đưa đến tạp chất gây nhiễu trên 

ảnh khôi phục, xuất hiện các artifacts bám theo các chi tiết ảnh. Để loại 

bỏ được nhiễu này và nâng cao chất lượng ảnh khôi phục, bài báo này 

đã đề xuất sử dụng thêm kỹ thuật học sâu. Mô hình học sâu được sử 

dụng dạng Unet. Quá trình mô phỏng trên bộ ảnh y tế đã chỉ ra rằng với 

một ảnh y tế mờ từ hệ thống quang học, sau hai bước xử lý bằng thuật 

toán Lucy – Richardson – Rosen và kết hợp với mạng học sâu Unet đã 

cho ảnh khôi phục tốt hơn. Ảnh khôi phục đã giảm được thành phần 

nhiễu artifact, cải thiện độ phân giải và tăng tính đồng dạng với ảnh gốc 

được minh chứng bằng chỉ số tương đồng cấu trúc và chỉ số nhận thức 

thị giác của người. 
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1. Giới thiệu 

Một hệ thống quang học hoạt động tương đương với một bộ lọc thông thấp với hàm truyền là 

một hàm Gaussion (hàm này thường được gọi là hàm nhòe điểm). Do vậy, ảnh được tạo từ một 

hệ thống quang học sẽ bị mờ đi so với ảnh gốc. Mô phỏng quá trình tạo ảnh của một hệ thống 

quang học với đầu thu có thể được biểu diễn bằng công thức sau đây: 

g o h        (1) 

Ở đây, o là vật, h là hàm nhòe điểm (PSF), toán tử  là tích chập. 

Từ phương trình trên có thể thấy rằng, kích thước hàm nhòe điểm càng nhỏ thì ảnh g thu được 

càng tiến tới o. Tuy nhiên, giảm kích thước hàm nhòe điểm luôn luôn là thách thức đối với phần 

cứng của hệ quang học. Vì vậy, thách thức của các nhà khoa học là với ảnh mờ thu được của hệ 

quang học có hàm nhòe điểm kích thước lớn phải khôi phục về ảnh như hệ thống quang học có 

hàm nhòe kích thước nhỏ hơn, qua đó chất lượng ảnh sẽ tốt hơn. Nhiều thuật toán khôi phục đã 

được nghiên cứu trước đây như Fresnel Incoherent Correlation Holography (FINCH), 

Interferenceless Coded Aperture Correlation Holography (I-COACH), Lucy – Richardson, None 

- Linear Reconstruction (NLR) và gần đây là Lucy – Richardson - Rosen Algorithm (LRRA) [1] 

– [4]. Sau FINCH và COACH, I-COACH được phát triển nhờ NLR tuy nhiên ảnh khôi phục bị 

nhiễu [3]. LRRA được phát triển dựa trên sự kết hợp của NLR với một phương pháp nổi tiếng là 

Lucy – Richardson (LRA), phương pháp đã tạo ra ảnh khôi phục có tỉ lệ tín trên tạp (SNR) tốt 

hơn NLR và LRA [4]. LRRA đã được chỉ ra có khả năng hội tụ nhanh hơn và ước lượng tốt hơn 

hẳn so với LRA. Tuy nhiên, ảnh khôi phục của LRRA vẫn cho nhiều chi tiết giả (artifact).  

Bên cạnh đó, kỹ thuật học sâu gần đây đã và đang trở thành một công cụ rất mạnh được ứng 

dụng trong rất nhiều lĩnh vực và xử lý ảnh cũng không phải ngoại lệ [5] – [10]. Các mô hình học 

sâu đã được sử dụng có nhiều loại như Convolutional Neural Network (CNN), Generative 

Adversarial Networks (GAN), Unet [6], [7]. Mặc dù có nhiều kiến trúc mạng khả dụng, chúng tôi 

đã chọn Unet vì nó được sử dụng rộng rãi trong hình ảnh. Unet khử nhiễu hình ảnh cuối cùng, có 

thể sửa lỗi không khớp mô hình và làm cho hình ảnh trông hấp dẫn hơn về mặt thị giác [8]. Vai 

trò của mạng học sâu Unet này là huấn luyện cho từng cặp ảnh có độ phân giải thấp (LR) với ảnh 

chất lượng cao (HR). Tuy nhiên, khác với phương pháp khác huấn luyện trực tiếp các ảnh mờ với 

ảnh nhãn độ sắc nét cao, chúng tôi sẽ khôi phục ảnh mờ trước bằng thuật toán LRRA như là bước 

đệm để tạo ảnh LR, giúp quá trình so sánh từng cặp ảnh trong mạng học sâu gần hơn với ảnh HR, 

qua đó nâng cao hiệu quả khôi phục ảnh. Kết thúc quá trình huấn luyện, một bộ tham số sẽ thu 

được phục vụ cho quá trình khôi phục cho bất kì ảnh mờ nào có định dạng giống với quá trình đã 

được huấn luyện. Kết quả là ảnh nhận được đã sửa được các chi tiết giả (artifacts) trên ảnh của 

phương pháp LRRA và độ phân giải được cải thiện. 

2. Phương pháp  

2.1. Khôi phục ảnh theo phương pháp truyền thống (LRRA) 

Bài báo [4] đã chỉ ra trong phương pháp khôi phục ảnh bằng LRRA, ảnh tái tạo thứ n+1 được 

xác định bằng công thức : 

1n n O
R R n

R

I
I I h

I h






   

   
   

 (2) 

Trong đó, 


  tham chiếu tới thuật toán NLR và nó được định nghĩa cho hàm A và B: 

 1 exp arg( ) exp[ arg( )]F A j A B j B
 

  
  

 (3) 

Trong đó, A và B  là biến đổi Fourier của A và B. α và β có thể thay đổi được từ - 1 đến 1. 

Quá trình khôi phục ảnh của thuật toán sẽ bắt đầu với ảnh đầu tiên là I0 khi n = 1 là ảnh dự đoán, 
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nó được tích chập với h (hàm nhòe điểm), sau đó đem kết quả so sánh với I0 bằng cách tính tỉ lệ 

giữa ảnh vừa tạo ra với ảnh I0. Tỉ lệ này được tương quan với h để thu được phần dư và nhân với 

ảnh trước đó. Quá trình lặp này diễn ra cho tới khi tỉ lệ này đạt đến độ hội tụ ở một giá trị không 

đổi, quá trình này được mô tả rõ ở Hình 1.  

  

Hình 1. Sơ đồ nguyên lý khôi phục ảnh bằng LRRA 

Như đã nói ở trên, bộ ảnh đầu ra đã được chỉ ra có chất lượng tốt hơn ảnh mờ nhiều, tuy nhiên 

khôi phục bằng LRRA còn tồn tại nhiều chi tiết giả vì thế sau khôi phục LRRA, ảnh này được coi 

là ảnh LR. Ở bước tiếp theo, các ảnh này tiếp tục được chúng tôi huấn luyện bằng một mạng học 

sâu theo mô hình mạng Unet bằng cách cho học ánh xạ với ảnh HR.  

2.2. Mạng học sâu cho bài toán khôi phục ảnh mờ 

Mạng học sâu được sử dụng để huấn luyện từng cặp ảnh LR thành HR, theo mô hình mạng 

Unet dưới đây [6], [7]. 

 

Hình 2. Mô hình mạng Unet sử dụng [7] 

Mô hình Unet của chúng tôi bao gồm một bộ mã hóa và một bộ giải mã, với 09 tầng và 32 đến 

512 bộ lọc như Hình 2. Trong mỗi tầng của giai đoạn mã hóa, ảnh đầu vào trải qua hai lớp tích 

chập 3 × 3, bước tiếp theo là một hàm kích hoạt (ReLU). Sau đó, lớp gộp 2 x 2 được sử dụng để 

giảm kích thước không gian của ảnh (ví dụ, từ 350x350 xuống 175x175, từ 175x175 xuống 

88x88, v.v..). Tương tự như vậy, trong mỗi tầng của giai đoạn giải mã, một tích chập chuyển vị 2 

× 2 để tăng kích thước không gian của ảnh (ví dụ, từ 22x22 lên 44x44). Tiếp theo là hai lớp tích 

chập 3 × 3 theo sau là hàm kích hoạt ReLU. Tại mỗi mức giải mã, có một bước kết nối rút ngắn 

(skip connection) lấy các đặc trưng tương ứng trong bộ mã hóa (Encoder). Kết nối rút ngắn giúp 

giữ lại thông tin chi tiết từ bộ mã hóa và kết hợp với thông tin đặc trưng từ bộ giải mã (Decoder).  

Sau khi huấn luyện, bộ tham số lưu lại các trọng số (WEIGHTS) và độ lệch (biases) của các lớp 

trong mạng nơ-ron. Các tham số này đóng vai trò như "bộ nhớ" của mạng, giúp mạng lưu lại các 

đặc trưng và thông tin học được từ dữ liệu để sử dụng cho các dự đoán hoặc nhận diện sau này. 
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2.3. Mô hình kết hợp khôi phục ảnh truyền thống với mạng học sâu 

Từ các phân tích ở trên, bài báo này đề xuất mô hình kết hợp giữa phương pháp khôi phục ảnh 

truyền thống và mạng học sâu, ảnh sẽ tái tạo qua hai bước được mô tả như Hình 3. 

 
Hình 3. Mô hình kết hợp phương pháp khôi phục ảnh truyền thống và mạng học sâu Unet 

Trong mô hình kết hợp giữa LRRA với Unet, một ảnh mờ sẽ được khôi phục lần thứ nhất 

bằng thuật toán LRRA và ảnh này coi như ảnh LR. Trong mô hình mạng Unet, ứng với mỗi ảnh 

LR này chúng tôi tạo ra một ảnh HR tương ứng bằng cách tích chập ảnh gốc với hàm PSF có kích 

thước δ nhỏ hơn. Với số lượng cặp ảnh HR – LR được tạo ra, mạng Unet sẽ huấn luyện ảnh LR 

về ảnh HR và hàm MSE được dùng để so sánh ảnh khôi phục với ảnh HR. Bộ thông số 

WEIGHTS được ghi lại và phục vụ khôi phục ảnh cho các ảnh đầu vào sau này.  

Hiệu quả của mô hình được chúng tôi đánh giá ở phần kết quả mô phỏng với độ phân giải ảnh, 

chỉ số tương đồng của ảnh (SSIM) và chỉ số nhận thức thị giác của người (LPIPS). 

3. Kết quả và thảo luận 

3.1. Bộ dữ liệu  

 
Hình 4. Thực hiện khôi phục ảnh mờ (bằng thuật toán LRRA) 

Tạo ảnh mờ kích thước m x m như phương trình (1) bằng cách cuộn PSF là một ma trận hàm 

Gaussian cùng kích thước m x m hệ số σ1 với ảnh gốc o. Thực hiện thuật toán LRRA như Hình 4 

với số lần lặp là 20, hệ số ứng α = 1 và β = 0,8 ứng với mỗi ảnh mờ là đầu vào, ta sẽ thu được 

một ảnh sau khôi phục.   
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Như đã nói ở trên, các ảnh khôi phục bằng LRRA này có chất lượng tốt hơn ảnh mờ tuy nhiên 

vẫn tồn tại nhiều các chi tiết giả được gọi là artifact. Để loại bỏ bớt nhiễu này đặc biệt ở viền 

xung quanh thì ảnh kích thước m x m được cắt xén viền để thành ảnh n x n (m > n). Thực hiện 

bước xử lý này với hơn 10000 ảnh nhằm tạo ra bộ dữ liệu đầu vào cho mạng học sâu tiếp theo, 

các ảnh này được coi là các ảnh LR. 

Tương tự vậy, 10000 ảnh nhãn tương ứng từng cặp với các ảnh LR ở trên, bằng cách tích chập 

ảnh gốc O với ma trận PSF có σ2 (với σ2 < σ1) như Hình 5. Các ảnh nhãn này được coi như các 

ảnh HR để từ đó hình thành từng cặp ảnh LR – HR để tiến hành huấn luyện trong mạng học sâu.  

 
Hình 5. Tạo ảnh nhãn 

Bộ ảnh gốc được sưu tập từ nhiều nguồn, chủ yếu tại Flickr và Kaggle. Mô hình được huấn 

luyện trên phần mềm Colab của Google, thời gian thực hiện là 01 tháng. Quá trình huấn luyện 

được thực hiện với GPU T4, RAM 16GB trên Colab của Google. Sau khi huấn luyện, bộ trọng số 

(weights) được lưu lại như là bộ nhớ và mỗi ảnh đầu vào sẽ được khôi phục theo bộ trọng số này. 

Kết quả sẽ được chỉ ra và phân tích chi tiết trong mục 3.3. 

3.2. Tham số mạng Unet  

Learn rate: Lựa chọn hệ số learning rate cho model huấn luyện cực kỳ quan trọng, do đó để 

tối ưu được tốt tham số này, chúng tôi tiến hành giảm dần learning rate sau một khoảng thời gian 

huấn luyện nhất định, từ đó đạt được độ sâu hội tụ tốt nhất [9]. Tuy nhiên chỉ cần giảm xuống 

khoảng      là bảo đảm.  

Hàm mất mát (Loss Function): Hàm mất mát của mạng sử dụng trung bình bình phương sai 

số (MSE) [10] được xác định bằng biểu thức sau: 

2

1

1
ˆ( )

2

N

i i

i

MSE y y


   
                              

(4) 

Trong đó: 
iy   là giá trị điểm ảnh nhãn label, 

iy  là giá trị điểm ảnh dự đoán được 

N là số pixels. 

Bên cạnh đó, chỉ số SSIM rất hữu ích để đánh giá độ tương đồng giữa ảnh khôi phục với ảnh 

kì vọng, được mô tả bằng công thức:  

( , ) [ ( , )] .[ ( , )] .[ ( , )]SSIM x y l x y c x y s x y    (5) 

Ở đây, l là độ sáng (được sử dụng để so sánh độ sáng giữa hai hình ảnh), c là độ tương phản 

(được sử dụng để phân biệt các phạm vi giữa vùng sáng nhất và tối nhất của hai hình ảnh) và s là 

cấu trúc (được sử dụng để so sánh mẫu độ sáng cục bộ giữa hai hình ảnh để tìm điểm giống và 

khác nhau của các hình ảnh) và α, β và γ là các hằng số dương thường được đặt mặc định bằng 1 

khi tính toán trong phần mềm mô phỏng. 

3.3. Kết quả mô phỏng 

Trong phần này chúng tôi đánh giá hiệu quả của phương pháp đề xuất trên một số tập ảnh các 

bệnh phẩm, ảnh tế bào da, tế bào ung thư, tế bào máu và nơ ron thần kinh nằm ngoài bộ dữ liệu 

huấn luyện, được tham khảo tại Kaggle. Một số ảnh đại diện được sử dụng cho đánh giá hiệu quả 

của phương pháp đề xuất được biểu diễn trên Hình 6. 
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Hình 6. Kết quả khôi phục một số ảnh chạy từ mô hình đề xuất 

Từ trái qua phải lần lượt là ảnh đã được làm mờ (Blurred), tiếp theo là ảnh khôi phục bằng 

thuật toán LRRA, tiếp đến là ảnh khôi phục bằng mô hình kết hợp LRRA-Unet, cuối cùng bên 

phải là ảnh gốc (Original). Từ kết quả ở Hình 6 không khó để nhận ra ảnh khôi phục bằng mô 

hình đề xuất LRRA – Unet có chất lượng tốt hơn về mặt thị giác.  

Chỉ số SSIM của các ảnh lần lượt trong Hình 7(b), Hình7(c), Hình 7(d) tương ứng với các ảnh 

mờ, ảnh khôi phục bằng LRRA, và ảnh khôi phục bằng LRRA- Unet tăng dần, trong khi đó chỉ 

số LPIPS có xu hướng giảm dần. Các chỉ số đó cho thấy mô hình đề xuất cho ảnh khôi phục 

tương đồng hơn với ảnh gốc Hình 7(a) và tốt hơn về mặt thị giác. Các nhiễu gọi là artifact bám 

theo viền các chi tiết ảnh khôi phục bằng LRRA ở Hình 7(c) đã được loại bỏ trong Hình 7(d). 

 
(a) 

 
(b) SSIM = 0.7698 

LPIPS = 0.3547 
(c) SSIM = 0.8506                 

LPIPS = 0.2654 
(d) SSIM = 0.8963     

LPIPS = 0.1937        

Hình 7. Ảnh phân tích chi tiết: Ảnh gốc (a), ảnh làm mờ (b), ảnh khôi phục bằng LRRA (c),  

ảnh khôi phục bằng phương pháp kết hợp LRRA – Unet (d) 

Phân tích biểu đồ cường độ sáng trong Hình 8 ta thấy đường nét liền vùng đánh dấu trong 

ảnh mờ Hình 7(b) có 2 đỉnh tuy nhiên không rõ rệt, đường nét đứt của vùng đánh dấu trong ảnh 
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Hình 7(b) có cường độ 2 đỉnh cao và rõ rệt hơn đường màu đỏ, thể hiện độ phân giải của ảnh 

khôi phục bằng LLRA đã được cải thiện hơn so với ảnh mờ. Đường chấm chấm của vùng đánh 

dấu ở Hình 7(c) xuất hiện 3 đỉnh rõ ràng và bám sát đường chấm gạch của ảnh gốc Hình 7(a). 

Điều này chứng minh độ phân giải ảnh của phương pháp đề xuất tốt hơn so với LRRA và tính 

tương đồng của ảnh sau khôi phục bằng phương pháp đề xuất cũng tốt hơn phương pháp truyền 

thống LRRA. 

 
Hình 8. Biểu đồ cường độ sáng của các điểm trong vùng đánh dấu 

Để đánh giá chỉ số SSIM và LPIPS của phương pháp đề xuất, chúng tôi thực hiện khôi phục 

với hơn 300 ảnh ngẫu nhiên và thu được biểu đồ như Hình 9. 

 
(a) 

 

Hình 9. (a) SSIM và (b) LPIPS của hơn 300 ảnh mờ, ảnh khôi phục LRRA và ảnh khôi phục bằng LRA – Unet 

Chỉ số SSIM của các ảnh ở Hình 9(a) cho thấy đường '-o' của phương pháp đề xuất LLRA - 

Unet có sự thay đổi theo từng ảnh nhưng luôn luôn cao hơn đường '--' của phương pháp khôi 

phục LRRA. Ngược lại, Hình 9(b) cho thấy chỉ số LPIPS của các ảnh theo phương pháp đề xuất 

luôn thấp hơn ảnh của phương pháp LRRA. Điều này cho thấy tính ổn định của phương pháp đề 

xuất và được thể hiện rõ thông qua các chỉ số SSIM, LPIPS trung bình của các loại ảnh so với 

ảnh gốc ở Bảng 1. 

Bảng 1. SSIM và LPIPS trung bình của ảnh mờ, ảnh khôi phục bằng LRRA và ảnh khôi phục  

bằng phương pháp LRRA – Unet (mô phỏng với hơn 300 ảnh đầu vào) 

 Ảnh mờ LRRA LRRA-Unet 

SSIMTB 0,8146 0,8772 0,9191 

LPIPSTB 0,3431 0,1853 0,0887 

4. Kết luận 

Trong bài báo này, chúng tôi đã đề xuất mô hình kết hợp giữa khôi phục ảnh theo phương 

pháp truyền thống và mô hình mạng học sâu. Kết quả mô phỏng cho thấy mô hình kết hợp này 

mang lại kết quả ảnh tốt hơn bằng cách loại bỏ các nhiễu artifact của phương pháp LRRA và tăng 

chỉ số tương đồng của ảnh khôi phục với ảnh gốc đồng thời giảm chỉ số nhận thức về thị giác của 

(b) 
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người, được thể hiện qua tham số SSIM và LPIPS. Bên cạnh đó, phương pháp này cũng tăng 

cường độ phân giải ảnh so với phương pháp truyền thống LRRA. Cuối cùng, phương pháp khôi 

phục ảnh đề xuất đã chứng tỏ tính ổn định cao. 
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