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Abstrakt: Tato diplomova prace se zabyva fesenim slepé dekonvoluce pomoci pravdépodobnost-
nich modelt. Srovnany budou dva ptistupy. Prvnim z nich je casto pouzivana varia¢ni Bayesova
metoda, pro kterou se obvykle musi volit pravdépodobnostni rozdéleni z konjugovaného systému
hustot, coz je velmi omezujici. Druhym zde navrzenym postupem proto bude optimalizace ELBO
(evidence lower bound) pomoci gradientniho sestupu s vyuzitim reparametrizaéniho triku, ktera
déva ve volbé rozdéleni vétsi volnost. Kromé téchto dvou metod bude na testovacich datech vy-
zkousen i optimalizator Vadam. Nasledné budou nejlepsi algoritmy pouzity pro odhad variance
v nekompletnim obraze s cilem usnadnit skenovani v environmentalni rastrovaci elektronové
mikroskopii.
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Abstract: The topic of this diploma thesis is the use of probabilistic models for bling image
deconvolution. Two approaches will be compared. Commonly used variational Bayes, which is
the first approach, usually requires priors to be conjugate, which is very restrictive. Therefore,
the second approach is optimization of ELBO (evidence lower bound) via gradient descent with
the use of a reparametrization trick, which allows to choose priors more freely. Apart from these
two methods, Vadam optimizer will be examined on a test dataset. Consequently, the best
algorithms will be used to estimate variance of an incomplete image in order to facilitate image
acquisition in an environmental scanning electron microscopy.
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Uvod

Kazdy obraz zachyceny libovolnym zarizenim je ve srovnani s origindlni scénou néjakym
zpusobem nepresny, muze se jednat napriklad o sSum nebo rozmazani. Vzhledem k vysokému
mnozstvi snimkt, které vznikaji kazdy den, je odstranéni téchto poskozeni velké téma. Tato
diplomova prace se zabyva hledanim ostrého obrazu z rozmazaného za predpokladu, Ze zptsob
rozmazani neni zndmy, tedy slepou dekonvoluci. Lze ji fesit pomoci pravdépodobnostniho mo-
delu, jednim z ¢astych pristuptu je variacni Bayesova metoda, kterd je ale omezujici vzhledem k
volbé pravdépodobnostnich rozdéleni. Napriklad v pripadé prostorové proménné PSF je velmi
nepravdépodobné, ze by bylo mozné pomoci této metody prevést problém na soustavu linedrnich
rovnic, které varia¢ni Bayesova metoda vyuziva k hledédni aposteriornich rozdéleni. Proto bude
zkouman alternativni pristup, kdy jsou odhady hledany pomoci optimalizace ELBO (evidence
lower bound) gradientnim sestupem s vyuzitim reparametrizacniho triku. Kromé klasického op-
timalizdtoru Adam bude pouzit i optimalizator Vadam, ktery slibuje snadnou implementaci a
vysledky srovnatelné s varia¢nimi metodami.

Je-li slepa dekonvoluce resena pomoci pravdépodobnostniho modelu, kromé odhadu ostrého
obrazu muzeme ziskat i dalsi informaci, napiiklad varianci jednotlivych pixeli. To by mohlo
byt prinosné v environmentalni rastrovaci elektronové mikroskopii, kterd je jednim z modernich
trendt v elektronové mikroskopii. Umoznuje zkouméni vzorkt zivé i nezivé prirody v podminkach
vysokého tlaku plyni az 3000 Pa, ve kterych se nejen povrch nevodivého prepardtu nenabiji, ale
dokonce lze uchranit vlhky vzorek pred vyschnutim [1]. Sniméni obrazu probiha pixel po pixelu
a zajimava byva pouze urcitda oblast snimku. Pokud ji ptjde od okoli odlisit uz po naméreni
mensiho poctu pixeld, nebude pak nutné skenovat cely obraz.

V prvni kapitole budou shrnuty metody pouzivané pro feSeni slepé dekonvoluce. Nasleduje
kapitola s detailnéjSim popisem variac¢ni Bayesovy metody a ELBO a na zdkladé této teorie
bude postaven model zalozeny pouze na variaéni Bayesové metodé a model vyuzivajici ELBO.
Jejich prinos bude ve treti kapitole porovnan na testovacich datech. V posledni kapitole bude
zkoumana schopnost najit zajimavé oblasti v obraze s chybéjicimi pixely a to jak na testovacich
datech, tak na snimku z environmentélni rastrovaci elektronové mikroskopie.
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Kapitola 1

Slepa dekonvoluce obrazu

Rozmazany obraz lze popsat pomoci konvoluce ostrého obrazu a operatoru rozmazani. De-
konvoluci pak rozumime operaci, ktera tento postup v podstaté invertuje a z rozmazaného obrazu
zrekonstruuje ptivodni, ostry obraz. V piipadé, kdy kromé ostrého obrazu neni znam ani tvar
rozmazani, je dekonvoluce oznacovana jako slepé. Jednd se o Spatné podminénou inverzni dilohu,
jejiz Teseni vzbuzuje velky zajem.

V této kapitole bude popsan vznik rozmazaného obrazu, druhy rozostieni a zptlisoby, kterym
lze ostry obraz nalézt. Nejvétsi diraz bude kladen na popis obrazu pomoci pravdépodobnostnich
rozdéleni a budou popsany nejcastéji volend rozdéleni. Zminéno bude i pouziti neuronovych siti
pro Teseni slepé dekonvoluce.

1.1 Konvoluce ve zpracovani obrazu

Ozna¢me D naméfeny obraz, X ptvodni nerozmazany obraz a K jako konvolu¢ni jadro.
Konvoluce se obvykle znaéi jako

KeX,
takze za predpokladu aditivniho Sumu N lze model zapsat jako
D=Ke®X + N.

U obrazu se vyuziva jeji diskrétni varianta. Necht jsou D i X rozméru n x p a K rozméru s X s,
kde s = 2u + 1,u € N. Pak je (i, j)-ty pixel rozmazaného obrazu dan jako

D(i,j)= Y > K(nm)X@i-n,j—m)+N(Gi,j). (1.1)

n=—um=—u

Aby tento vyraz platil pro kazdy pixel rozmazaného obrazku, je tfeba X po obvodu rozsifit - u
kazdého okraje o u pixeli. Nejjednodussim zptusobem je rozsitit obraz pouze o nuly, pak pridany
okraj prispiva do konvoluce pouze nulovymi prvky. Tento postup nemusi byt vzdy vyhodny,
nebot snizuje hodnoty na okrajich obrazu ziskaného konvoluci, coz se miize negativné projevit
pri nasledné dekonvoluci. Konvoluci lze pak zapsat v maticovém tvaru jako

d=Kx+mn, (1.2)
15



kde d,  a n jsou po sloupcich vektorizované matice D, X a N a K je dvojita blokova To-
eplitzova matice vytvorena z K. Toeplitzova matice je matice, pro kterou plati, ze kazda jeji
diagonala ma vsechny prvky stejné. Dvojita blokova Toeplitzova matice je blokova matice, ktera
mé v kazdé blokové diagondale stejné Toeplitzovy matice. Dalsimi moznostmi jsou naptiklad zrca-
dlové prodlouzeni nebo periodické prodlouzeni, které mohou prindset velmi podobné nepresnosti
jako nulové rozsiteni.

1.2 Druhy rozmazani

K rozmazani obrazu dochézi v disledku riznych nepiesnosti pri sniméani. Pokud by byl sni-
mek zachycen perfektné, funkce, kterd zobrazuje scénu do obrazu, by byla Diracova d-funce
(pokud zanedbame $um). V redlném svété vsak dochézi napriklad ke zkresleni v dusledku tvaru
cocky fotoapardatu nebo pohybem kamery. Funkce, kterd zobrazuje scénu na snimek se oznacuje
rozptylové funkce (point spread function - PSF). Mezi zakladni typy rozostfeni patii gaussov-
ské rozosttfeni, rozmazani pohybem nebo vznika v dusledku $patného zaostfeni (out-of-focus).
Vétsina modeli predpoklada prostorové invariantni rozostieni, coz znamena, ze kazdy pixel roz-
mazaného obrazu je ziskan konvoluci s tim samym konvolu¢nim jadrem.

Pohyb je casto pricinou rozostieni fotografie - miize se jednat o pohyb fotografa, pohyb scény
nebo pohyb nékterého objektu v rdmci scény. Relativni pohyb kamery a scény mtze mit mnoho
podob: translace, rotace, zména Skaly nebo jejich kombinace. Pokud je pohyb dostate¢né rychly
vzhledem k expozici fotoaparatu, je mozné ho aproximovat linedrnim pohybem a tedy modelovat
parametricky, napriklad jako prumér L pixeli ve sméru pohybu [10]. Ve vétsiné redlnych situaci
to vsak mozné neni, napriklad drobné pohyby fotoaparatu, které jsou dusledkem Spatné stability
fotografa, jsou kombinaci mnoha druht pohybu. Nedaji se proto tak snadno zapsat parametricky,
pomoci pravdépodobnostniho modelu modelu ho fesili naptiklad Fergus et al. v [14] nebo Shao et
al. v [40]. Tai et al. v [47] Tesi pfipad, kdy je rozmazani prostorové proménné pomoci projective
motion path - rozmazany obraz berou jako primér obrazii rozmazanych sadou pohybu, kterou
kamera v pribéhu snimani prosla.

Rozostteni zptisobené turbulentnim prostredim, napiiklad atmosférou nebo vodou, je mozné
pri dlouhé expozici modelovat jako dvourozmérnou gaussova funkci, jejiz smérodatnd odchylka
udava rozmér konvolu¢niho jadra. Jako aproximace PSF se pouziva také ve fluorescencnich
mikroskopech [57] nebo v rastrovacich elektronovych mikroskopech, i kdyz podle [29] v druhém
pripadé prilis neodpovida realité.

I samotna snimaci aparatura prinasi do obrazu jisté zkresleni, zavisi napriklad na velikosti a
poctu ¢ocek nebo na jejich vzdalenosti od scény. Pokud je obraz vyrazné spatné zaostieny, PSF
se ¢asto modeluje jako kruh [10].

1.3 Slepa dekonvoluce

Model rozmazaného obrazu predpokladd, ze vznikl konvoluci ostrého obrazu a PSF. Je to
Spatné podminénd tloha, pro jejiz feseni bylo navrzeno mnoho postupii.

Ke slepé dekonvoluci lze pristoupit dvéma zptsoby - bud je nejdfive odhadnuto jadro a
nésledné provedena neslepa dekonvoluce nebo se konvolucéni jadro odhaduje spoleéné s obrazem.

Prvni zminénd varianta se pouziva v pripadech, kdy dokdzeme napriklad zmérit parametry
figurujici v parametrickém modelu rozostreni nebo kdyz je lze odhadnout na zakladé jinych
snimku a predpokladaného typu PSF. Kupfikladu v pripadé rozostieni linearnim pohybem nebo
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v dusledku $patného zaostfeni obsahuji Fourierovy obrazy PSF nuly a v jejich vzorech lze nalézt
potfebné hodnoty parametri.

Existuje celd fada algoritmu pro feseni dekonvoluce, pokud je konvoluéni jadro zndmé (nebo
uz odhadnuté). Nejjednodussi variantou je pouzit maticovy zapis (1.2) a pouze matici K inverto-
vat. Tento postup ve vétsiné pripadi selhdva, protoze matice K byva spatné podminéné. To lze
resit regularizaci - pfictenim malého ¢isla k diagonale matice. Inverzni filtrovani lze provést i ve
frekvencénim spektru. Vyuziva se vztahu pro Fourieriv obraz konvoluce, ktery 1ika, ze Fouriertv
obraz konvoluce odpovida souc¢inu Fourierovych obrazii PSF a ostrého obrazu. V pripadé, kdy
jsou hodnoty rozostfeni ve frekvenc¢nim spektru prilis malé nebo dokonce nulové, tento pristup
neni vhodny [35]. Dalsi moznosti je Wienertuv filtr. Tato metoda predpoklad4, Ze oba Fourierovy
obrazy i Sum jsou ndhodné proménné, a je hledan takovy filtr, pro ktery je minimalizovana
stredni kvadratickda odchylka realného obrazu od jeho odhadu. Pro lepsi feseni rekonstrukce za
pritomnosti Sumu byly navrzeny i jiné postupy, naptiklad parametricky Wienertuv filter nebo
filtrovani pomoci omezenych nejmensich ¢tvercu (constrained least square filtering).

Dalsi oblibenou metodou je Lucy-Richadsonova dekonvoluce [30], [37]. Jedn4 se o algoritmus
zalozeny na Bayesové vété, ktery iterativné odhaduje ostry obraz. Pozdéji byl rozsifen i pro
slepou dekonvoluci, napf. v [15].

1.4 Pravdépodobnostni modely pro slepou dekonvoluci

Postup, kdy je nejdrive odhadnuto jadro a néasledné je provedena slepa dekonvoluce obvykle
vyzaduje néjaké zndmé podminky a neni prilis univerzalni, proto se ¢astéji zkouma varianta spo-
lecného odhadu obrazu a jadra. Nasledujici metody jsou prezentovany jako metody pro spolecny
odhad obrazu a jadra, nicméné ve vétsiné pripadiu je mozné je pouzit i kdyz je jddro znamé a
hledani ostrého obrazu se tim zjednodusi.

Jeden ze zakladnich postupii zahrnuje minimalizaci kvadratické chyby rekonstrukce za urci-
tych podminek na k a  vyplyvajicich ze znalosti konkrétniho problému, coz lze zapsat jako

ming . (|lk® 2 — d||} — \J (k) - MG()) , (1.3)

kde A1 a A2 jsou Lagrangeovy multiplikdtory a J(k), resp. G(x) je regularizace na k, resp. x,
napr. [20], [34].

Problém slepé dekonvoluce je mozné fesit i pomoci Bayesovské statistiky [5], [31], [26], [50].
Bayesovska formulace dekonvoluce se zakladd na Bayesové vzorci

fldlz, k) f(z, k)
f(d) '

Je nutnd znalost apriorniho rozdéleni f(x, k), pro které se obvykle predpoklada, ze f(x, k) =
f(x)f(k). To se voli na zdkladé oc¢ekavanych vlastnosti obrazu a PSF, nejcastéji se vyuzivaji
apriorna, kterd vynucuji hladkost nebo fidkost feseni. Déle je tieba zvolit f(d|x, k), napriklad
jako gaussovské rozdéleni predpokladdme-li gaussovsky Sum. Hustota f(d) nezavisi na x ani na
k a proto ji ¢asto neni potreba znat pro nalezeni odhadu a pouziva se tvar

J(@,kld) = (1.4)

p(z, k|d) < p(d|z, k)p(z, k).

Nejznadméjsi metodou je maximum-aposteriori (MAP) odhad. Odhadem jadra a ostrého ob-
razu je pak argument maxima aposteriorniho rozdéleni, tedy

~

z, k = argmax,, p(z, k|d).
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Levin et al. ukazali v [28], Ze za predpokladu rovnomérného apriorniho rozdéleni prvku jadra,
vede hledani MAP odhadu pro  a k k tzv. no-blur feSeni, kde je odhad ostrého obrazu ro-
ven rozmazanému a konvolu¢ni jadro Diracové §-funkci. Navrhuji vyuzit toho, ze pro jadro je
dostupny mnohem vétsi pocet méreni, nebot vétsinou jsou rozméry jadra mnohem mensi nez
rozmeér obrazu a hledat MAP odhad jzidra a odhad obrazu pak ziskat marginalizaci sdruzené

Dalsi moznosti je variacni Bayesova metoda, kterd hleda reseni pomoci aproximace sdruzené
aposteriorni hustoty. Aproximujici hustotu lze faktorizovat na aposteriorni rozdéleni jednotlivych
parametru a ty se hledaji takové, aby byla Kullback-Leiblerova (KL) vzdalenost od realné hustoty
minimélni. Oznac¢ime-li jako @ nezndmé ndhodné proménné modelu, pak ma aproximujici hustota
tvar

f(o|d) = eryd

a KL vzdalenost aproximace hatf(0|d) od redlné sdruzené hustoty f(0|d) je rovna

f(61D)

KL (f(61D) | /(61D)) =By gp) [ FolD) |
kde Ep 70 D) [.] znaéi stfedni hodnotu vzhledem ke f (6] D). Tato metoda bude detailnéji popsana
v kapitole 2

Dﬁleéitym aspektem je spravnd volba apriorniho rozdéleni obrazu, nebot jeho rozmér je
obvykle znac¢né vétsi nez rozmér konvoluéniho jadra a proto o ném neni v rozmazané obrazu
tolik informace Avéak neznamené to 7€ musi nutné odpovidat pfirozené pfedstavé o rozdéleni
vyhnou lokdlnimu extrému, predevsim no-blur feseni. Diskuzi k MAP i varia¢nimu Bayesovi
pro slepou dekonvoluci obrazu lze nalézt v [56], v nasledujicich odstavcich budou predstavena
nejbéznéji volena apriorni rozdéleni.

1.4.1 Totalni variace

Totélni variaci (TV) navrhli jako prvni vyuzit k odstranéni sumu Rudin, Osher a Fatemi v
[38]. Tvrdi, Ze totalni variace je jako regularizace pro zpracovani obrazu vhodnéjsi nez Ly norma,
ktera se snadnéji minimalizuje. Isotropni totdlni variace ma tvar

TV (@) = || /| Vel + Vo],

kde Vy, resp. V,, je operator horizontalni derivace (z; ; —x;;—1), resp. vertikdlni derivace (x; ; —
xi_1j) a anisotropni

TV (x) = [[[Vhe| + [Voz||].

Vétsinou se voli isotropni totdlni variace, nebot anisotropni je pro sikmé hrany vyssi nez by
méla byt [12]. TV je vhodnd v pfipadé, kdy mé odhadovand proménnd vyraznéjsi hrany, nebot
pomahd nalézt odhad s rfidkymi gradienty a proto se castéji pouziva jako apriorno na hledany
obraz.

Mezi prvnimi pouzili TV regularizaci pro feseni slepé dekonvoluce Chan a Wong [20]. Ulohu
formulovali ve tvaru (1.3) a vyraz stiidavé minimalizovali vzhledem k a a k. ReSeni neni jedno-
znacné, proto pozadovali nezdpornost jadra i obrazu, stfedovou symetrii jadra a aby byl soucet
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prvki jadra roven jedné. Tato tloha odpovida hleddani MAP odhadu predpokldadame-li norméalni
rozdéleni d se stfedni hodnotou K« a jednotkovou kovariancéni matici a TV apriornem na x a
k, které v podstaté odpovida Laplaceové rozdéleni jejich gradienta.

Babacan et al. pouzili TV apriorno na x v rdmci variacni Bayesovy metody v [5]. Pro
apriorni rozdéleni k zvolili SAR model (popsany v dalsi sekci). Jako aposteriorni rozdéleni obou
proménnych zvolili v prvnim pripadé Gaussovské a v druhém Diracovo § a ukéazali, ze druha
varianta neni schopna nalézt spravny rozklad pii vétsi mire Sumu.

1.4.2 Autoregresni modely

Autoregresni modely je mozné pouzit pro apriorni rozdéleni predpokladdme-li, Ze se ndhodné
proménnd méni hladce. Molina et al. pouzili v [31] modely SAR (simultaneous autoregression)
a CAR (conditional autoregression) jako apriorni rozdéleni obrazu. V prvnim piipadé toto roz-
déleni odpovidd normalnimu rozdéleni druhych derivaci obrazu (Laplaceiv operdtor) s nulovou
stiedni hodnotou a diagonalni kovarianci se stejnymi hodnotami pro vSechny prvky. Druhy mo-
del také vyuzivd normalni rozdéleni s nulovou stfedni hodnotou a presnosti (inverze kovarian¢éni
matice) a (I — ¢N), kde v a ¢ jsou parametry a N je matice, jejiz (i,j)-ty prvek je nenulovy,
pokud spolu pixely i a j sousedi. V obou dvou piipadech se tedy jedna o apriorna, ktera predpo-
kladaji néjaky vztah mezi sousednimi pixely obrazu. Dle [52] je mozné SAR model jednoznacéné
prepsat na CAR model. Apriorni rozdéleni konvoluéniho jadra zvolili Dirichletovo a ukézali, Ze
je flexibilni a d& se vyuzit pro rizné druhy rozostreni.

Pomoci varia¢niho Bayese fesili slepou dekonvoluci se SAR apriornem na k i & Molina et al.
v [32]. Srovnévali dvé volby aposteriornich rozdéleni: normalni a degenerované (Diracovo §). Pri
vétsi mife Sumu (SNR 20dB) se ukézalo, ze druhd moznost vede na no-blur feseni, nicméné pri
nizsim Sumu (SNR 40 dB) je odhad lepsi nez s normélnim apriornem.

Dekonvoluci 1ze fesit také pomoci ARMA (Autoregressive Moving Average) modelu. Pred-
poklada se, ze ostry obraz vzikl autoregresnim procesem a konvoluéni jadro je modelovano jako
klouzavy prumér. Pomoci EM (Expectation-Maximization) algoritmu ho fesili napiiklad Lagen-
dijk et al. v [27].

1.4.3 Super-gaussovské rozdéleni

Super-gaussovska rozdéleni maji ostrejsi vrchol a tézsi chvosty nez gaussovské. Podle Palmera
et al. [33] nazyvame rozdéleni super-gaussovské, pokud mé ndhodné veli¢ina kladny koeficient
spicatosti (kurtosis) a sub-gaussovské, pokud ho ma zdporny. Tato rozdéleni jsou pak ridka,
nebot davaji vyssi pravdépodobnost hodnotdm kolem nuly. Super-gaussovské rozdéleni ostrého
obrazu po aplikaci riznych filtrii uvazuji Babacan et al. v [6], jeho obecny tvar je

p() =[] p(z:) = Zexp l— Zﬂ(fﬂi)] :

kde x; znaci i-ty pixel obrazu x, Z je normalizacni konstanta a pro p (podle [33]) plati, Ze p( \/y)
je klesajici a konkéavni pro s € (0, 00). Jako p volili £, normu, exponencidlu a logarimus, pfi¢em
posledni zminénd nalezla vyrazné lepsi odhad na testovacim obrazku.

Zvolime-li jako apriorni rozdéleni gradient obrazku gaussovské rozdéleni s pfesnosti 7; pro
kazdy pixel ¢ a 7; prifadime apriorni gama-rozdéleni, marginalizaci ziskdme super-gaussovské
rozdéleni. Tento model odpovidad smési gaussovskych rozdéleni s riznou skélou (gaussian scale
mixture). Tzikas et al. [50] ho zvolili nejen pro obraz a jddro, ale i pro Sum, podobné jako
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Kotera et al. [26], ktefi tento model nazyvaji ARD (Automatic Relevance Determination [44]).
Toto apriorni rozdéleni dokaze dobife modelovat ostry obraz a zaroven je jeho tvar dostatecné
jednoduchy pro snadnou optimalizaci.

1.5 Neuronové sité pro slepou dekonvoluci

V poslednich letech se pro rekonstrukci obrazu ¢asto pouzivaji neuronové sité, ale ve vétsiné
pripadu se predpoklada velka trénovaci mnozina a jsou obvykle pouzitelné pouze pro konkrétni
typy obrazkl. Uceni sité pouze na zakladé jednoho obrazku se nékdy oznacuje jako zero-shot
uceni. Prikladem pouziti zero-shot uceni pro zpracovani obrazu je tfeba zvySovani rozliSeni [41],
kde se pouziva konvoluéni neuronova sit. Pro slepou dekonvoluci pouzivaji hlubokou neuronovou
sit inspirovanou Lucy-Richardsonovym algoritmem Agarwal et al. v [3].

Ulyanov et al. predstavili v roce 2018 deep image prior (DIP) [51]. Vychézeji z myslenky, ze
neuronova sit potrebuje nejen dostatecné velky dataset pro dosazeni dobré rekonstrukce obrazu,
ale i vhodnou strukturu. Misto aby trénovali sif na velkém mnoztvi dat, pouzivaji pouze jeden
degradovany snimek a vahy takto naucené neuronové sité vnimaji jako jeho parametrizaci

x = fo(2),

kde @ jsou parametry sité a z je ndhodna realizace Sumu. Pro slepou dekonvoluci se DIP rozhodli
pouzit Ren et al. v [36]. Pro zachyceni struktury ostrého obrazu pouzili asymetricky autoencoder
se zkratkovymi spojenimi (skip connections) a pro rozostieni plné propojenou sit. Oznacime-li f,
a fi generativni sité prislusejici ostrému obrazu x a rozostreni k, hledaji feseni slepé dekonvoluce
minimalizaci

Hf:c(za:)®fk(zk) _dH%’ (1'5)

s podminkami 0 < fy(z,); < 1,Vi a fip(zk); > 0,3, fr(zk); = 1,V5, kde z,, 2, jsou vzorky z
uniformniho rozdéleni. Takto navrzeny model neni vhodny pro obrazky, ve kterych je vyznam-
néjsi sum, proto k (1.5) pricitaji jesté vyraz ATV (fy(x)). Pozdéji navrhuji i vyuzit ztratovou
funkci kterd je kombinaci structural similarity index measure [53] a stfedni kvadratické odchylky.

1.6 Slepa dekonvoluce s prostorové proménnym jadrem

U slepé dekonvoluce s prostorové proménnym jadrem se predpoklada, ze urcité oblasti nebo
kazdy pixel snimku maji odliSnd konvoluc¢ni jadra. Nejedna se o dekonvoluci v pravém slova
smyslu, nebot v tomto pripadé uz model nelze zapsat piimo jako konvoluci, vyraz (1.1) ma
obecnéjsi tvar

D(i,j)= Y > K(nmij)X(i—nj—m)+N(,j),

n=—um=——u

kde rozostfeni K zavis{ i na poloze pixelu (,7). Uloha se ale stdle d4 pfepsat do maticového
tvaru, s tim rozdilem, ze struktura konvolu¢ni matice uz neni dvojita blokova Toeplitzova matice.
Reseni se hledd o poznan{ hiife, minimalné je nutné mit néjaky piedpoklad o tvaru rozmazani.
Pokud se konvoluéni jadro méni v ramci obrazu pomalu, je mozné konvoluci uvazovat lokalné.
Jednou z moznosti jak ziskat vice informaci pro tspésné doostfeni obrazu je pouzit senzory,
které sleduji pohyb fotoaparatu nebo méii vzdalenost fotoaparatu od scény. Napriklad Joshi et al.
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v [21] fesi prostorové proménnou dekonvoluci obrazu Bayesovskym pristupem s pomoci senzor,
které zachycuji rotace a translace kamery béhem sniméani. Takovy postup je vsak neprakticky,
vyzaduje mit senzory dopredu pripravené.

Dalsim c¢asto volenou cestou pii odstranovani prostorové proménného rozmazani je pouziti
vice snimkii té samé scény. Napiiklad Sorel a Sroubek v [45], pouzivaji jeden rozmazany a jeden
zasumény nebo podexponovany snimek té samé noc¢ni scény k nalezeni ostrého. Predpokladaji, ze
konvoluéni jadro se lokalné prilis neméni a rozmazani aproximuji konvoluci v mrizce podobrazu.
Ta pak prisluseji centralnim pixelim podobrazi a pro zbytek pixelt aproximuji PSF bilinearni
interapolaci. Podobny postup zvolili Tallén et al. v [48], pouzivaji jeden podexponovany a jeden
preexponovany snimek. Preexponovany obraz degradovany pohybem kamery rozdéluji na mtizku
podobrazkii, u kterych jednotlivé odhaduji jejich rozostreni a nasledné na podobréazcich provedou
neslepou dekonvoluci. V pripadé, kdy je jadro odhadnuté Spatné kvili nedostatku textury, pouziji
misto doostieného podobrazku odpovidajici oblast z podexponovaného snimku.

Rozdéleni snimku na podobrazky, kde se resi slepa dekonvoluce s prostorové neproménnym
jadrem, je mozné efektivné fesit pomoci efficient filter flow algoritmu [17]. Hirch et al. ji pak
kombinuji s projective motion path modelem, ktery rozmazany obraz uvazuje jako vazenou
sumu projekci ostrého. Bayesovsky pak k dekonvoluci obrazu s prostorové proménnym jadrem
pristupuji Zhang a Wipf v [58].
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Kapitola 2

Bayesovsky pristup ke slepé
dekonvoluci

V této kapitole bude nejprve predstavena variac¢ni Bayesova metoda a algoritmus zde po-
uzivany k nalezeni aposteriornich rozdéleni. Nésleduje popis ELBO (evidence lower bound) a
alternativniho zpusobu odhadu parametri modelu, reparametrizacniho triku pro odhad stied-
nich hodnot a nastinéni optimalizatoru Vadam pro gradientni sestup. Na zakladé této teorie je
pak odvozen model pro reseni slepé dekonvoluce obrazu.

2.1 Variacni Bayesova metoda

K popisu systému se skrytymi proménnymi je mozné pouzit hierarchické Bayesovské modely.
Bayesovska podstata metody vyzaduje jistou znalost systému ke zkonstruovani pravdépodob-
nostniho modelu, z néhoz bude mozné ziskat dobré vysledky, napriklad predpokladat pozitivitu
proménnych nebo pozadovat, aby mély ridkou strukturu.

Necht jsou namétena data D € RP*" jejichz strukturu chceme objasnit. Oznaéme 6 € © C
R" vektor skrytych (latentnich) proménnych, které data D nagenerovala. 8 i D budeme déle vni-
mat jako ndhodné proménné. Predpoklady o struktufe systému je potom mozné vyjadrit volbou
hustoty pravdépodobnosti f (D | @) a apriornich hustot pravdépodobnosti f(€|s) a f(s), kde
s jsou hyperparametry, tzn. neznamé parametry rozdéleni 8. f(D|0), f(0|s) a f(s) spoletné
tvori hierarchicky Bayesovsky model. Diky souc¢inovému pravidlu plati

f(0,s) = f(6]s)f(s).
Je-li ddna i hustota f(D), je mozné pouzit Bayesovy vétu.

Véta 1 (Bayesova). Necht jsou dana data D a parametr 6. Pak plati

f(D]0)f(6)
f(0|D) = : 2.1
01D) = "2 (21)
kde f(@| D) nazveme aposteriorni hustotou pravdépodobnosti.
Vezmeme-li @ = (0, s), ziskdme z véty 1 sdruzené aposteriorni rozdéleni latentnich pro-

ménnych a jejich hyperparametr, tj. rozdéleni, které bere do tvahy jak apriorni predstavu o
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systému, tak ona naméfend data. V nékterych piipadech (variaéni Bayesova metoda) znalost
f (D) neni nutna. Diky tomu, ze pro podminénou hustotu pravdépodobnosti plati

f(D) :/®f<D,e> d9:/@f(D|9)f(9) a0, (2.2)

je f (D) pouze normaliza¢ni konstantou hustoty f (0| D). Proto v nékterych aplikacich postaci
umeérnost

fO|D) o f(D[8)f(8). (2.3)

Pomoci véty 1 je tedy mozné ziskat sdruzenou aposteriorni hustotu parametrii 8 a s. Pro
odhad latentnich proménnych jejich stfednimi hodnotami je potfeba znat jejich margindlni roz-
déleni. Jen vyjimecné je mozné nalézt odhady analyticky, ve vétsiné redlnych pripadl je nutné
sahnout po nékteré z aproximacnich metod, napriklad po varia¢ni Bayesové metodé.

Nejprve zavedme systém nezavislych podminénych hustot

F.={f(0|D): f(0|D)=f(61,62...,6,| D) =[] f(6;| D)}. (2.4)

J=1

Uvazujeme-li pouze hustoty pravdépodobnosti z tohoto systému, je mnohem snazsi najit ana-
lytické Teseni, nebot k nalezeni marginalni hustoty f(6;) pro odhad 6; pomoci stfedni hodnoty
neni nutné preintegrovavat sdruzenou hustotu f(@). Ve fyzice se tato faktorizace pouziva pod
oznacenim mean field theory, kap. 10 [9]. Timto je zaveden predpoklad stochastické nezdvislosti
latentnich proménnych.

Dale je vyhodné uvazovat konjugované hustoty pravdépodobnosti.

Definice 1 (Konjugovany systém hustot). Méjme systém hustot pravdépodobnosti
F =A{f(x]|0)}. Systém H = {f(0)} se nazyvd konjugovany k systému F, pokud Vf(0) € H a
Vf(z|0) € F plati, Ze f(0|z) € H. (kap. 4 v [7])

Ozna¢me s parametry apriorniho rozdéleni vektoru @ a necht 7' = T'(D, s) je postacujici
statistika.

Definice 2 (Postacujici statistika). Necht X je ndhodnd velicina s rozdélenim zdvislym na
parametru 0. Funkce T'(X) se nazyvd postacujict statistika, pokud rozdéleni X | T(X) = t nezdvisi
na 6. (kap. 1 v [7])

Je-li f(0|s) € H, tj. apriorni rozdéleni 8 s parametry s je konjugované s f(D | @), pak plati,

ze

f@]T) o f(D]0)f(0]s),

viz. kap. 2 v[43], coz velmi pfipomind vyraz (2.3). Volba konjugovanych hustot zjednodusuje
hledani aposteriorniho rozdéleni v tom smyslu, Ze funkéni tvar aposteriorni hustoty f(0|T) je
stejny jako apriorni f(€|s) a méni se pouze jeho parametry. Proto je t¥eba volit takové funkce
f(8]s), pro které Lp(@) = f(D|0), kde Lp je vérohodnostni funkce, méa stejny tvar. Specidlné
k hustotdm z exponencidlni rodiny, tzn. hustotam tvaru

/(D 6) = h(D)e(6) exp [Z qk<o>Tk<D>] ,
k=1
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neni problém najit konjugovanou hustotu s pomoci Neymannova faktoriza¢niho kritéria, viz.
kap. 5 v [8]. Naptiklad k normélnimu rozdéleni s pfesnosti (pfevracend hodnota variance) jako
hyperparametrem je konjugovana hustota gama-rozdéleni.

Méme-li mozné tvary aproximaci aposteriorni hustoty, je nutné zvolit takové, které se co
nejméné lisi od ptvodni hustoty. Odlisnost redlné hustoty od aproximované je méfena pomoci
Kullback-Leiblerovy divergence.

Definice 3 (Kullback-Leiblerova divergence). Kullback-Leiblerova divergence (KL divergence)
funkce p(x) od funkce q(z) je definovina jako

KL(p(a) | ) = = [ oa)ng(o)ie — (= [t np(a)ie) = [ pta)n 25,

Pokud je p(x) navic hustota pravdépodobnosti, pak

p(fﬂ)]
KL (p(x z)) =E, {ln , 2.5
(p(z) || 9(2)) = Ep(a) o(2) (2.5)
kde B,z [] predstavuje stredni hodnotu vzhledem k p(z). (kap. 3 v [43])

Oznacéme f(0 | D) aproximaci reslné hustoty f(6| D). Potom bude vzdalenost aproximované
od ptvodni hustoty mérena jako

f(6|D)

KL(f0|D) | f(6] D)) =Ej4 p) [m f(0|D)1 . (2.6)

Je tfeba brat v potaz, ze KL divergence neni symetricka
KL(f(6|D)| f(0|D))#KL(f(®|D)| f(0|D)).

Ve variaéni Bayesové metodé budeme vyuzivat vztah (2.6), tedy vzdalenost aproximace od realné
hustoty a ne naopak.

Zavedenim F. (2.4) a Kullback-Leiblerovy vzdalenosti je polozen dostatecny zéklad pro vy-
sloveni stézejni véty variacni Bayesovy metody.

Véta 2 (Variacni Bayesova metoda). Necht je f(0| D) aposteriorni hustotou pravdépodobnosti
vicerozmérné proménné @ = (01,02, . .., Oq)T. Necht dale f (0| D) oznacuje aproximaci aposte-
riorni hustoty nezdvisljch proménnych 01,02, ...,04, kterou je mozné vyjddrit jako

q
f(0|D)=f(61,0,...,64| D)=1]] /i (6:| D).
7j=1

Pak je minima Kullback-Leiblerovy divergence

f(6| D) = argmin KL (f@1D)| (O] D)). (2.7)

dosazeno pro

7(6;] D)  exp [Ef-(owm Inf@O,D)], i=1,...n, (2.8)

kde 6\; predstavuje vektor 0 bez jeho i-té slozky. (kap. 3 v [43])
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Diikaz lze nalézt v [39], kap. 3 v [43].

Véta (2) dava presny navod, jak postupovat pii hledédni aproximace.

Hledani aposteriornich rozdéleni pomoci VB (varia¢ni Bayesovy metody) je v ptipadé, kdy se
zvoli konjugovand rozdéleni velmi jednoduché - jejich tvary jsou zndmé a je potieba urcit pouze
hodnoty parametria. Ty tvori soustavu linearnich rovnic, ktera ve vétsiné realnych pripadi neméa
analytické feseni. Lze ho nalézt napiiklad pomoci IVB algoritmu (Iterative Variational Bayes)
z kap. 3 [43]. Pro jednoduchost je zde uveden pro dva parametry @ = (61, 03). Algoritmus pro
tento pripad sestavé ze dvou kroku:

e Urceni n-té iterace aproximované hustoty pravdépodobnosti parametru 0 jako
F002 D) xexp | [ 7061 D)ln f (61,62, D) 6y
01
e Urceni n-té iterace aproximované hustoty pravdépodobnosti parametru 8 jako

7™ (6, D) x exp { [, 77021 D)1n (61,62, D) deb} .

Cyklické iterace pres n = 1,2, ..., monotonné snizuje KL divergenci (2.7). Inicializace
FO0, | D) a f(0,| D) lze zvolit libovolné.

IVB algoritmus se nékdy také nazyvd EM-like nebo Variational EM algoritmus, protoze
silné pripomind Expectation-Maximization algoritmus (EM algoritmus) [13]. EM algoritmus
sestava ze dvou kroku: v expectation kroku (E-step) je hleddno rozdéleni skrytych proménnych
a v maximization kroku (M-step) je hleddn maximélné vérohodny odhad parametru z rozdéleni
nalezenych v predchozim kroku. Stejné tak je mozné hledat i MAP odhad (maximum aposteriori
odhad) [9] dany jako

9;WAP = argmax f(62|d). (2.9)
02
Zvolime-li misto (2.4) systém
Fo=1{/(61) : £(0ld) = [(61,02|d) = (6116, d) 5, (62)}, (2.10)

kde 6, (02) = 6(62 — 65) znadi Diracovu d-funkei posunutou do bodu 6, bude odhad 65 pouze
bodovy. Diracova d-funkce je pro spojitou proménnou = € X dana jako

| dso(@)a(z) dz = g(a0).
X

Opét pro jednoduchost pro dvé proménné 8 = (01, 02) sestava algoritmus ze dvou kroku

o FE-step: Urceni n-té iterace aproximované hustotu pravdépodobnosti parametru 6 jako
~ ~(n—1)
foe D)~ 7 (611657 D).

e M-step: Urceni n-té iterace odhadu 62 pomoci

9571) = argmax E () [In (61, 62, D)].
0>
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2.2 ELBO

Vyraz (2.6) minimalizovany VB je mozné prepsat nasledovné

f(6ld)
f(6,d)

d@+1In f(d) = —L +1n f(d).

KL(f(6la)|1£(6]d) = [ f(6ld)n [

f(d) se nazyva evidence a KL divergence je vzdy nezédpornd, L je tedy spodni hranice na f(d) a
proto se oznacuje evidence lower bound (ELBO). Minimalizace KL divergence potom odpovida
minimalizaci zdporné vzaté

f(6ld) f(6ld)
@ 1 6 = —Ej ) [ln ] : (2.11)

Ez—/f(@\d)ln[f 3 0.

kterd muze byt provedena napriklad pomoci gradientniho sestupu (gradient descent), tedy
011 =0: +nVoL(6:),

kde 7 je ucici parametr a Vy znaci gradient vzhledem k 6. Tato jednoduché optimalizace ob-
vykle vyzaduje velky pocet iteraci, proto byly navrzeny optimalizatory, které urychluji cestu ke
stabilnimu Feseni. V této praci jsou vysledky ziskdni pomoci optimalizatoru Adam (Adaptive
Momentum) [24]. Minimalizace pomoci Adama vypada nasledovné

w1 = Srug + (1 — B1)g (0y),
si+1 = Pasi + (1— B2)g (6:)°,

-1
N ¢
U1 = Upp1 (1 — 51) ;
N t -1
St11 = Sty1 (1 — 52) ;

—1
0111 =0y — ntty < S¢y1+ 6) ,

kde ¢(0;) je gradient minimalizované funkce v bodé 6, n je ucici parametr a (1,2 a € jsou
parametry obvykle nastavené na 0.9,0.999 a 1078.

Aby bylo mozné tento algoritmus pouzit, je nutné upravit vyraz (2.11) do takového tvaru,
ktery lze derivovat podle 6. Jinymi slovy, je nutné nalézt analytické vyjadreni jednotlivych
stiednich hodnot v £, coz neni vzdy mozné. Reseni tohoto problému navrhli Kingma a Welling v
[25] pro variacni autoencodery. Pro aproximaci stfedni hodnoty funkce z(6;) vzhledem ke f(6;|d)
je mozné pouzit reparametrizacni trik, pokud lze 6; reparametrizovat pomoci ndhodné proménné,
kterou jde snadno vzorkovat. Necht je touto proménnou € s rozdélenim p(e) a reparametrizaci
ozna¢me 6; = h(m,e), kde m jsou parametry f(6;|d). Pak plati

L
VimByo,1a) [2(0i)] = VinEp(e) [2(h(m, €))] ~ % > Vimz(h(m,€)), (2.12)
=1

kde V,, je gradientni operator vzhledem k m a € je -ty vzorek e.
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2.3 Vadam

Podobné jako reparametrizac¢ni trik vyuziva vzorky z aktudlni hodnoty aposteriorniho rozdé-
leni, je mozné upravit samotny optimalizator Adam tak, aby urcoval gradient v navzorkovanych
hodnotéach. Tento optimalizator, nazvany Variational ADAM (VADAM), predstavili Kahn et al.
v [22]. Odvozeni se zakladd na predpokladu, ze ndhodnd proménnd @ m4 aproximaci aposteri-
ornfho rozdéleni z exponenciélni rodiny s pfirozenym parametrem 6. Oznacime-li £(n) ELBO
(2.11) jako funkci pfirozeného parametru n a je-li zobrazeni pfirozeného parametru na stiedni
hodnotu @ bijektivni, pak plati, ze

I(m) 'V, L=VnuLli(m),

kde Z (n) je informac¢ni matice a £,(m) ELBO vyjadfené v m. Diky tomuto vztahu je pak podle
[23] mozné iterovat

N1 = My + BV Lo (). (2.13)
Pro momentovy optimalizator jako je Adam navrhuji
B 1527
N1 = M + qvmﬁ*(mt) + 1_7% (Tlt — nt—l) , (2.14)

kde ay a B¢ jsou ucici parametry.
Piedpokladejme, ze q (6|d) ~ N (u, X). Parametry n a m jsou pak

_ Il
n') =2y, n®=-57,
m) = E, (6] = p. M®) =, [06"] = ppu" + 5.

Predpokladejme déle, ze apriorni rozdéleni @ je normalni s nulovou stredni hodnotou a presnosti
7 pro vSechny prvky 6. Vezmeme-li pak ¥ jako diagonalni matici diag (o) a ozna¢ime-li s =
o'+ 71, kde 07! je vektor prevricenych hodnot o, dostaneme
St+1 = <1 7 fta) St + 1 ftatg(e(t))2’
B
1 —

(8¢ +71) (8441 +71) "0 (g — py_y) s

M1 = My — a (g(o(t)) + T“t) (S¢41+ 71)_1 +

+

1-— Q¢
kde o znadi Hadamardiv produkt, g(.) je gradient funkce — Inp(d|@) a 8 je vzorek z

N (ut, (st + 7'1)71) (v odvozeni byla pouzita aproximace ¥;_1 = X;). Odtud je pak odvozen
Vadam jako

U1 = 11 + (1 —71) (Q (e(t)) + TNt) )

9
Si41 =728t + (1 —72)§ a(t)) ;
—1

N ¢

Upr1 = Upt1 (1 - ’Yl) ;
A t -1
St41 = Siq1 (1 — ’72) )

~1
0111 =0, —atiy4q (\/§t+1 + 7‘) ;

kde 71,2 jsou konstanty a « je ucici koeficient.
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2.4 Model rozmazaného obrazu

Jak bylo zminéno v predchozi ¢asti, k nalezeni odhadi obrazu a PSF pomoci VB se ob-
vykle voli hustoty pravdépodobnosti z konjugovaného systému hustot. Diky této volbé potom
staci iterativné zpresnovat hodnoty parametri aposteriornich rozdéleni napiiklad pomoci IVB
algoritmu. Tato volba je ale velmi omezujici, naptiklad v pripadé prostorové proménného kon-
volu¢niho jadra se neda ocekavat, ze hledani odhad bude odpovidat feseni soustavy linedrnich
rovnic. V této kapitole budou proto srovnavany dva pristupy: VB s IVB algoritmem a optima-
lizace ELBO pomoci gradientniho sestupu. Druhy zminény postup neni tolik restriktivni vici
volbé rozdéleni a nalézt gradient ELBO vzhledem k jednotlivym proménnym je pfi pouziti pro-
gramovaciho jazyka s automatickou diferenciaci (v této préci se pouziva jazyk julia) snadné.

Nejprve bude predstaven model rozmazaného snimku s hustotami z konjugovaného systému,
aby bylo mozné slepou dekonvoluci resit obéma pristupy. Nasleduje odvozeni aproximaci apo-
steriornich hustot pomoci VB a ELBO. Presné tvary hustot pravépodobnosti pouzivané v této
kapitole je mozné nalézt naptiklad v dodatku A v [8].

2.5 Volba apriornich rozdéleni

Uvazujme maticovy zapis modelu (1.2) z prvni kapitoly

d=Kx+n=Xk+n, (2.15)
2

kde d € R je vektorizovany rozmazany obraz D, K € (0,1)"?*"" resp. X € Ripxs je dvojitd
blokova Toeplitzova matice zkonstruovana z K, resp. X, pricemz v pripadé X se nejedna o
kompletni dvojitou blokovou Toeplitzovy matici, ona sama ani jeji bloky nejsou ¢tvercové —
posledni sloupce ¢tvercovych matic jsou "useknuté", protoze rozmér PSF je mensi nez rozmér
obrazu. x € Rip , resp. k € (0, 1>52 je vektorizovany ostry obraz X, resp. vektorizovana matice
rozostfeni K a N je vektorizovany sum. Vektorizaci je mysleno sesklddani sloupcii matice jeden
po druhé do vektoru, tzn. je-li D matice rozméru n x p a jeji sloupce jsou (di,ds, ..., dy), kde
d; jsou sloupcové vektory, pak je d = (le, dg, . ,dg)T.

Sum byl piedpokladan gaussovsky s varianci w™!, tedy rozdéleni dat je

dik.z,w~N (Kz,w'1,),

kde I,,;, je jednotkova matice o rozméru np x np. Apriorni rozdéleni hyperparametru w je gama-
rozdéleni s pevné zvolenymi parametry g, 79, tzn.

w~G(Y0,m)-

Obrazek by mél byt po ¢astech hladky, proto bylo jako apriorni rozdéleni obrazku zvoleno
ARD apriorno (sekce 1.4.3) na jeho derivacich, jako napft. v [46], [26] nebo [50]. Derivace jsou
zde brany jako rozdily sousednich pixeld - horizontalnich a vertikdlnich sousedt z; ; + ;41 a
x;j — T 41, které jsou napocitdny pomoci soucinu obrazku s maticemi Vj a V,. Vezmeme-li
Vix a Vyx jako dva obrazky s normélnim rozdélenim a nulovou stfedni hodnotou a presnosti
Tyh & Tay, Mmuzeme rozdéleni @, podobné jako v [50] nebo v [42], napsat nasledovné

x|ty ~N (O, (VTdiag (12) V)_1> ,
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kde V je matice, kterd vznikla spojenim Vj a V, pod sebe, diag(7,) zna¢i diagonalni matici

c Ri(p—l)ﬂv(n—l)

s T, na diagondle a T, je vektor presnosti jednotlivych rozdild, tedy 7, =

T
(Tfh, va) . Pro samotnou presnost, jak bylo zminéno v sekci 1.4.3, bylo zvoleno gama-rozdéleni

Tyg ™ g (axO, ﬂxo) s

kde i = 1,2,...,n(p — 1) + p(n — 1) a ayo, Bzo jsou parametry stejné pro vSechny prvky 7,
pevné zvolené.
Normalni rozdéleni je také apriornim rozdélenim k

k|t ~ N(O,Tkﬂm) ,
kde je presnost 75 pro vSechny prvky k stejna a jeji apriorni rozdéleni je také gama
Tk ~ G (a0, Bro) »

kde aro a Bro jsou pevné zvolené parametry.

2.6 Odvozeni VB

Jak bylo zminéno v sekci 2.1, aproximace aposteriornich rozdéleni odvozené pomoci VB maji
tvar

7(6;] D) x exp [Ef(a\i‘p) Inf@,D))], i=1,...n, (2.16)

(vzorec (2.8)). Ndhodné veli¢iny @ ve vzorci (2.16) jsou v navrhovaném modelu x, k, 7., 7 a w.
Sdruzend hustota f(6, D) je dédna jako soucin

fldlz, k,w) f(@|72) f (k7)) f(T2) f (7)) f (@),

kde f(.) zna¢i (apriorni) hustoty pravdépodobnosti rozdéleni navrzenych v predchozi sekeci.
Ozna¢me L = In f(0, D), pak

1
L= %lnw - g (d- Kz)" (d— Kz) + % In 7, — %szk: + 5|V ding(r,) V|-

1 T
—52" (V' diag(ro) V) @+ 3" (w0 — 1)In7e = Brome) + (aro — 1) In 7
j=1

—Bromk + (70 — 1) Inw + now, (2.17)

kde m = s2 je pocet prvkii k ar = (n— 1)p+ (p — 1)n je podet prvki 7.
Pro nalezeni aproximace aposteriorniho rozdéleni & jsou nutné pouze nasledujici ¢leny vyrazu
(2.17)

1
L, = —% (d— Ka:)T (d— Kx) — imT (VTdiag(Tx)V> T =
W T T T T 3T LT (o7
=5 (d'd—d"Kz - 2"K"d + 2" K"Ke) - Ja" (V'diag(r,)V ) @

Z tvaru aposteriorniho rozdéleni (2.16) a z ¢lent L, obsahujicich x je vidét, Ze aproximace jeho
aposteriornfho rozdéleni bude normalni rozdéleni (z konjugovanosti)

z~N (B> Xz) -
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Je tedy nutné nalézt takové hodnoty p, a 3, aby bylo mozné zapsat Cleny L,, které obsahuji
x nasledujicim zptsobem
-1 1

— (@) B (@) = 5 (275 e - 2T, — pl B w4 p B )

az na konstantu. Aby aproximace odpovidala vztahu (2.16), je jesté tieba vzit L, jako stfedni
hodnotu vzhledem k aproximacim aposteriornich rozdéleni vsech veli¢in kromé ax. Pak dosta-
neme, ze
— -1
%, = (0KTK + V'diag(7,)V)
w, = 05, K d.

kde striska oznacuje stredni hodnoty ndhodnych veli¢in vzhledem k aproximacim jejich aposte-
riornich rozdéleni.
Prepiseme-li Kx na Xk, je ¢ast (2.17) obsahujici k nasledujici

L= —% (d—Xk)" (d— Xk) - %ka =
- —% (de —dTXk - KTXTd+ k:TXTXk) - %ka,
a stejnym zpusobem jako v predchozim pripadé lze odvodit, Ze
ko~ N (p, Zg)
3, = (wX/T\X n m)fl :
= 0 X d.

Jako aproximace aposteriornich rozdéleni presnosti 7., 7, a w bylo zvoleno degenerované
rozdéleni (Diracova d-funkce). Odhad ndhodnych proménnych 7., 7 a w je potom MAP odhad
(2.9).

MAP odhad parametru 7, je argumentem maxima ¢asti (2.17) obsahujici 7., tedy

1 1
Ly, = 51|V diag(r,) V| - 52" (V' diag(r,) V) o+

> ((az0 — 1) In 5 — BroTay) -
=1

Podobné jako Tzikas et al. v [50] aproximujeme determinant |V7 diag(7,)V| jako
VTV ||diag(T,)|, takZe vyraz, ktery bude minimalizovan vzhledem k 7, je

L.,

1 1
=3 In |diag(T)| — in (VTdiag(Tm)V) x+

+ Z ((azo — 1) In7yj — BroTay) -
j=1

K nalezeni maxima zderivujeme L., a polozime ho rovno nule. Nejdiive odvodme derivaci kva-
dratického c¢lenu z apriorniho rozdéleni obrazu

£ (wT (VTdiag(Tx)V) w) = ( 0

0Tz,

(mTVTdiag(Tx))> Vz+

+2? VT diag(T,) <8Vm> =2’V Ve,

0Ty,
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kde

Z; diag(7,),

- 0Tz,
je matice nul s jednickou na j-té pozici. Takze dohromady

OL,, 11 1 s gp 1 |
t=-— - —2'Viv —1)— — Ba0 = 0,
0Tz, 275 2 * iV + (o )ij Beo

a MAP odhad 1, je

Twi = flE AV AV, - 1
Taj 5B F(ald) [:c j m} + B0 Az0 =5 |-
Pro 1, dostaneme

m T
LTk = — lnTk — Ekka + (Ckko - 1) lnTk - BkOTka

2
Odtud
oL, m1 1, 1 !
Tom 2 Ty )= — B =0
8Tk 9 Th 9 + (ak’o )Tk’ ﬁkﬁo 5
1
Tk (szk +5k0) = % +ak — 1,

a bodovy odhad 7 je tedy

1 —— —1
T = <2ka: + ﬁko) (;n + oo — 1) .

A analogicky pro w mame
Lw:%lnw—g(d—Ka:)T(d—Kx)—i-(’yo—1)lnw—770w (2.18)

a derivace je nasledujici

6Lw_ np 1 1 T L
P <2+’Yo 1>w (2(d Kz) (d K$)+770>—0'

MAP odhad w je tedy

N np 1 -1
o= <2 + 9 — 1) (2Ef($7k|d) [(d — Kx)' (d— K:c)] + 770> .

V pripadé, kdy by se hledalo aposteriorni rozdéleni pro presnosti w, 7, T, z konjugovanosti
zvolenych apriornich rozdéleni by se jednalo o gama-rozdéleni. To dosahuje maxima v modu,
pokud je citatel ve zlomku v odhadu kladny, a pokud tomu tak neni, aposteriorni rozdéleni se
limitné blizi maximu v nule. MAP odhady jsou tedy platné pouze v pripadé kladného citatele,
coz musi byt zohlednéno pfi nastavovani fixnich parametri apriorniho rozdéleni.
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2.7 Odvozeni ELBO

Evidence lower bound (ELBO) je ddno vztahem 2.11, tj.

L£=—Efga lm m] = B (gja) [0 F(O1d)| + Efg)q [In £(8,d)], (2.19)

takze k vyjadfeni L je tfeba najit stfedni hodnoty logaritmt jednotlivych apriornich hustot,
hustoty Sumu a aproximaci aposteriornich rozdéleni vzhledem k témto aproximacim. Aproximace
aposteriornich rozdéleni zvolime tak jako v predchozim pripadé, tedy

€T ~ N(/'l'x) EI) )
k~ N (u’lm Ek) )
(2.20)

a degenerovana rozdéleni pro 7., 7 a w s nenulovymi hodnotami v ¥, 7 a @. Stredni hodnota
logaritmu hustoty Sumu je

Ef [ln f(d|k, )] = —% In(27) + % In—
—%tr (de _d"Ki—2"K d+ E; [ccTKTKwD :
kde striska znaci stredni hodnotu vzhledem k aproximaci sdruzeného aposteriorniho rozdéleni.

Vyuzijeme-li aproximaci |VTdiag(7,)V| ~ |V V||diag(7.)|, pak pro stfedni hodnotu aprior-
niho rozdéleni ostrého obrazu dostaneme

~ _onp 1 T 1, . L [ roT .
Ef[ln f(z|72)] = —7111(2%) + 3 In|V V| + 2;111% - iEf [:L' \Y% dlag(TI)V:c] .

Stiedni hodnota z logaritmu aposteriorniho rozdéleni x je
E; [lnf(fc)} =Cx — %lﬂ 3],
kde Cx je konstanta vzhledem k parametriim rozdéleni. Pro apriorni rozdéleni PSF
By o f(klm)] = =2 In(2m) + 2 In 7, — %k/T\kz
a pro jeho aposteriorni rozdéleni dostaneme
E; {hlf(k)} =Ck — %ln Xkl
kde Cj, je opét konstanta. Dale pro apriorni rozdéleni presnosti

Ef [lnf(Tm)] =Cy + (04900 - 1) In 7 — Br07a,
Ej[In f(7i)] = Cr + (ko — 1) In 7k — BroTi,
Ef[ln f(w)] = Cov + (0 — 1) In@ — noc.
kde C,, Cy a C,, jsou normaliza¢ni konstanty. Stfedni hodnoty jejich aposteriornich rozdéleni

budou brany jako konstanty.
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2.8 Tvary momentt

Aby bylo mozné feSit obé tlohy, je nutné nalézt vyjadreni vSech stfednim hodnot pomoci
parametru aposteriornich rozdéleni. Prvni momenty jsou jednoduse

A

izu’m’ k:/“l’ka

a druhé momenty maji také jednoduchy tvar
alx = tr (EI + ,uzuf) , lﬁ\k =tr (Ek + ukpg) .
Dale se v odvozeni vyskytuji stfedni hodnoty
'V, Ve, xXTx, KK, 2’ KTKx.

K uréeni prvni a posledni je tieba znat stiedni hodnotu x’ Az, kde A je libovolné ¢tvercova
matice. Tato stfedni hodnota je dana vyrazem

tr (2o + popil ) A), (2.21)
takze
B 27V V| = tr ((Se + poul) VILV).

Nalezeni stfedni hodnoty 7 KT Kz jesté vyzaduje ur¢it stfedni hodnotu K7 K. Matici K
je mozné zkonstruovat pomoci indexové matice V', ktera rozkopiruje prvky k na odpovidajici
pozice v K. Pokud je vztah V' a K dan jako vec (K) = V'k, kde vec (K) je K vektorizovano po
sloupcich, pak lze i-ty sloupec K vyjadrit jako sou¢in matice Vi = V' ((;_1)m41:im,:), kde zapis
((t = 1)m + 1 :4m,:) znaci fadky (i — 1)m + 1 az im a vSechny sloupce, a vektoru k. (i, j)-ty
prvek KT K je pak dén jako skaldrni souéin i-tého a j-tého sloupce K, tedy

[KTK| = (Vik)"Vk,

(4,9)
takze stfedni hodnota tohoto prvku je podle (2.21) rovna

By [KTVIV k| =t ((Zk + ] ) VIV).
Diky tomu, ze stfedni hodnota matice je matice stfednich hodnot jednotlivych prvki, je pomoci

tohoto vztahu mozné zkonstruovat stfedni hodnotu K7 K a analogicky i X* X, jehoZ indexovou
matici oznac¢ime W.
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Kapitola 3

Srovnani metod na testovacich
datech

Jako testovaci snimek byl zvolen vyiez z Leny [2], na obrazku 3.2. Ten byl poskozen tfemi zpu-
soby: gaussovskym rozostfenim, rozmazanim linedrnim pohybem a Spatnym zaostfenim, vsechny
jsou vykresleny na obrazku 3.1. Matice PSF je normalizovand tak, aby soucet jejich prvka byl
roven jedné. Nasledné byl k obrazku pridan gaussovsky Sum s varianci na nékolika trovnich SNR
(signal-to-noise ratio), které je definovano jako

o
SNR = 10log;, <02) ,
N
kde 0%, je variance obrazu a o3, variance Sumu a je uddvano v decibelech (dB).

V nasledujicich sekcich bude ukézano feseni slepé dekonvoluce pomoci VB a kombinace
ELBO a VB, kde ELBO bude pouzito pro odhad aposteriorniho rozdéleni konvolu¢niho jadra.
Kromé piimého odhadu ostrého obrazu algoritmem, tzn. kone¢nd hodnota u,,, bude provedena
i neslepa dekonvoluce rozmazaného obrazu a odhadnuté PSF. Postup pri neslepé dekonvoluci
byl nasledujici: k diagonéle K byla pfi¢tena mald hodnota a € {0.1,0.3,0.5,0.7,0.9} a byla
provedena operace

(K + al)~'d. (3.1)

Poté bylo uréeno PSNR (peak signal-to-noise ratio) pro jednotlivé hodnoty « a na jejich zakladé
zvolena nejlepsi rekonstrukee, ktera je zde pak prezentovana. PSNR je ddno nasledovné

— min 2
PSNR = 10log;, ((maﬁ?}a G 1_)(1)) ) ,

kde I znaci ostry obraz, I jeho odhad, MSE (I , I ) jejich stiredni kvadratickou odchylku a je

stejné jako SNR udavano v decibelech (dB).

V tabulce 3.1 jsou vypsany hodnoty PSNR pro vytez z Leny poskozeny rozmazanim vSemi
tfemi PSF a pridanim sumu se SNR 20dB, 30dB, 40dB a 50dB. Rozmazani linedrnim pohybem
zptisobuje podle PSNR vétsi poskozeni - viha pixelti, které pfimo nesousedi s rozmazavanym
pixelem, je vétsi nez u druhych dvou.
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Obréazek 3.1: PSF pouzité v testovacich datech. Zleva gaussovské rozostteni,
rozostTeni linedrnim pohybem a $patné zaostieni.

Obrazek 3.2: Vytez z Leny [2] pouzity v testovacich datech.

PSF\SNR  20dB 30dB 40dB 50dB

gauss 26.04054 26.84347 26.92108 26.93129
pohyb 22.81888 23.19967 23.24462 23.24661
zaostfeni  25.50598 26.15277 26.21793 26.22545

Tabulka 3.1: Tabulka hodnot PSNR poskozenych obrazi pro tii druhy PSF a 4 drovné SNR.
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3.1 Odhad pomoci VB

Soustava rovnic, jejiz feseni je potfeba nalézt, sestava z odvozenych momentt ze sekce 2.6,
které jsou zde pro prehlednost znovu vypsané

— —1
%, = (0KTK + V'diag(7,)V)

p, =0, K d,
o —1
2 = (0XTX +7l)
l‘l'k? — (:JE[CX\Tdu
s = (%0 [oVTEVe] +00) (005
1 —— —1
7 = ( ka+,8k0) (?Jro‘ko_l)’
~ 1 Ki -
o= (g +n-1) (5 (a"a—2d"Ka + B [o K Ka]) )

a z prirozenych momentu ze sekce 2.8, tj.

T=p,, k=, ETk = tr (Ek—i—,uku;‘g),

kde K j» TESp. X i znaci j-ty sloupec matice K , resp. i-ty sloupec matice X a Vi a W; jsou
indexové matice popsané predchozi sekci. Déle

Br 2" VI Va| = tr (2 + ponl ) VI V).

E; [KTK](M =tr (e +muf ) VIV;),  Vijenp
E; [XTXLZJ - ((2 +ugcux>WTW) Vi, j € m
(e )

Vypocet 3, obnasi inverzi matice o rozméru np x np, kterd je obvykle spatné podminénd, proto
bude bréna jako diagonilni, stejné jako v [26]. Kovarian¢ni matice k je vyrazné mensich roz-
mérl, takze by jeji aproximace nemusela byt nutna. Piinos ponechéni plné kovariance PSF bude
srovnan dvéma verzemi IVB algoritmu. Aby ale diagonalizaci 3, nedoslo ke ztraté informace
pii vypoctu p,, je p, hleddno jako reseni

=T
> lp, =0X d, (3.2)
pomoci konjugovanych gradientt a analogicky postup bude pouzit i v pfipadé diagonalni kova-
riance X, tedy
—1 ~ =T
S, =w0K d. (3.3)

Verzi s plnou kovarianci PSF nazveme IVB-full a je zde rozepsan jako algoritmus 1. Operéator
diag(.) v algoritmu 1 vraci vektor na diagondle v pripadé, kdy je vstupem matice, a vytvari
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Algoritmus 1: IVB-full algoritmus

Inicializace podle tabulky 3.2, pu, = d, p;, = 9;
while neni dosazeno konvergence do

—_— 71
Spoéti =, = diag ((diag (wKTK n VTdiag(?x)V)) );
Spocti p, Fesenim (3.2) konjugovanymi gradientys;
Piepocti &, X1 X, E; [mTKTKm} a E; [a;TVTIij};
for vSechna i € np do
~1
| o= (B [T VE] +Be0) (00— 1):
end
A ~1
Spoéti 7, = (%ka + ﬂ]go) (% + arg — 1);
— ~1
Spoéti & = (%2 + 79 — 1) (% (de —2d"K& +Ef, 40 [mT KTKa:D 1 no) ;
e —1
Spocti B, = (@XTX + ?k]I) ;
=T
Spocti p, = 0¥ X d, zdporné hodnoty nastav na nulu a podél >, fix;
Prepocti I?, KTK a k"k;
end

diagonalni matici v pripadé, kdy je vstupem vektor. Hodnoty u,, které jsou odhadnuté jako
zaporné jsou v kazdé iteraci nastaveny na nulu a cely vektor je normalizovan tak, aby soucet
jeho prvka byl roven jedné.

Pocatecni hodnoty parametrii jsou vypsany v tabulce 3.2. Ne pro vsechny druhy poskozeni
jsou optimélni, ale byly zvoleny tak, aby ve vSech pripadech algoritmus nalezl rozumny vysledek.
Kovarianéni matice byly inicializovany jako diagondlni. Poc¢ate¢ni odhad ostrého obrazu byl na-
staven na poskozeny obraz d a jako pocateéni odhad PSF je brana Diracova §-funkce, tedy PSF,
kterd mé nenulovy prvek pouze ve svém stfedu. Velikost nosice (supportu) je nastavena stejna
jako u originalni PSF, tedy 5x5, vysledky pro pocatec¢ni nastaveni 7x7 budou prezentovany
pozdéji.

pI Xk T, Tir axo Bxo ok Pro w Yo 1o
107°T 10721 10%1 102 10° 1075 10° 1072 102 106 10°¢

Tabulka 3.2: Poc¢atec¢ni hodnoty skrytych proménnych a parametrii modelu. I znaci jednotkovou
matici a 1 vektor jednicek.

Prvnim testovanym rozmazidnim je rozmazani gaussovské. Na obrazku 3.3 jsou v prvnim
ukazany vysledky pro ptripad se SNR (Signal to Noise Ratio) 40dB. P¥imy vystup z algoritmu
ma ostrejsi hrany nez ptvodni obraz a prechody mezi pixely nejsou tak hladké - pasobi mirné
rozkostickované. Neslepa dekonvoluce byla provedena s prictenim hodnoty 0.3 k diagonale K.
Vysledek neslepé dekonvoluce neni tak ostry jako ptivodni obraz, nicméné je ostiejsi nez obraz
rozmazany. Odhad PSF ukazany na obrazku je velmi podobny puvodni PSF. Algoritmus kon-
verguje do cca 100 kroki. PSNR obou odhadt spoleéné s odhady pro dalsi hladiny Sumu (20dB,
30dB a 50dB) jsou srovnana v tabulce 3.3.
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Dale byl algoritmus testovan na obrazku rozmazaném linedrnim pohybem se Sumem 40dB,
vysledky jsou na obrazku (3.3) v druhém rfadku. V tomto ptripadé dosahuje lepsi rekonstrukce
piimy vystup z algoritmu nez nasledna neslepa dekonvoluce, kterd probéhla s koeficientem 0.9.
Odhadnuté jadro je velmi podobné pivodnimu, ale pixely sousedici s nenulovymi pixely nejsou
odhadnuty jako nulové. Konvergence je pomalejsi, potiebuje cca 300 kroki, dle PSNR, rozmaza-
nych obrazu je tento poskozenéjsi nez obraz rozmazany gaussovskym rozmazanim (viz tabulka
3.1). PSNR je opét uvedeno v tabulce 3.3 spolecné s koeficienty pro neslepou dekonvoluci.

Posledni zde zminénou variantou je spatné zaostieni se SNR 40dB, odhady jsou na obrazku
3.3 ve tretim radku. Jsou velmi podobné vysledkim nalezenym pii slepé dekonvoluci s gaussov-
skym jadrem, odhadnutd PSF vice pripomina gaussovskou PSF, i kdyz obrys ptvodni PSF je
patrny. I v tomto pripadeé je primy odhad mirné rozkostickovany a vysledek neslepé dekonvoluce
(s koeficientem 0.3) je pouze lehce rozostieny. Konvergence dosahne do sta kroki. PSNR odhadu
spolecné s PSNR pro dalsi hodnoty SNR je uvedeno v tabulce 3.3.

Porovname-li PSNR v tabulce 3.1 s PSNR poskozenych obrazi (tabulka 3.1), vidime, Ze s
vyjimkou gaussovské PSF pti SNR 20dB, kde ptimy odhad i neslepa dekonvoluce maji PSNR
nizsi nez poskozeny obraz, a rozmazani linedrnim pohybem pii SNR 20dB, kde méa vystup z
neslepé dekonvoluce nizsi PSNR nez poskozeny obraz, jsou vSechny odhady z hlediska PSNR
lepsi nez poskozeny obraz.

Algoritmus vyuzivajici pouze diagonalni kovarian¢ni matici PSF nazveme IVB-diag a je zde
rozepsany jako algoritmus 2. Vyuziva stejné pocatecni hodnoty jako algoritmus IVB-full, které
jsou vypsany v tabulce 3.2, z ¥ je inicializovina pouze diagondala. Pocate¢ni odhady obrazu a
PSF jsou také stejné, tedy rozmazany obraz a Diracova §-funkce.

Algoritmus 2: IVB-diag algoritmus

Inicializace podle tabulky 3.2, p, = d, p;, = 9;
while neni dosazeno konvergence do

— —1
Spocti ¥, = diag ((diag ((I)KTK + VTdiag(?x)V)) );
Spocti p, fesenim (3.2) konjugovanymi gradienty;
Piepocti &, XX, E; [mT KTKm} aE; [a;TVTIij};
for vsechna i € np do
-1
end
T -
Spocti T = (ék k+ BkO) (% + apo — 1);
— -1
Spocti @ = (% +70 — 1) (4 (d"d - 2d" K& + Bf, 4 [27 K" K2|) +10)
—_— _1
Spoéti Xy, = diag ((diag <<2;XTX + ?k]I)) );
Spoc¢ti py, resenim (3.3) pomoci konjugovanych gradienti, zéporné hodnoty nastav
na nulu a podél ), xi;

Prepocti I?, Kﬁ\ff a kTk;
end

Opét bude testovany nejprve na datech s gaussovskym rozostfenim. Prvni radek na obrazku
3.4 ukazuje, ze odhad pfimo z algoritmu je opét lehce rozkostickovany. Vypada tmavsi nez
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Obrazek 3.3: Vysledky pro IVB-full algoritmus (algoritmus (1)) a SNR 40dB.
V prvnim radku jsou uvedeny vysledky pro gaussovské rozostreni, v druhém
pro rozmazani linedrnim pohybem a v tfetim pro Spatné zaostieni. V kazdém
radku je na levé strané nahore ukazano ptivodni jadro, pod nim je jeho odhad.
Nasleduje zleva puvodni Cisty obraz, rozmazany obraz s pridanym Sumem,
primy vystup z algoritmu a vysledek neslepé dekonvoluce.

puvodni obraz, ale odhad je skdlovany tak, aby maximalni hodnota v obraze byla rovna jedné.
Vystup ze slepé dekonvoluce s parametrem 0.3 neni tak ostry jako pivodni obraz, ale je ostiejsi
nez obraz poskozeny. Jadro neni tak podobné ptuvodnimu jako bylo v pfipadé s plnou kovarianci
PSF a neni Gplné symetrické, nicméné stéle silné pripomina jadro ptivodni. Konvergence je v
tomto pripadé stejné rychld jako u plné kovariance s gaussovskym rozmazanim. PSNR je spolecné
s vysledky algoritmu I'VB-full uvedeno v tabulce 3.3.

P1i rozostreni linedrnim pohybem pro SNR 40dB je i v ptipadé IVB-diag algoritmu primy
odhad ostrého obrazu puvodnimu obrazu blizsi nez ten, ktery vznikl neslepou dekonvoluci s
koeficientem 0.9, jak je vidét v druhém tadku obrazku 3.4. Odhad jadra je vyrazné horsi nez
ten nalezeny algoritmem IVB-full, konvergence je ale dosazeno rychleji - do sta kroku. PSNR
nalezeného ostrého obrazu i neslepé dekonvoluce je uvedeno v tabulce 3.3.

Slepé dekonvoluce $patné zaostfeného obrazu za pouziti algoritmu IVB-diag m4 feseni velmi
podobné piipadu s gausssovskou PSF. Jak je vidét z obrazku 3.4, odhad PSF pro tyto dva
zpusoby rozmazani je velmi podobny, stejné jako mirné rozkostickovany odhad ostrého obrazu.
Slepa dekonvoluce byla provedena s koeficientem 0.3 a jeji vystup je ostiejsi nez poskozeny
obraz, nicméné nenf tak ostry jako obraz ptivodni. ReSeni bylo stabilni po 100 iteracich a PSNR
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je vypsano v tabulce 3.3.

Porovnédme-li PSNR odhadu z algoritmu IVB-diag s PSNR poskozenych obrazu (tabulka
3.1), ukazuje se, ze pii gaussovské PSF a SNR 20dB mé poskozeny obraz vyssi PSNR, stejné
jako tomu bylo u algoritmu IVB-full. Pro tuto PSF navic i pfimy odhad pfi zbylych trovnich
SNR nedosahuje PSNR, poskozeného obrazu, neslepa dekonvoluce ho vsak vyrazné prevysuje.
PSNR ptimého odhadu pii SNR 20dB a rozmazani linedrnim pohybem je opét nizsi nez PSNR
rozmazaného obrazu. Pifimy odhad pfi Spatném zaostieni a SNR 20 dB také nedosahuje PSNR
poskozeného obrazu.

Obrazek 3.4: Vysledky pro IVB-diag algoritmus (algoritmus (2)) a SNR 40dB.
V prvnim fadku jsou uvedeny vysledky pro gaussovské rozostieni, v druhém
pro rozmazani linedrnim pohybem a v tfetim pro Spatné zaostreni. V kazdém
radku je na levé strané nahore ukdzano puvodni jadro, pod nim je jeho odhad.
Nésleduje zleva ptuvodni ¢isty obraz, rozmazany obraz s pridanym Sumem,
primy vystup z algoritmu a vysledek neslepé dekonvoluce.
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Algorimus PSF SNR PSNR px PSNR dek. koef.dek.

IVB-full gauss 20 25.98328 25.93823 0.9
IVB-full gauss 30 28.22432 29.91891 0.5
IVB-full gauss 40 29.73543 32.58748 0.3
IVB-full gauss 50 30.16888 36.51204 0.1
IVB-full pohyb 20 25.05988 22.60312 0.9
IVB-full pohyb 30 28.90743 24.08415 0.9
IVB-full pohyb 40 34.5378 24.27308 0.9
IVB-full pohyb 50 37.04772 24.29002 0.9
IVB-full  zaostfeni 20 25.75749 25.42289 0.9
IVB-full  zaostfeni 30 27.77769 28.7179 0.5
IVB-full zaostfeni 40 29.2549 30.14618 0.3
IVB-full zaostfeni 50 29.43944 30.56685 0.3
1VB-diag gauss 20 25.81821 25.67324 0.9
IVB-diag gauss 30 26.37031 30.25197 0.5
IVB-diag gauss 40 26.48819 33.04796 0.3
IVB-diag gauss 50 26.00951 33.76192 0.3
IVB-diag pohyb 20 24.62589 22.32752 0.9
IVB-diag pohyb 30 27.76075 23.98974 0.9
IVB-diag pohyb 40 29.10601 24.2149 0.9
IVB-diag pohyb 50 29.3045 24.22383 0.9
IVB-diag zaostfeni 20 25.81607 25.2112 0.9
IVB-diag zaostfeni 30 27.34136 28.8589 0.5
IVB-diag zaostfeni 40 27.91142 30.54753 0.3
IVB-diag zaostfeni 50 28.10716 30.93815 0.3

Tabulka 3.3: Tabulka hodnot PSNR vysledkt algoritmt IVB-full a IVB-diag. PSNR px znaci
PSNR piimého vystupu z algoritmu, koef. dek. je koeficient pouzity pro neslepou dekonvoluci a
PSNR dek. PSNR obrazu nalezeného neslepou dekonvoluci. SNR i PSNR je uvedeno v decibelech.

3.2 Odhad pomoci ELBO

P1i maximalizaci ELBO se derivuje vyraz

np np N w — . =T
L:—21M%%%2mw—2(fd—fkb—mﬁ(d+Eﬂmﬂﬂk@Kﬂ)—

n 1 1<, . 1 :
_?p In(27) + 3 In|VIv|+ Q;m Taj — EE]; [a;TVleag(Tx)V:n} _

—%m@m+%mm—%H%+@+mw—nmﬂ—mﬁﬁ
+Cr + (aro — 1) In 7y, — BroTr + Cow + (70 — 1) In & — nodr—
1 1
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Motivaci pro vyzkouseni tohoto pristupu je prostorové proménné konvolucni jadro, proto budou
v IVB algoritmu nahrazeny odhadem ptes ELBO pouze kroky odhadujici aposteriorni parametry
jadra. Z vyrazu (3.4) bude proto potfebnd pouze ¢ast tyto parametry obsahujici, tedy

Ly = % (d"d-2d"K# + By, ) [+ K Ka|) - %ka + %m I=]. (3.5)
Nahradime-li stfedni hodnoty vyrazy ze sekce 2.8, je mozné L derivovat podle p;, a 3. Dalsim
problémem, ktery by mohl nastat v pripadé komplikovaného rozdéleni prostorové proménné PSF,
je analyticky nevyjadfitelnd stfedni hodnota néjakého vyrazu. k bude proto v ¢&sti (3.5) od-
povidajici In p(d|k, x,w) aproximovédno reparametrizacnim trikem [25] vysvétlenym v predchozi
kapitole, takze

k:ﬂ,k+5k6,

kde X, = S}, SZ a €mai n/o\rmélm’ rozdéleni s nulovou stfedni hodnotou a jednotkovou kovarianéni
matici. Stfedni hodnota K nebude pocitana z py, ale z kyep (p1,, Sk) = py, + Si€, kde € je vzorek
€, (bude oznaceno jako K¢, (pty, Sk)) a déle

Ef(am) {CETKTKx} ~ krep (g, S) ' XT X Epep (1., Sk) -
Vyraz (3.5) bude mit tvar
w ~ —
Lirep = 5 (d"d — 2d" K yep, (111, Sk) @ + Fore (111, S) " X7 X beye (1, Si)) —
|
— KTk o+ 5 2 (3.6)

Tento algoritmus nazveme ELBO a opét budou testovany dvé varianty, jedna s plnou kovarianéni
matici Xj, = S, St - ELBO-full - a druhé s diagonélni 5, = ;.87 - ELBO-diag. Misto 3 bude
odhadovana Sy, takze kovarianéni matice bude pozitivné-semidefinitni a symetricka. Oba dva
jsou zde rozepsany jako algoritmus 3, v diagondlnim pripadé je pouze Sj brana jako diagonalni
matice, pro kterou jsou odhadovany pouze ¢leny na diagonadle.

Pocééatecni hodnoty byly zvoleny stejné jako pro IVB algoritmus, které jsou vypsany v tabulce
3.2. Pocateéni hodnota S}, je nastavena na 107!, takze inicializace Xy je diagonalni matice s
10~2 na diagonale. Po¢ateéni odhad obrazu je d a pocateéni odhad PSF je Diracova d-funkce.

Algoritmus bude opét testovan na datech se tfemi PSF. Jako prvni budou prezentovany
vysledky slepé dekonvoluce pri pouziti odhadu pres ELBO pro plnou kovarianéni matici 3, vy-
sledky pii SNR 40dB jsou na obrazku (3.5). VSechny odhady jsou vyrazné horsi nez ty ziskané
pomoci VB. V pripadé gaussovské PSF je v odhadu vidét naznak puvodni struktury, pro zby-
vajici PSF to vsak neplati. Ostry obraz u gaussovského rozostfeni trochu vice pripomind obraz
puvodni, nicméné i tak jsou odhady velmi Spatné. Nasledné neslepa dekonvoluce ptisobi vyrazné
lépe, protoze se provadi na rozmazaném obraze, ktery je mnohem blizsi pavodnimu ostrému nez
piimé odhady z algoritmu. Pro gaussovskou PSF vypada rekonstrukce docela dobfe, obraz je
jen mirné rozostreny ve srovnani s puavodnim. U vystupu z neslepé dekonvoluce obrazu rozma-
zaného linearnim pohybem je opét vidét, ze je obraz stale rozmazany ve stejném sméru. Neslepd
dekonvoluce u Spatného zaostieni vraci trochu rozostfenéjsi obraz nez ta u gaussovského, ale
vysledek je lepsi nez rozmazany obraz. Ve vsech piipadech algoritmus dosdhne stabilniho feSeni
do sta iteraci. V tabulce 3.4 jsou pro srovnani uvedeny PSNR pro vsechny varianty rozmazani
a rizné hladinami Sumu.
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Algoritmus 3: ELBO algoritmus

Inicializace podle tabulky 3.2, pu, = d, p;, = 9;
while neni dosazeno konvergence do

—_— 71
Spoéti =, = diag ((diag (wKTK n VTdiag(?x)V)) );
Spocti p, Fesenim (3.2) konjugovanymi gradientys;
Piepocti &, X1 X, E; [mTKTKm} a E; [a;TVTIij};
for vSechna i € np do

-1
‘ Tzj = (%Ef(:p\d) [:BTVTIij] + Bg;(]) (Ckm() - %),

end

— -1
Spoéti 7, = (%ka + ﬂ]go) (% + arg — 1);

Spocti & = (%2 440 — 1) (% (de —2d"K& +Ef, 0 [mTKTKa;D + no) g
Nastav optimalizdtor Adam na krok n = 0.001;
for vsechna i € {1,...,1000} do
Vezmi jeden vzorek € z N (0,1);
Spocti gradienty (3.6) vzhledem k p;, a Sk;
Prepocti p;, a Sy pomoci optimalizatoru Adam;
end
Zaporné hodnoty p; nastav na nulu a podél >, pigi;
Prepocti I/(\', KTK a kTk;
end

V tomto pripadé pouze PSNR neslepych dekonvoluci pii SNR vétsim nez 20dB prevysuji
PSNR poskozenych obrazi.

Varianta pouziti ELBO s diagonalni kovarian¢ni matici, tedy algoritmus ELBO-diag, dospéla
k vyrazné lepsim vysledkim nez ta s plnou kovarianci na k. Odhady obrazu a konvoluc¢nich jader
jsou na obrazku 3.6. Pri dekonvoluci obrazu s gaussovskym rozostienim a SNR, 40 bylo nalezeno
Odhad obrazu neni tak hladky jako odhad ziskany pouze VB. Vystup z neslepé dekonvoluce
je mirné rozmazany, ale blizsi ostrému obrazu nez poskozenému. Algoritmus dosahl stabilniho
reseni do 200 iteraci. PSNR jak ptimého odhadu tak neslepé dekonvoluce lze nalézt v tabulce
3.4.

PSF odhadnuta z obrazu rozmazaného linedrnim pohybem velmi pfipomind ptuvodni, ale
neprechazi ostre z vysokych hodnot do nulovych. Piimy odhad obrazu je velmi podobny odhadu
s gaussovskou PSF a nejsou v ném viditelné znamky po rozmazani pohybem. Opét neni tak
hladky jako odhad nalezeny algoritmem IVB-diag. Podobné jako u odhadu VB je na vystupu z
neslepé dekonvoluce patrné rozmazani. Stabilniho feseni bylo dosazeno do sta iteraci. PSNR je
mozné nalézt v tabulce 3.4.

Stejné jako u odhadu pouze pres VB, odhad PSF sSpatného zaostieni pripominé spise gaus-
sovskou PSF, i kdyz tvar té puvodni je v ni vyraznéjsi. Ostry obraz je velmi podobny ostrym
obrazim nalezenym pro druhé dvé PSF. Vystup z neslepé dekonvoluce je o néco rozostienéjsi nez
ten nalezeny z gaussovské PSF, ale je osttejsi nez poskozeny obraz. Stabilni feSeni bylo nalezeno
do sta iteraci. PSNR téchto odhadi i odhadi pro dalsi hladiny Sumu lze nalézt v tabulce 3.4.
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Obrazek 3.5: Vysledky pro ELBO-diag algoritmus (algoritmus (3)) a SNR
40dB. V prvnim radku jsou uvedeny vysledky pro gaussovské rozostreni, v
druhém pro rozmazani linedrnim pohybem a v tfetim pro Spatné zaostreni.
V kazdém tadku je na levé strané nahote ukazano puvodni jadro, pod nim je
jeho odhad. Nésleduje zleva puvodni ¢isty obraz, rozmazany obraz s pridanym
sumem, primy vystup z algoritmu a vysledek neslepé dekonvoluce.

Narozdil od algoritmu IVB-diag jsou PSNR, pfimych odhadi pti SNR vyssim nez 30 dB pri
gaussovském rozmazani vyssi nez PSNR poskozenych obrazu (tabulka 3.1), ale i v tomto pfipadé
primy odhad i neslepa dekonvoluce pti SNR 20dB selhédvaji, stejné jako neslepa dekonvoluce pti
rozmazani linedrnim pohybem a stejné hladiné sumu. Podobné jako u algoritmu IVB-diag je i
PSNR neslepé dekonvoluce pri SNR 20dB nizsi nez u poskozeného obrazu.

Srovnanim hodnot PSNR v tabulkach 3.3 a 3.4 vidime, Ze algoritmus vyuzivajici odhad pres
ELBO s plnou kovarianci 3 dosahuje vyrazné nizsich hodnot PSNR nez vsechny ostatni. Pro
rozmazani linedrnim pohybem je pfimy odhad presnéjsi nez neslepa dekonvoluce (s vyjimkou
ELBO-full), pro druhé dvé PSF to vsak neplati. Odhady ziskané maximalizaci ELBO pfes para-
metry k pfi rozmazani lineArnim pohybem maji vyrazné nizsi PSNR nez odhady nalezené pouze
VB. Vysledky ziskané na obrazcich s gaussovskym rozmazanim a Spatnym zaostienim jsou pro
oba algoritmy s diagonalni kovarianci srovnatelné a s vyjimkou gaussovské PSF a SNR 50dB
nedosahuje IVB-full algoritmus lepsich vysledkt nez IVB-diag a ELBO-diag.

To, ze odhady ostrého obrazu nejsou uplné hladké ale sestévaji z mensich oblasti stejnych
hodnot je disledek volby apriorniho rozdéleni na . Toto rozdéleni spolecné s rozdélenim pies-
nosti 7, podle ARD principu pfedpokldda, ze derivace na obrazku jsou ridké, takze obrazek by
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Obrazek 3.6: Vysledky pro ELBO-diag algoritmus (algoritmus (3)) a SNR
40dB. V prvni fadku jsou uvedeny vysledky pro gaussovské rozostieni, v
druhém pro rozmazani linedrnim pohybem a v tfetim pro Spatné zaostreni.
V kazdém tadku je na levé strané nahote ukazano ptuvodni jadro, pod nim je
jeho odhad. Nésleduje zleva puvodni ¢isty obraz, rozmazany obraz s pridanym
Sumem, primy vystup z algoritmu a vysledek neslepé dekonvoluce..

mél byt po ¢astech hladky. Tento efekt je vyraznéjsi u obrazku s diagonalni kovarianci na 3y,
protoze je zanedbana zavislost mezi jednotlivymi prvky PSF.
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Algoritmus PSF SNR PSNR pux PSNR dek. koef.dek.

ELBO-full gauss 20 18.056 25.12414 0.9
ELBO-full gauss 30 17.19244 28.2933 0.9
ELBO-full gauss 40 17.47427 29.25239 0.7
ELBO-full gauss 50 17.11647 29.01416 0.9
ELBO-full pohyb 20 16.98284 22.07161 0.9
ELBO-full pohyb 30 17.54835 23.35345 0.9
ELBO-full pohyb 40 17.23765 23.67559 0.9
ELBO-full pohyb 50 17.76976 23.90629 0.9
ELBO-full zaostfeni 20 17.68528 24.72895 0.9
ELBO-full zaostfeni 30 17.36233 27.95733 0.9
ELBO-full zaostfeni 40 17.37574 28.29448 0.7
ELBO-full zaostfeni 50 17.79887 28.28094 0.7
ELBO-diag gauss 20 25.64079 25.91173 0.9
ELBO-diag gauss 30 27.45341 29.96938 0.5
ELBO-diag gauss 40 27.56654 32.57338 0.3
ELBO-diag gauss 50 28.20815 34.88439 0.1
ELBO-diag  pohyb 20 24.54282 22.59003 0.9
ELBO-diag  pohyb 30 26.48846 24.07055 0.9
ELBO-diag  pohyb 40 26.90665 24.29049 0.9
ELBO-diag  pohyb 50 26.89334 24.30564 0.9
ELBO-diag zaostfeni 20 25.72165 25.40854 0.9
ELBO-diag zaostfeni 30 27.08185 28.69705 0.5
ELBO-diag zaostfeni 40 27.56204 30.19888 0.3
ELBO-diag zaostfeni 50 27.45429 30.55224 0.3

Tabulka 3.4: Tabulka hodnot PSNR vysledkt algoritmt IVB-full a IVB-diag. PSNR px znaci
PSNR piimého vystupu z algoritmu, koef. dek. je koeficient pouzity pro neslepou dekonvoluci a
PSNR dek. PSNR obrazu nalezeného neslepou dekonvoluci. SNR i PSNR je uvedeno v decibelech.

3.3 Tridiagonalni Sk

Odhad s plnou kovarian¢éni matici k by mél dosahovat lepsich vysledkt nez odhad s diagonalni
kovarianci, nicméné u zde zminénych algoritmi, které odhaduji p;, a Sy pres ELBO, to tak neni.
To muze byt zpusobeno prilis hrubou aproximaci reparametrizacnim trikem, kde se v odhadu
momentl 2.12 pouziva pouze jeden vzorek €. Nejprve proto zkusime omezit S zptisobem, ktery
zachovava vztahy sousednich pixell, ale stile neobsahuje prilis velké mnozstvi prvkia k odhadu.
Predpokladejme, ze Sj je tridiagonalni - méa hlavni diagonalu a dvé vedlejsi. Prvni vedlejsi
diagonala predstavuje primé sousedy pixell zprava a druhé primé sousedy pixeld zespoda. 3 ma
potom sest vedlejsich diagonél a mezi nenulovymi prvky jsou kovariance sousedii zprava zespoda.
Uz tato aproximace by v pripadé pouziti VB byla problematicka, protoze inverze matice, ktera
mé nenulovych pouze 7 diagonal, nem4 tu samou strukturu. Algoritmus je potom velmi podobny
algoritmu ELBO-full, resp. ELBO-diag, pouze se pti hledani odhadu S} hledaji odhady jejich
tfech diagonal. Tento algoritmus nazveme ELBO-tdmat.
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Inicializace je stejna jako v predchozich pripadech, tedy podle tabulky 3.1. Poc¢atecni hodnoty
hlavni diagondly jsou nastavené stejné jako diagondla S}, tedy na hodnoty 107!, a vedlejsi
diagonaly jsou na pocatku nulové. Pocatecni odhad je no-blur feseni.

Na obrazku 3.7 mtzeme vidét vysledky dekonvoluce s tridiagonalni Sj. Odhadnuté PSF i
ostré obrazky jsou velmi podobné tém nalezenym algoritmem IBELBO-diag. Pro vSechny PSF
plati, ze primy odhad ostrého obrazku neni uplné hladky, ale sestava z mensich regionu stejnych
hodnot. Porovname-li hodnoty PSNR, které jsou pro tridiagonalni S uvedeny v tabulce 3.5, s
hodnotami PSNR ptedchozich testu (tabulky 3.3 a 3.4), vidime, Ze vysledky neslepé dekonvoluce
jsou zhruba stejné jako pri pouziti algoritmu ELBO-diag. Pfi rozmazani linedrnim jsou hodnoty
PSNR nizké jak pro primy odhad, tak pro slepou dekonvoluci. PSNR pifimych vystupta je u
algoritmu ELBO-tdmat nizsi, nez u ELBO-diag.

Ackoliv pfimé odhady ostrych obrazu pusobi mnohem lépe, PSNR poskozenych obrazi (viz.
tabulka 3.1) je vyssi v pfipadé gaussovského rozostfeni pro vsechny hladiny Sumu a v piipadé
Spatného zaostieni pii SNR 40 dB a 50 dB. Piimé odhady pfi rozmazani linedrnim pohybem
maji PSNR vyssi nez poskozeny obraz pro vSechny testované hladiny Sumu. Podobné jako u
predchozich algoritmt, pii neslepé dekonvoluci algoritmus selhava pii SNR 20dB.

Obrézek 3.7: Vysledky pro ELBO-tdmat algoritmus (algoritmus (3) s tridia-
gondlni Sj) a SNR 40dB. V prvni faddku jsou uvedeny vysledky pro gaussov-
ské rozostreni, v druhém pro rozmazani linedrnim pohybem a v tifetim pro
Spatné zaostieni. V kazdém radku je na levé strané nahote ukdzano puvodni
jadro, pod nim je jeho odhad. Nésleduje zleva puvodni ¢isty obraz, rozma-
zany obraz s pridanym Sumem, primy vystup z algoritmu a vysledek neslepé
dekonvoluce.
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Algoritmus PSF SNR PSNR pux PSNR dek. koef.dek.

ELBO-tdmat gauss 20 25.57002 25.86696 0.9
ELBO-tdmat gauss 30 26.43757 29.84517 0.5
ELBO-tdmat gauss 40 26.46331 32.47787 0.3
ELBO-tdmat gauss 50 26.09546 32.82565 0.3
ELBO-tdmat  pohyb 20 23.93896 22.59232 0.9
ELBO-tdmat  pohyb 30 24.66366 24.01614 0.9
ELBO-tdmat pohyb 40  24.74673  24.24821 0.9
ELBO-tdmat  pohyb 50 24.87366 24.28223 0.9
ELBO-tdmat zaostfeni 20 25.35019 25.37963 0.9
ELBO-tdmat zaostfeni 30 26.21226 28.66438 0.5
ELBO-tdmat zaostfeni 40 26.06886 30.08144 0.3
ELBO-tdmat zaostfeni 50 25.91231 30.44953 0.3

Tabulka 3.5: Tabulka hodnot PSNR vysledkii algoritmti ELBO-tdmat. PSNR px znac¢i PSNR
piimého vystupu z algoritmu, koef. dek. je koeficient pouzity pro neslepou dekonvoluci a PSNR
dek. PSNR obrazu nalezeného neslepou dekonvoluci. SNR i PSNR je uvedeno v decibelech.

3.4 Vétsi pocet vzorktl pro reparametrizaci

Ackoliv odhady pres ELBO ziskané s tridiagonalni S} jsou vyrazné lepsi nez odhady ziskané
s plnou kovarianci, IVB algoritmus v nékterych pripadech stile dosahuje lepsSich vysledka. V
této sekci se vratime zpét k reparametrizacnimu triku. Pro aproximaci stfednich hodnot je v
algoritmu ELBO-full pouzit pouze jeden vzorek €, coz mize byt pro odhad plné kovarianéni
matice nedostatecné. Predpoklddame-li rozmér PSF 5, je rozmér X 25 x 25, tedy pokud by
byla regularni, jeji hodnost by byla rovna 25. V této sekci proto otestujeme algoritmus, ktery
v reparametrizac¢nim triku vyuziva 25 vzorl € a nazveme ho ELBO-full25, je zde vypsany jako
algoritmus 4.

Pocatecni hodnoty parametrt jsou nastaveny stejné jako u algoritmu ELBO-full a pocatecni
odhad ostrého obrazu je d, pocateéni odhad PSF Diracova d-funkce.

Odhady ostrého obrazu a ptivodnich PSF jsou na obrazku 3.8. Srovname-li je s vysledky
pti pouziti jednoho vzorku (obrézek 3.5), jsou mnohem blize puvodnim PSF i ostrému obrazu,
ale i tak odhady s diagondlni kovarianci (obrazek 3.6) a tridiagondlni S} pusobi lépe. Podle
tabulky 3.6, kde jsou uvedena PSNR primych odhadu ostrého obrazu a neslepé dekonvoluce,
nedosahuje tento algoritmus takové presnosti jako algoritmy ELBO-diag (tabulka 3.4) a ELBO-
tdmat (tabulka 3.5).

Srovname-li tabulky 3.6 a 3.1, vidime, ze pfimé odhady pii gaussovské PSF a Spatném
zaostfeni jsou horsi nez rozmazany obraz. V piipadé rozmazani linedirnim pohybem jsou dle
PSNR odhady jen mirné lepsi. Pro neslepé dekonvoluce opét plati, Ze poskozeny obraz je presnéjsi
nez odhad pt¥i SNR 20dB.

Dalsim navysenim poctu vzorka je sice mozné dosdhnout presnéjsich odhadu, avsak vypo-
¢etni narocnost se s poctem vzorkh zvysuje tak vyrazné, ze se tento pristup nevyplati.
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Algoritmus 4: ELBO-full25 algoritmus

Inicializace podle tabulky 3.2, pu, = d, p;, = 9;
while neni dosazeno konvergence do

Spocti X, = diag ((diag (&)ﬁ + VTdiag('T'x)V»_l);
Spoc¢ti p, Fesenim (3.2) konjugovanymi gradienty;
Prepocti z, m, E]; {azTKTK:c} a E]; [SBTVTI]'VQS};
for vSechna i € np do

| 7= (3B [27 V"LV + Bro) (00— 3);
end

A -1

Spocti 7y, = <§k:Tk: - 6k0> (% + oo — 1);
Spocti & = (%2 449 — 1) (% (de —2d"Ka +Ef, 0 [mT KTK:BD + 770) :
Nastav optimalizdtor Adam na krok n = 0.001;
for vsechna i € {1,...,300} do
Nastav prumér gradienttu g funkce (3.6) vzhledem k p;, a Sj na nuly;
for vsechna j € {1,...,25} do

Vezmi jeden vzorek € z N (0,1);

Spocti gradienty (3.6) vzhledem k p; a Sy;

Pricti gradienty k g
end
Prepocti p;, a Sj pomoci optimalizatoru Adam z gradientu g/25;

end
Zaporné hodnoty p; nastav na nulu a podél >, pii;

Prepocti I/E, K'T/\I{ a kTk:
end
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Obrazek 3.8: Vysledky pro ELBO-full25 algoritmus (algoritmus (3) s 25
vzorky v reparametrizacnim triku) a SNR 40dB. V prvni fadku jsou uve-
deny vysledky pro gaussovské rozostfeni, v druhém pro rozmazani linear-
nim pohybem a v tfetim pro Spatné zaostieni. V kazdém radku je na levé
strané nahore ukazano ptvodni jadro, pod nim je jeho odhad. Néasleduje zleva
puvodni Cisty obraz, rozmazany obraz s pridanym Sumem, piimy vystup z
algoritmu a vysledek neslepé dekonvoluce.
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Algoritmus PSF SNR PSNR px PSNR dek. koef.dek.

ELBO-full25 gauss 20 24.24949 25.73553 0.9
ELBO-full25 gauss 30 24.49459 29.52816 0.5
ELBO-full25 gauss 40 24.45025 31.24264 0.3
ELBO-full25 gauss 50 24.85861 32.02233 0.3
ELBO-full25  pohyb 20 23.09611 22.52757 0.9
ELBO-full25  pohyb 30 23.28300 23.94642 0.9
ELBO-full25  pohyb 40 23.26045 24.13534 0.9
ELBO-full25  pohyb 50 23.42590 24.13139 0.9
ELBO-full25 zaostieni 20 24.07294 25.28852 0.9
ELBO-full25 zaostfeni 30 24.32960 28.43265 0.7
ELBO-full25 zaostieni 40 24.40191 29.54455 0.5
ELBO-full25 zaostfeni 50 24.41261 29.82959 0.3

Tabulka 3.6: Tabulka hodnot PSNR vysledkt algoritmti ELBO-full25. PSNR px znac¢i PSNR
primého vystupu z algoritmu, koef. dek. je koeficient pouzity pro neslepou dekonvoluci a PSNR
dek. PSNR obrazu nalezeného neslepou dekonvoluci. SNR i PSNR je uvedeno v decibelech.

92



3.5 VADAM

Posledni variantou ELBO algoritmu v této kapitole bude algoritmus, ktery misto optimali-
zatoru Adam vyuzivd optimalizdtor Vadam [22] popsany na konci prvni kapitoly. Diky tomu,
ze aproximace aposteriorniho rozdéleni PSF je rozdéleni normalni, neni nutné pocitat gradi-
ent vzhledem k Sj. Tento postup obecné predpoklada rozdéleni k z exponencialni rodiny — v
tomto pripadé normalni — a diagonalni kovarian¢ni matici 3. Algoritmus je zde vypsany jako
algoritmus 5.

Algoritmus 5: ELBO-Vadam algoritmus

Inicializace podle tabulky 3.2, pu, = d, p;, = 9;
while neni dosazeno konvergence do

Spoiti £, = diag ((diag (0KTK + VTdiag(?x)V))l);

Spocti p, Tesenim (3.2) konjugovanymi gradienty;
Piepocti &, X1 X, E; [a:T KTKm} a E; [a;T VTIjVa:};
for vsechna i € np do
—1
7 = (8 [#T VL V] + ) (o0 - 3):
end

— —1
Spocti 7, = (éka + Bko> (% + gy — 1);

Spocti @ = (% +70 — 1) (5 (d7d — 2d" K& + B, 4 [27 K" Ka|) +m0) -
Nastav optimalizator Vadam na krok n = 0.01;
for vsechna i € {1,...,1000} do
Vezmi jeden vzorek k% z N (s, T);
Spocti gradient In p(x, k, w|d) vzhledem k g, v bodé k)
Pfepocti p;, a 3y, pomoci optimalizatoru Vadam;
end
Zaporné hodnoty p; nastav na nulu a podél ), pi;
Prepocti K, KT K a kTk:

end

Odhady pro vSechny t¥i PSF jsou na obrazku 3.9. Pfimy odhad ostrého obrazu je velmi po-
dobny puvodnimu obrazu, konstantni plochy, které se casto objevovaly v predchozich odhadech,
jsou patrné jen minimélné. Specialné v pripadé rozmazani linearnim pohybem vypada piimy od-
had opravdu hladce. Neslepé dekonvoluce ptisobi jen mirné rozostrené v pripadé gaussovského
rozmazani a Spatného zaostreni. Pii rozmazani pohybem je primy odhad lepsi nez vystup z
neslepé dekonvoluce, kde je rozmazani stile patrné. Odhad gaussovské PSF je velmi podobny
ptvodni PSF, PSF rozmazani pohybem piisobi také velmi podobné, ale prechod mezi diagondlou
a origindlné nulovym okolim neni tak ostry. V pripadé spatného zaostieni odhad jadra pripomind
spise gaussovskou PSF, ale obrys ptivodni PSF je tam vyrazny. Algoritmus dosdhne stabilniho
reseni do sta kroki, v pripadé gaussovské PSF a Spatného zaostieni uz po padesati krocich.

PSNR téchto odhadu jsou vypsana v tabulce 3.7. Srovname-li je s tabulkou odhadt naleze-
nych algoritmem IVB-full, které jsou v tabulce 3.3, vidime, Ze algoritmus ELBO-Vadam dosahuje
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skoro stejnych hodnot. Navic pfimé odhady pro rozmazani linearnim pohybem maji podobné
PSNR, ¢emuz se zadny jiny ze zde prezentovanych algoritmt nepriblizil.

Porovname-li PSNR odhadt uvedené v tabulce 3.7 s PSNR poskozenych obrazt v tabulce
3.1, vidime, ze algoritmus ELBO-Vadam selhavé pouze pti neslepé dekonvoluci obrazu se SNR
20 dB a to pro vSechny PSF.

Obrézek 3.9: Vysledky pro ELBO-Vadam algoritmus (algoritmus 5) a SNR
40dB. V prvni fadku jsou uvedeny vysledky pro gaussovské rozostieni, v
druhém pro rozmazani linedrnim pohybem a v tretim pro Spatné zaostreni.
V kazdém tadku je na levé strané nahore ukazano puvodni jadro, pod nim je
jeho odhad. Nésleduje zleva puvodni ¢isty obraz, rozmazany obraz s pridanym
Sumem, ptimy vystup z algoritmu a vysledek neslepé dekonvoluce.
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Algoritmus PSF SNR PSNR px PSNR dek. koef.dek.

ELBO-Vadam gauss 20 26.14768 25.95086 0.9
ELBO-Vadam gauss 30 28.16768 29.89638 0.5
ELBO-Vadam gauss 40 29.61464 32.59987 0.3
ELBO-Vadam gauss 50 29.91588 36.18125 0.1
ELBO-Vadam  pohyb 20 25.05887 22.60024 0.9
ELBO-Vadam  pohyb 30 28.84046 24.08326 0.9
ELBO-Vadam  pohyb 40 33.5514 24.27814 0.9
ELBO-Vadam  pohyb 50 35.89974 24.28925 0.9
ELBO-Vadam zaostfeni 20 25.83936 25.41612 0.9
ELBO-Vadam zaostieni 30 27.7055 28.69195 0.5
ELBO-Vadam zaostreni 40 29.19083 30.11952 0.3
ELBO-Vadam zaostieni 50 29.54973 30.43501 0.3

Tabulka 3.7: Tabulka hodnot PSNR vysledki algoritmi ELBO-Vadam. PSNR px znaci PSNR
piimého vystupu z algoritmu, koef. dek. je koeficient pouzity pro neslepou dekonvoluci a PSNR
dek. PSNR obrazu nalezeného neslepou dekonvoluci. SNR i PSNR je uvedeno v decibelech.

3.6 Zhodnoceni experimentu
7 experimentu v této kapitole vyplyva nasledujici

e Pouziti diagonalni kovarianéni matice ¥ v IVB algoritmu se v odhadu projevuje a to
predevsim v pripadé rozmazani linedrnim pohybem. Prechody v mezi pixely v odhadu
PSF nejsou tak ostré jako v origindlnich PSF a obraz je naopak méné hladky a vice se
v ném objevuji konstantni plochy. V obou piipadech jsou primé odhady pri rozmazani
linedrnim pohybem lepsi nez vystupy z neslepé dekonvoluce, ale hodnoty PSNR varianty
s diagonalni kovarianci jsou vyrazné nizsi nez varianty s plnou kovarianci. PSNR obrazt z
neslepé dekonvoluce jsou pro obé varianty relativné podobné. Tyto zavéry jsou dobre vidét
na obrazcich 3.10 a 3.11, IVB-full algoritmu odpovida modré linka a IVB-diag ¢ervena.

e V pripadé diagonalni kovarianéni matice PSF je odhad pfes ELBO s jednim vzorkem v
reparametrizacnim triku srovnatelny s vysledky algoritmu IVB-diag, s vyjimkou rozmazani
linearnim pohybem, kde je pifimy odhad pres ELBO vyrazné horsi, jak je vidét na obrazcich
3.10 a 3.11. Odhad s plnou kovarian¢ni matici 3, je pii jednom vzorku v reparametrizac¢nim
triku naprosto nedostatecny.

e Omezeni struktury 3j; na nékolik diagonal pti odhadu pires ELBO prineslo ve srovnani s
plnou kovarianci zlepseni, ale i tak jsou vysledky mirné horsi nez u diagonalni varianty.
Potvrdilo se, ze jeden vzorek v reparametriza¢nim triku neni dostatec¢ny pro odhad plné ko-
variance, nicméné jejich navyseni vyzaduje ve srovnani s ostatnimi algoritmu prilis vysoky
vypocetni Cas.

e Pouziti optimalizatoru Vadam bylo pfinosné a i pres to, ze uvazuje diagonalni kovarianc¢ni
matici PSF, dosdhl stejné dobrych vysledkti jako algoritmus IVB-full. Od ostatnich zde
uvedenych ELBO algoritmu se lisi predevsim v odhadu Xy, v pripadé Vadam se nepocita
primo gradient ELBO vzhledem k Sy, ale je aproximovan pomoci gradientu vzhledem g,
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Podivame-li se do sekce 3.5, je hodnota nové X dana hodnotou v predchozim kroku a
kvadratem zmény vérohodnosti vzhledem k k, neuchovavaji se tedy predchozi zmény na
3k, ale pouze jeji predchozi hodnoty. Vliv predchozich zmén by se dal ovérit pouzitim
jiného optimalizdtoru pfi maximalizaci ELBO, napfiklad RMSprop [49], ktery neuchovava
predchozi hodnoty gradientt, pouze jejich druhé mocniny. Navic pri pouziti optimalizatoru
Adam se gradient pocitany v ndhodném bodé vyskytuje v odhadu Sy dvakrat, takze by
mohl mit vétsi vliv.

Pri SNR 20dB ve vétsiné pripadf algoritmy nejsou schopny nalézt lepsi odhad ostrého
obrazu nez je obraz rozmazany.
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Obrazek 3.10: Graf PSNR pro ptimé vystupy z algoritmi. Prvni graf je pro
gaussovskou PSF, druhy pro rozmazani linedrnim pohybem a tieti pro Spatné
zaostreni. Modra krivka znaci IVB-full algoritmus, ¢ervena IVB-diag, zelena
ELBO-diag, fialovd ELBO-Vadam a hnéda PSNR rozmazaného obrazu.
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Obréazek 3.11: Graf PSNR pro neslepou dekonvoluci. Prvni graf je pro gaus-
sovskou PSF, druhy pro rozmazani linedrnim pohybem a treti pro Spatné
zaostieni. Modra krivka znaci IVB-full algoritmus, ¢ervena IVB-diag, zelena
ELBO-diag, fialovd ELBO-Vadam a hnéda PSNR rozmazaného obrazu.
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3.7 Odhad nosice

V této sekci bude otestovana schopnost spravné odhadnout nosi¢ (support) u nejlepsich
algoritmu, tj. [VB-full a ELBO-Vadam. Na stejnych obrazcich se stejnymi PSF bude hledan
rozklad za predpokladu, Ze rozmér PSF neni 5 x 5 pixeli, ale 7 x 7.

Na obrazcich 3.12 a 3.13 jsou vyobrazeny odhady ostrych obrazu a PSF. Obrazky ptuvodnich
PSF byly pro lepsi srovnani doplnény o nuly. PSF jsou obéma dvéma algoritmy odhadnuty velmi
podobné. Gaussovskda PSF a Spatné zaostreni jsou v obou pripadech velmi podobné vysledktm
ziskanym pri znalosti velikosti nosice, pro rozmazani linedrnim pohybem to vSak neplati, pixely
okolo nenulové diagonaly jsou odhadnuty s vys$simi hodnotami nez kdyz se hledd PSF o velikosti
5 x 5. Primy odhad vypada v obou pripadech tmavsi, ale to je dusledek skalovani obrazu tak,
aby maximélni hodnota byla rovna jedné, a toho, zZe se pixel v levém hornim rohu odhadl s
extrémné vysokou hodnotou.

Obréazek 3.12: Vysledky pro IVB-full algoritmus (algoritmus (1)) pfi hleddni
vétsi PSF nez byla ptivodni, SNR je 40dB. V prvni fadku jsou uvedeny vy-
sledky pro gaussovské rozostieni, v druhém pro rozmazani linedrnim pohy-
bem a v tfetim pro spatné zaostieni. V kazdém radku je na levé strané nahore
ukazano ptvodni jadro, pod nim je jeho odhad. Nasleduje zleva ptvodni ¢isty
obraz, rozmazany obraz s pridanym Sumem, primy vystup z algoritmu a vy-
sledek neslepé dekonvoluce.

V tabulce 3.8 jsou vypsiny PSNR odhadt nalezenych pii pfedpokladu vétsiho nosice PSF.
Rozdily mezi obéma algoritmy pro vystup ze slepé dekonvoluce jsou minimalni, pri pfimém
odhadu se lisi vice, ale ispésnost rekonstrukce pti srovnani s PSNR poskozeného obrazu je stejna.
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U gaussovské PSF doslo k vylepseni pti SNR 40 a 50 dB, u rozmazéani linedirnim pohybem je
PSNR primého odhadu vzdy vyssi nez PSNR poskozeného a u Spatného zaostfeni nedoslo k
vylepseni ani v jednom pripadé. Odhad z neslepé dekonvoluce je podle PSNR lepsi nez puvodni
obraz pro SNR vyssi nez 20 dB u obou algoritmii.

Ve srovnani s pripadem, kdy je velikost nosice znama, je odhad gaussovského jadra a spatného
zaostTeni podobné uspésny, ale pokud je obraz rozmazany linearnim pohybem, primy odhad
nedosahuje zdaleka tak dobrych vysledkid. Pti nastaveni pocatecnich hodnot podle tabulky 3.2
je stiedni hodnota 7, 10°, tzn. variance derivaci obrazu je podle apriorniho rozdéleni 107°.
Diference na obraze jsou rozdily hodnot mezi 0 a 1, takze apriorné jsou predpokladany malé
zmény. Pokud je stfedni hodnota 7T, apriorné nastavena na 10%, tedy variance na derivacich
obrazu je vétsi, PSF se odhadne ostreji, a vétsi hladkost je v nalezeném obraze. Pokud by
velikost nosice nebyla znama, bylo by na misté prozkoumat lepsi nastaveni poc¢atecnich hodnot.

Obrazek 3.13: Vysledky pro ELBO-Vadam algoritmus (algoritmus (5)) pri
hledéni vétsi PSF nez byla ptuvodni, SNR je 40dB. V prvni radku jsou uve-
deny vysledky pro gaussovské rozostieni, v druhém pro rozmazani linear-
nim pohybem a v tfetim pro Spatné zaostteni. V kazdém tadku je na levé
strané nahore ukdzano puvodni jadro, pod nim je jeho odhad. Nasleduje zleva
puvodni ¢isty obraz, rozmazany obraz s pridanym Sumem, piimy vystup z
algoritmu a vysledek neslepé dekonvoluce.
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Algoritmus PSF SNR PSNR px PSNR dek. koef.dek.

IVB-full gauss 20 24.48493 25.76123 0.9
IVB-full gauss 30 25.57153 29.99723 0.5
IVB-full gauss 40 27.78306 32.79321 0.3
IVB-full gauss 50 28.28783 34.47357 0.1
IVB-full pohyb 20 23.3982 22.59123 0.9
IVB-full pohyb 30 23.5698 24.11939 0.9
IVB-full pohyb 40 25.12464 24.33914 0.9
IVB-full pohyb 50 25.60605 24.35405 0.9
IVB-full zaostfeni 20 24.13294 25.39351 0.9
IVB-full zaostteni 30 25.18908 28.92669 0.5
IVB-full zaostfeni 40 26.11123 30.39558 0.3
IVB-full zaostfeni 50 25.81348 30.83922 0.3
ELBO-Vadam gauss 20 24.42038 25.7742 0.9
ELBO-Vadam gauss 30 25.82459 30.01543 0.5
ELBO-Vadam gauss 40 27.3828 32.76683 0.3
ELBO-Vadam gauss 50 28.70521 34.8226 0.1
ELBO-Vadam  pohyb 20 23.27054 22.57489 0.9
ELBO-Vadam  pohyb 30 24.15666 24.12297 0.9
ELBO-Vadam  pohyb 40 25.68684 24.32642 0.9
ELBO-Vadam  pohyb 50 25.83678 24.34057 0.9
ELBO-Vadam zaostreni 20 24.29496 25.41041 0.9
ELBO-Vadam =zaostieni 30 25.07704 28.91728 0.5
ELBO-Vadam zaostieni 40 26.09822 30.45038 0.3
ELBO-Vadam zaostieni 50 26.19788 30.82875 0.3

Tabulka 3.8: Tabulka hodnot PSNR vysledkt algoritmu [VB-full a ELBO-Vadam pri hledani
vétsi PSF nez byla ptvodni. PSNR px znaéi PSNR primého vystupu z algoritmu, koef. dek.
je koeficient pouzity pro neslepou dekonvoluci a PSNR dek. PSNR obrazu nalezeného neslepou
dekonvoluci. SNR i PSNR je uvedeno v decibelech.
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Kapitola 4

Odhad z nekompletniho snimku

V rastrovacim elektronovém mikroskopu je obraz tvoren skenovanim pixel po pixelu, ale
védce, kteri jej pouzivaji, casto zajima jen urcitd oblast, ostatni je brano jako pozadi. Mohlo
by proto byt prinosné v prubéhu skenovani urcit, které oblasti jsou zajimavé a které ne, aby
se mnozstvi skenovanych pixelt snizilo pouze na ty, které prinaseji néjakou dulezitou informaci.
Vyrazné zmény v obrazku — hrany — se daji za tuto dilezitou informaci povazovat.

V této kapitole bude nejprve model z predchozi kapitoly rozsifen tak, aby se dal pouzit pro
odhad zmén v obraze. Nésleduji experimenty, které ukazou, jak se model chova v pripadé, ze
v nameéreném obraze chybi urcité pixely. Pro tyto testy budou pouzity dva algoritmy z pred-
chozi kapitoly: IVB-full a ELBO-Vadam, jejichz schopnost pracovat s nekompletnim obrazem
bude vzajemné porovnana. Na konci kapitoly budou pak nové zjisténi aplikovana na snimek z
environmentalniho rastrovaciho elektronového mikroskopu.

4.1 Vicerozmérna variance sumu

Pro lepsi odhad aposteriorni variance v ostrém obraze budeme predpokladat, ze namérené
pixely maji riznou presnost, tzn. presnost w nebude skalarni, ale vektorova w a rozdéleni dat
pak bude néasledujici

dk,r,w~N (Ka:,diag (w)_l) : (4.1)
Jako apriorni rozdéleni w opét zvolime gama-rozdéleni, tedy

wi ~ G (v0,Mm0) , Vi € np.

Zmény ve srovnani s modelem v kapitole 2 jsou pouze ve tfech aposteriornich rozdélenich -
v rozdéleni ostrého obrazu x, v rozdéleni PSF k a v rozdéleni samotné presnosti Sumu w.

Pro odvozeni aposteriorniho rozdéleni x je potreba rozepsat vicerozmérné normalni rozdé-
leni (4.1) jako soucin jednorozmérnych, coz je mozné diky tomu, ze kovarianéni matice 4.1 je
diagondlni a tedy jsou jednotlivé pixely nezavislé ndhodné proménné. Logaritmus souc¢inu hustot
téchto rozdéleni spoleéné s logaritmem hustoty apriorniho rozdéleni & méa tvar

L, = —% ; (di — Kﬂ)Twi (di — I_{ﬁB) — %:BT (VTdiag('rz)V) T =
i€np

1 — _ 1
=3 Z wid? -2 Z w;d; K;x + Z wi:cTK;TFKix — in (VTdiag(Tm)V) .
ienp ienp i€np
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kde d; je i-ty prvek d a K; znadf i-ty fadek matice K (fadkovy vektor). Podobné jako v kapitole
2 dostaneme, ze aproximace aposteriorniho rozdéleni je normalni rozdéleni se stfedni hodnotou
W, a kovarianci 3,

kde

-1
3= (Z OAJZK;FKZ + VTdiag(?x)V) ,

icnp

—T
.= (Z dwK) :
icnp
a X; znadf i-ty fadek X (Fadkovy vektor) a st¥iSka stiedni hodnotu vzhledem k aproximaci
aposteriorniho rozdéleni odpovidajici veli¢iny.
Analogicky 1ze odvodit i rozdéleni k

k‘d NN(#‘IwEk)’

—1
S = (Z O X1 X+ ?k]I) :

icnp

wy = Xy, (Z dz@zk?) ;
icnp

Logaritmus soucinu rozdéleni obsahujicich w je nasledujici

L, = % Z Inw; — % Z (di - Kiw)Twi (di — I?Zm) + Z (70 — 1) Inw; — now;) ,
enp 1ENP icnp
takze
8@5: — li — % (dl — I_{zm>T (dl — I_{Zm> + (v — l)wi — No.

(2

-1
+ 770) ;

o je symbol pro Hadamardtv soucin a 7y musi byt vétsi nez jedna polovina, jinak je maxima
dosazeno v nule.

MAP odhad w je proto déan

1\ (1 = 1 _
@ = (fy _2) <2dod—K§:od—i—2Ef[Z 2" K] K

ienp

4.2 Odvozeni pro ELBO

V ramci algoritmu ELBO-Vadam se provadi derivace —Inp(d|x, k,w), coz mé tvar

7% Z In®; +% Z Ef [(dl N Xik)Twi (di N Xlk) -

i€Enp (ASY
1 R 1 . = e
= —3 Z\ In®; + B Z wj (df —2Xkd; + k:TXi sz) .
iEnp 1ENp
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Derivace vzhledem k k je nalezena pomoci automatické diferenciace v jazyce julia a je vycislena
v bodé p;, + Ske, kde € ~ N (0,I). Momenty se urci stejné jako v predchozi kapitole.

4.3 Chybéjici pixely

V pripadé, kdy v obraze nékteré pixely chybi a jejich poloha je znamad, vypada odvozeni
velmi podobné. Oznaéime-li vektor naméFenych pixeltl o velikosti v < np jako d, datovy ¢len
potom sestava pouze z téchto u pixel, tzn. z K se pouzije pouze odpovidajicich v radkua a w
ma u prvki. Vypadé pak nasledovneé

%Zlnwi — %Z (CZZ — KZ'.’B)TWZ' (sz — sz) .

€W €U

Odhady parametri odvozené v predchozi sekci se zméni pouze nahrazenim d nekompletnim
obrazem d a v mnoziné indexu, pres které scitaji sumy. Misto vSech np pixelt obrazu se scita
jen pres u namérenych pixeli. Parametry aposteriornich rozdéleni jsou pak nésledujici

-1

3, = Z@J_{ZTI_{@ + Vldiag(7,)V ,

€U

Hy =2z ZJZ@I_{ZT ,
iE€EQ

-1

= | S eX X 4Rl

1€U

pe =k [ Y diei X7 |,
€U
-1
. N (15 -~ =, -
w:(’yo—2) 5dod—Kazod+

Tvary momentu se urci stejnym zpusobem jako v predchozi kapitole.

4.4 Odhad presnosti v chybéjicich oblastech

Nejprve budou algoritmy IVB-full a ELBO-Vadam testovany na obrazku, ve kterém jsou
vymazané dvé oblasti. Jednd se o vytez z Leny [2], ktery byl rozmazan gaussovskou PSF a byl
k nému pridan Sum o SNR 40 dB, na obrazku 4.1. Obé oblasti maji rozmér 20x 20 pixeli, takze
pri velkosti PSF 5 x 5 by vnitiek téchto oblasti mél byt pro algoritmy naprosto neznidmy. Prvni
vyfez je umistén v oblasti levého oka Leny, kde se vyskytuje hodné hran a méla by to tedy
byt zajimava oblast obrazku. Druhy vyrez je naproti tomu umistén na pravé tvari, kde jsou
rozdily mezi pixely minimdlni. Sledovdn bude odhad aposteriorni pfesnosti (variance) ostrého
obrazku, tedy 3., ktera je brana jako diagonalni, takze presnosti jednotlivych pixela jsou primo
prevracené hodnoty variance.

Pocatecni hodnoty musely byt zménény. Parametry apriornfho rozdéleni w musely byt nasta-
veny tak, aby aposteriorni gama-rozdéleni nemélo maximum v nule. Dale byla zvysSena stfedni
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Obrazek 4.1: Vytez z Leny rozmazany gaussovskou PSF, kde SNR, pridaného
sumu je 40dB. Oblasti o rozméru 20x20 pixeld na levém oku a pravé tvari
byly odstranény kvuli zkoumani variance ostrého obrazu.

hodnota apriorni variance na derivacich ostrého obrazu a to z 10™° na 1072 kvili ostrym pfe-
chodtiim zpusobenym vymazanymi pixely. Po¢atecni odhad variance derivaci na ostrém obraze
byl zvysen a pocateéni odhad variance na PSF snizen. Tyto pocatecni hodnoty jsou vypsany v
tabulce 4.1.

pI Xk T: Tk axo PBxo o Bro w70 o
10731 107* 1031 102 10° 1072 10° 1072 10° 10! 1072

Tabulka 4.1: Pocatecni hodnoty skrytych proménnych a parametri modelu pro odhad variance
chybéjicich pixeli. I znaci jednotkovou matici a 1 vektor jednicek.

Na obrazku 4.2 je odhad aposteriorni presnosti ostrého obrazu (tj. prevracené hodnoty dia-
gonaly 3,) pomoci algoritmu IVB-full. Z obrazku je vidét, ze v pripadé, kdy v okoli vymazané
oblasti nejsou velké zmény v intenzité, aposteriorni presnost pixeld se se vzdalenosti od pixelt,
které jsou znamé, snizuje az dosdhne konstantni hodnoty uvnitt oblasti. Pokud jsou v okoli
chybéjici oblasti zmény, projevi se hodnotou pfesnosti v uvnitt této oblasti. Z presnosti vytezu
na oku je patrny obrys oka a mé nizsi presnost, nez jaka se objevuje ve vyrezu z tvare a v ¢asti
oblasti na oku, o které okolni hrany zadnou informaci neposkytuji. Tento rozdil je nejlépe vidét
na grafech fezu obrazkem, v piipadé, kdy v okoli zddné zmény nejsou, presnost skoro linedrné
klesne k hodnoté 100 a zistane na této hodnoté pro vétsinu pixeli ve vymazané oblasti (pixely
cca 10 az 30). U fezu v oblasti oka presnost uvniti ¢tverce s chybéjicimi pixely nejdrive poklesne
pod hodnotu 100, nasledné po konkavni kiivce vzroste ke stovce a s blizicim se okrajem chybé-
jici oblasti zase klesd (pixely cca 70 az 90). Stejné chovani lze pozorovat i na odhadu ziskaném
pomoci algoritmu ELBO-Vadam, jehoz vysledky jsou na obrazku 4.3.

Tyto vysledky naznacuji, ze by pomoci VB i kombinaci VB a maximalizace ELBO mélo byt
mozné stanovit, kde se v obrazku objevuji zmény, tedy potencidlné zajimavé oblasti, a kde by
bylo piinosné domérit dalsi pixely.
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Obréazek 4.2: Obrazky ukazuji odhad presnosti ve dvou vymazanych oblas-
tech algoritmem IVB-full. Na teplotni mapé je vytez z aposteriorni presnosti,
modréa linka znadi Tez, ktery je zobrazeny pod teplotni mapou. Na vertikalni
ose Tezu jsou hodnoty intenzity, na horizontalni pozice pixelu v fezu.
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Obréazek 4.3: Obrazky ukazuji odhad presnosti ve dvou vymazanych oblas-
tech algoritmem ELBO-Vadam. Na teplotni mapé je vyrez z aposteriorni
presnosti, modra linka znadi fez, ktery je zobrazeny pod teplotni mapou. Na
vertikalni ose Tezu jsou hodnoty intenzity, na horizontalni pozice pixelu v
fezu.

120

68



4.5 Mira poskozeni

Dale by bylo dobré znat, jak velké mnozstvi pixeltt mtize ve snimku chybét, aby byl odhad
stale dobry. Testy budou opét provedeny na vyrezu z Leny s gaussovskou PSF a SNR 40dB.
Tentokrat nebudou vymazany velké oblasti, ale ndhodné pixely tak, aby chybélo 10%, 50%,
80%, 90%, 95%, 99% pixeli v obraze. Na kazdé tirovni bude schopnost odhadu mérena pomoci
PSNR primého odhadu a neslepé dekonvoluce obrazu bez chybé&jicich pixeli a odhadu PSF z
algoritmu. Bylo zvolenou pouze gaussovské rozostieni a rozmazani linearnim pohybem, nebot
odhady Spatného zaostieni jsou velmi podobné gaussovské PSF, jak bylo ukazano v predchozi
kapitole.

V tabulce 4.2 jsou vypsané prumérné hodnoty PSNR, pii péti raznych ndhodné zvolenych
rozlozenich chybéjicich pixelt v obraze. Z hodnot pro neslepou dekonvoluci je vidét, ze i kdyz
jsou vysledky pro vsechny miry chybéjicich pixelt horsi nez ty, kdy je obraz plny, vzdy odhad
prevysuje PSNR poskozeného obrazu. Tato hodnota mluvi spise o kvalité odhadu PSF, narozdil
od primého odhadu, jehoz hodnoty PSNR tak dobré nejsou, pro gaussovskou PSF je odhad horsi
nez rozmazany obraz pri 95% a 99% chybéjicich pixeli. Piimy odhad pro rozmazéni pohybem
je lepsi pro 95% a vice chybéjicich pixelu.

Kromé pramérnych PSNR jsou v tabulce i jejich smérodatné odchylky. Pro oba dva algoritmy
jsou jejich hodnoty prakticky stejné, takze generovani nahodnych ¢isel v ramci algoritmu ELBO-
Vadam neptinasi vyznamnéjsi rozdily.

Na obrazku 4.4 jsou vykresleny aposteriorni presnosti pii volbé gausovské PSF a na obrazku
4.5 pro rozmazani linedrnim pohybem. Pfi 99% chybéjicich pixelt uz neni okem patrny nos ani
okraj tvare. Ty se objevuji uz pii 95% chybéjicich pixeli, pii 90% jsou jesté o néco vyraznéjsi.
Primy odhad obrazu je vice spjaty s hodnotami aposteriorni presnosti obrazu, proto se nastaveni
hodnoty potfebnych pixelt bude zakladat na jeho PSNR. Minimélni pocet pixelt bude stanoven
na 10% pro obrazek s nizkou mirou Sumu (test je proveden na obrédzku se SNR 40dB). U obou
testovanych PSF pii tomto poc¢tu pixelt pramér PSNR presahuje PSNR rozmazaného obrazu.
Na obrazcich s presnosti jsou vidét vyznamné oblasti.
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Algoritmus  PSF  chybi e std g dek. std dek

VADAM  pohyb 10% 27.62108 0.029  24.24657 0.00088
VADAM  pohyb 50% 27.90389 0.14072 24.23882 0.00822
VADAM  pohyb 80% 27.42076 0.20723 24.22348 0.02131
VADAM  pohyb 90% 26.04978 0.13793 24.19906 0.03477
VADAM  pohyb 95% 23.90078 0.21392 24.15447 0.02527
VADAM  pohyb 99% 18.31374 0.43294 24.09717 0.03172

VADAM  gauss 10% 29.02108 0.02953 31.01145 0.02223
VADAM  gauss 50% 29.49296 0.07948 30.86288 0.04349
VADAM  gauss 80% 28.57507 0.10868 30.57731 0.05985
VADAM  gauss 90% 26.40205 0.18776 30.14039 0.03301
VADAM  gauss 95% 23.87021 0.02042 30.38016 0.08176
VADAM  gauss 99% 18.17995 0.44693 30.05169 0.26691

IVB-full  pohyb 10% 27.64024 0.02585 24.24398 0.00094
IVB-full  pohyb 50% 27.91739 0.13929 24.23786 0.00817
IVB-full  pohyb 80%  27.4233 0.20718 24.22187 0.02029
IVB-full  pohyb 90% 26.04762 0.13792 24.19742 0.03497
IVB-full  pohyb 95% 23.89391 0.21644 24.1499  0.0277
IVB-full  pohyb 99% 18.30106 0.43621 24.07951 0.04097

IVB-full gauss  10% 29.09813 0.02463 30.99969 0.02302
IVB-full gauss  50%  29.52675 0.08161 30.86347 0.04231
IVB-full gauss  80%  28.59345 0.10585 30.57092  0.056

IVB-full gauss  90%  26.41262 0.19015 30.12758 0.02689
IVB-full gauss  95%  23.87549 0.02099 30.37096 0.07756
IVB-full gauss  99%  18.17474 0.44855 30.02845 0.32455

Tabulka 4.2: Tabulka primérnych hodnot PSNR pro pocet 5 rtiznych ndhodnych pozic chybé-
jicich pixela. Sloupec chybi obsahuje procento chybéjicich pixeli, sloupec p, obsahuje primér
PSNR primého odhadu, std p, smérodatnou odchylku téchto méreni. Sloupec dek. obsahuje
praumér PSNR neslepé dekonvoluce, std dek. pak smérodatnou odchylku tohoto priaméru.
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Obrazek 4.4: Teplotni mapy aposteriornich presnosti na ostrém obraze pri
rizné mite ndhodného poskozeni a gaussovské PSF. Hornich 6 map je vystup
z algoritmu IVB-full, dolnich 6 z algoritmu ELBO-Vadam. V kazdé Sestici
chybi na prvnim fadku po fadé 10%, 50% a 80% pixelt, na druhém 90%,
95%, 99%.
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Obrazek 4.5: Teplotni mapy aposteriornich presnosti na ostrém obraze pri
rizné mife ndhodného poskozeni a rozmazanim linearnim pohybem. Hornich
6 map je vystup z algoritmu IVB-full, dolnich 6 z algoritmu ELBO-Vadam.

V kazdé Sestici chybi na prvnim fadku po fadé 10%, 50% a 80% pixeli, na
druhém 90%, 95%, 99%.
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4.6 Snimek z mikroskopu

Navrzeny model bude otestovan na odhadu z nekompletniho obrazku z environmentalniho
rastrovaciho elektronového mikroskopu, ktery laskavé poskytl Ing. Vilém Nedéla, Ph.D. z Ustavu
pristrojové techniky AV v Brné. Vytez ze snimku je na obrazku 4.6 vpravo. Pixely na vytezu z
origindlniho snimku maji pouze 9 riznych hodnot a hrany nejsou prilis vyrazné, proto byl zvysen
kontrast a snimek byl nasledné rozmazan gaussovskym filtrem, vysledek tohoto predzpracovani
je na obrazku 4.6 vlevo.

Obréazek 4.6: Na levém obréazku je vyfez z originalniho snimku z rastrovaciho
elektronového mikroskopu. Na pravém obrizku je vyrez ze snimku, u kterého
byl zvysen kontrast a byl rozostien kvili snizeni Sumu.

Na zékladé analyzy z predchozi sekce, bylo z obrazku ndhodné odstranéno 90% pixelt. Odhad
byl proveden pomoci algoritmu ELBO-Vadam. Pocdte¢ni hodnoty byly nastaveny podle tabulky
4.1. Odhad PSF a obrazu je spoleéné s nekompletnim snimkem ukézan na obrazku 4.7. Odhad
PSF pripomind gaussovskou PSF, nebot pri predzpracovani byl pouzit gaussovsky filtr. V odhadu
obrazku jsou patrné obrysy z originalniho obrazku. Pixel v pravém hornim rohu se odhadl s
vysokou hodnotou, proto ptsobi tmave.

Obréazek 4.7: Zprava odhad PSF, vstupni obrazek s chybéjicimi pixely a odhad
obrazku pri ptivodnim nastaveni pocate¢nich hodnot (tabulka 4.1).

Na obrazku 4.8 vlevo je vykreslena aposteriorni presnost odhadu obrazku. Hrany z ptivodniho
obrazku tam viibec nejsou patrné, a to ani v pripadé, kdy je nezndmych pixell vyrazné méné.
Proto byly zménény parametry apriorniho rozdéleni presnosti na derivacich obrazku, parametr
Bxo byl nastaven na hodnotu 1073, tedy apriorni stfedni hodnota prvki 7, se zvysila z 102 na
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10% a zvysila se i jejich variance. Na obrizku se proto sniZila stiedni hodnota variance rozdili
sousednich pixeli a je hleddn obraz s vétsimi hladkymi plochami. Takto upravené pocatecéni
hodnoty jsou vypsany v tabulce 4.3.
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Obréazek 4.8: Na levém obrazku je teplotni mapa aposteriorni presnosti od-
hadu z ptvodnich pocateénich hodnot (tabulka 4.1). Na pravém z novych
pocatecnich hodnot (tabulka 4.3).

pI 7 T, Tk axo PBxo oo Brko w Y Mo
10731 107* 1031 102 10° 1072 10° 1072 10° 10' 1072

Tabulka 4.3: Pocatecni hodnoty skrytych proménnych a parametrtt modelu pro odhad variance
chybéjicich pixel pro snimky z mikroskopu. I znaci jednotkovou matici a 1 vektor jednicek.

Vysledky pro nové pocatecni hodnoty jsou na obrazku 4.9. Odhad PSF je v tomto pripadé
symetricky, ale uz tolik nepripomind gaussovskou PSF. To nemusi byt Spatné, nebot PSF ptvod-
niho obrazku neni zndmé. Obrazek je odhadnut prakticky stejné, jen s vyssim kontrastem mezi
svétlymi a tmavymi oblastmi obrazku. Na obrazku 4.8 je vykreslena teplotni mapa aposteriorni
presnosti obrazku. V tomto piipadé je uz v odhadu velmi dobte vidét nejvyraznéjsi hrana a i
nékteré méné vyrazné.

74



Obréazek 4.9: Zprava odhad PSF, vstupni obrézek s chybéjicimi pixely a odhad
obrazku pri novém nastaveni poc¢ate¢nich hodnot (tabulka 4.3).
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Z.aver

Cilem diplomové prace bylo nalézt algoritmus pro slepou dekonvoluci, ktery by byl méné
restriktivni vici volbé pravdépodobnostniho rozdéleni rozmazéni obrazu. Toto by bylo pfinosné
napiiklad v pripadé, kdy PSF zavisi na poloze pixelu v obrazu. V environmentalni rastrovaci
elektronové mikroskopii se obraz méti vysilanim paprsku pixel po pixelu, ale zdaleka ne vsechny
pixely obrazku jsou pro védce zajimavé. Proto byla dale zkoumana schopnost takto nalezeného
algoritmu odhadnout, které oblasti v nekompletnim obraze by byly potencidlné zajimavé a bylo
by prinosné je domérit.

V prvni kapitole byl popsan model rozmazaného snimku a metody, které se pro Teseni slepé
dekonvoluce pouzivaji. Duraz byl kladen na pravdépodobnostni modely a volby rozdéleni jed-
notlivych proménnych modelu — ostrého snimku a PSF.

V druhé kapitole byla hloubéji predstavena varia¢ni Bayesova metoda a algoritmy, které se
pouzivaji k hledani odhadt. Tyto algoritmy byly pouzity jiz dfive, jsou povazovany za spolehlivé
a rychlé, ale jejich pouziti predpoklada, ze apriorni rozdéleni parametri budou volena z konju-
govaného systému hustot, aby bylo mozné pouze tesit linedrni soustavu rovnic. Tento pozadavek
je omezujici, proto byla teorie variac¢ni Bayesovy metody propojena s odhadem pres ELBO,
které diky optimalizaci pomoci gradientniho sestupu déava vétsi volnost pro volbu apriornich
rozdéleni. Nasledné byl navrzen model pro reseni slepé dekonvoluce obrazu. Byla zvolena takova
apriorni rozdéleni, aby bylo mozné resit ilohu pomoci varia¢ni Bayesovy metody i pres ELBO a
porovnat obé feseni. Apriorni rozdéleni ostrého obrazu bylo zvoleno tak, aby rozdily sousednich
horizontalnich a vertikalnich pixeld byly ridké, tedy ostry obraz by mél byt po ¢astech hladky.

Treti kapitola obsahuje ndvrhy algoritmu s optimalizaci pres ELBO a srovnani jejich vysledkt
na testovacich datech s vysledky algoritmu, ktery kompletné stoji na variacni Bayesové metodé.
V ramci prvniho navrzeného algoritmu byl pouzit reparametriza¢ni trik pro odhad nékterych
strednich hodnot a to s vyuzitim pouze jednoho vzorku nahodné proménné z reparametrizace.
To se ukézalo byt dostatecné pri aproximaci aposteriorni kovarianéni matice PSF diagonalou, ale
ne pro plnou kovarianci. P¥i diagonalni kovarianci PSF byly odhady srovnatelné s vysledky VB,
ale bez této aproximace to neplatilo, proto byl navrzen takovy tvar kovariancni matice, ktery
zachovaval pouze nékteré prvky. Odhad byl sice lepsi, ale zdaleka ne tak dobry, jaky byl nalezen
VB s plnou kovarianci PSF. Jeden vzorek v rdmci reparametrizac¢ni triku nemusi byt dostatecny
pro odhad plné kovarian¢ni matice, proto jich v dalsim experimentu bylo brano 25. Ackoliv se
odhad vylepsil, tento pristup byl zamitnut protoze je vypocetné velmi naroc¢ny. Posledni navrzend
varianta algoritmu s odhadem pres ELBO vyuzivala aptimalizator Vadam namisto klasického
optimalizdtoru Adam. Tento algoritmus dosdhl presnosti variacni Bayesovy metody s plnou
kovarianéni matici, ackoliv sdm uvazuje pouze diagonalni, a z testovanych algoritmt pouzivajicich
ELBO konvergoval nejrychleji. Tato srovnani byla provedena za predpokladu znalosti nosice
PSF, proto byl otestovan i pripad, kdy velikost nosi¢e znama neni. Algoritmus s optimalizatorem
Vadam dosahl stejné presnosti jako ten zalozeny variac¢ni Bayesové metodé s plnou kovarianci
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PSF.

Na zévér byla zkoumana schopnost nejlepsich algoritmt odhadnout z nekompletniho obrazu,
které oblasti by mohly byt potencidlné zajimavé. Odhady algoritmu s optimalizatorem Vadam
a algoritmu zalozeném plné na variacni Bayesové byly v této kapitole opét prakticky stejné.
Na testech se dvéma chybéjicimi oblastmi, jednou s malymi zménami a jednou s vyraznymi
zménami, se ukézalo, ze algoritmy rozpoznaji, kterd oblast mé vétsi varianci a je tedy potencialné
zajimavéjsi. Nasledné byl na zakladé experimentil s riznym mnozstvim chybéjicich pixelt v
obraze stanoven minimalni pocet pixeli pro dobry odhad variance v obraze a tento vysledek
byl aplikovan na snimek z environmentalni rastrovaci elektronové mikroskopie. Ukazalo se, ze
pro dobry odhad variance je nutné citlivé nastavit parametry apriorniho rozdéleni presnosti na
derivacich ostrého obrazu. Uz u feseni problému s nezndmym nosicem PSF bylo potieba tyto
parametry upravit, proto by mohlo byt do budoucna prinosné odhadovat i parametry tohoto
apriorniho rozdéleni.
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