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1 UvVoD

Castou dlohou zpracovavani signdld je obnoveni nezniamého signdlu (obrazu) z jeho
zkreslené a Sumem ruSené podoby tak, aby se co nejvice podobal pivodnimu origindlnimu
signdlu (obrazu). V pfiipad¢, Ze u zkresleného obrazu pfevazuje vliv linearniho zkresleni sys-
tému, jimZ signdl proSel, nad Sumem, jednd se o dekonvoluci. Dekonvoluce jsou restauracni
metody, obecné se daji rozdé€lit do dvou skupin, a to na neslepé dekonvoluce, které pii vy-
poctu pouzivaji fixni znalost impulsni charakteristiky, at’ uz ziskanou méfenim, nebo pouzitim
teoretického modelu. Naproti tomu jsou metody slepé dekonvoluce vychézejici z tplné nezna-
losti impulsni charakteristiky, nebo pouzivaji pouze Castecné informace o impulsni charakte-
ristice, které se navic v prubéhu vypoctu méni.

Jedny z metod dekonvoluce obrazi, jsou zaloZzeny na Bayesovké logice, jeZ popisuje
dekonvoluci jako pravdépodobnostni problém. Bayesovska logika predstavuje formu statistic-
ké analyzy, kterd kvantifikuje neurcity vstup stanovenim pravdépodobnosti jeho vyskytu, a to
s pouZitim pfedem zndmych souvisejicich informaci. Pokud nejsou k dispozici zddné infor-
mace, prifadi se kazdému takovému vstupu stejnd pravdépodobnost, protoZe jsou stejn¢ moz-
né. U slepé multikandlové dekonvoluce obrazt, kdy tedy nejsou zndmy impulsni charakteris-
tiky, jsou apriorni informaci zkreslené obrazy, jejichZ pocet odpovida poc¢tu kanalu. Déle se
pfedpoklada, Ze impulsni charakteristiky zachovavaji intenzitu obrazu a Sum ma nulovou
stfedni hodnotu i nulovy rozptyl. Tzv. stfidavy minimaliza¢ni algoritmus pro multikandlovou
slepou dekonvoluci obrazu (Alternating Minimization Algorithm for Multichannel Blind De-
convolution (MBD-AM)), na zakladé téchto poznatka a predpokladl, a s pomoci regularizace
a teorie optimalizace hleda feSeni, tedy puvodni origindlni obraz. Vhodnym ndstrojem
pro realizaci této dekonvolu¢ni metody je programové prostredi Matlab MathWorks se svymi
vlastnimi funkcemi, poptipad¢ i funkcemi z knihovny NAG C, jez lze v Matlabu spustit po-
moci tzv. MEX soubort.



2 ZAKLADNI POJMY

V této kapitole jsou uvedeny pojmy, které bliZze uvadi do problematiky dekonvoluce.

2.1 SIGNAL

Signdl je fyzikélni veli¢ina nesouci informaci o stavu systému, ktery jej generuje. Tato
informace muze byt uziteCnd (uziteCny signdl) nebo muZe byt jeji obsah nezadouci (ruSeni,
Sum). Identifikace signdlu spoc¢ivd v nalezeni jeho matematického modelu, kterym je funkce
nebo posloupnost f (x) proménné x. Signaly mizou byt spojité nebo diskrétni, jednorozmeérné
nebo vicerozmérné, redlné nebo komplexni, stochastické nebo deterministické, sudé nebo
liché, periodické nebo neperiodické, kauzalni nebo nekauzilni, viz [1]. V této diplomové pra-
ci se uvazuje 2D (two-dimensional) signdl, neboli staticky obraz jako jasova funkce dvou pro-
storovych soufadnic f(m,n), kde m, n urCuji rozméry obrazu [1] [2]:

m€<_mmax’mmax> n€<_nm'dx’nmax>

2.2 2D DIRACUV IMPULS

Mezi dalezité dvourozmeérné signaly patii 2D Diracitv impuls 6(m,n), ktery lze ziskat
vynasobenim dvou 1D Diracovych funkci, neboli dvou nekonecné vysokych a nekonecné
tzkych obdélnikovych impulsd, jejichZ plochy jsou rovny jedné. Pro 2D Diractiv impuls plati:
oo prom=0An=0 (2.1)

o(m,n) =
0 prom#0vn=0

T T5(m, n)omon =1 (2.2)

—oo—o0

Dulezité vlastnosti 2D Diracova impulsu jsou:
e filtracni vlastnosti delta distribuce

[ [ £m.1y8(m—&.n—p)omdn = f(&.7) 23)
e posun do libovolné po;;;o
Sm—-E&,n-n) (2.4)
e vyjadfeni pomoci 2D FT
S(m,n) = 4;2 j Te-f<um+v">auav (2.5)

—oo—00

e odezvou systému (procesu zobrazeni) na jednotkovy (Diractv) impuls je impulzni cha-
rakteristika PSF (Point Spread Function — ,,Funkce rozprostteni bodu‘) procesu zobrazeni

[2] [6]

2.3 2D FOURIEROVA TRANSFORMACE

Casto pouzivanou a obecné€ nejznaméjsi transformaci ke zpracovani obrazi je 2D Fou-
rierova transformace, ktera je zobecnénim 1D FT.



F(u,v)=FT {f(m,n)}= I If(m, n)e™ " dmon (2.6)
Jednd se tedy o zobrazeni funkce (2D obrazu) f(m,n) z originélni roviny do spektralni
roviny prostorovych kmitoctl (u, v). Vysledkem transformace je 2D spektrum. Vlastnosti
Fourierovy transformace jsou obdobné jako u jednorozmérné transformace:
® FT je invertibilni

£mm) = FT P} = [ [ Flur)e ™ audy 2.7)

—oo—00

e FT je linearni, plati princip superpozice
e Konvolucni vlastnost

{f(m,n)* h(m,n)}#{F(u,v)H(u,v)} (2.8)

Konvoluce origindlnich funkci v origindlni oblasti odpovidd soucinu jejich spekter
v kmitoCtové oblasti a obrdcené¢, soucinu v origindlni oblasti odpovid4 konvoluci spekter. Ta-
to vlastnost je pomérné€ dulezitd, nebot konvoluce se Casto pouziva u algoritmi pro zpracova-
ni dvourozmérného obrazu [2] [4].

24 KONVOLUCE

Konvoluce je vlastné matematickou operaci zpracovavajici dvé funkce, pti niZ vznika
funkce tfeti. Pro spojité obrazy je definovdna konvolu¢nim integralem:

g(m,n) = h(m,n) * f(m,n) = I Ih(m— &,n—=n)f(&.mo&n, (2.9)
pro diskrétn{ pak: Seoteo
gm.n) = hm.n) fGm.n) = 3 3\ h(m = gon =) f (&), (2.10)
E=—kn=—k

kde g(m,n) reprezentuje vysledny obraz konvoluce, f(m,n) ptivodni signél a h(m,n) impulsni
charakteristiku, respektive point spread function, a k pak rozméry diskrétniho obrazu [5] [9].

2.5 MODEL ZKRESLENI

Castou dlohou zpracovavani signdll je obnoveni nezndmého signdlu z jeho zkreslené
a Sumem rusené podoby. Obrazek 2.1 nazorné€ ukazuje proces zkresleni ptivodniho obrazu
fim,n) konvoluci s impulsni charakteristikou (PSF) A(m,n) linedrniho systému a nésledné za-
Sumeéni obrazu aditivnim Sumem w(m,n). Procesy zkresleni jsou popsdny pro diskrétni obrazy
rovnici (2.11), pro spojité pak (2.12) [3].

g(m,n) = f(m,n)*h(m,n)+w(m,n) (2.11

oo oo

g(m,n) = I If(m,n)h(m,n,f,f])aé‘&n +w(m,n) (2.12)

—oo—00

Na vystupu tedy ziskdvame poskozeny signdl g(m,n), ktery je zna¢né€ odlisny od pu-
vodniho signdlu f(m,n).
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Obrazek 2.1: Konvolu¢ni model zkreslen{ s aditivnim Sumem

V piipadg, Ze u zkresleného obrazu g(m,n) pievazuje vliv Sumu nad linedrnim zkresle-
nim systému, jde o restauracni ulohu ,,zlepSeni pomeéru signdl — Sum®, v opaném piipadé
se jednd o tzv. dekonvoluci, i zde se vSak bere v dvahu vliv Sumu [3].

2.6 SUM

Nejcastéji se v modelech zkresleni setkdvdme s Gaussovym nebo Poissonovym Su-
mem.

Gaussuv model Sumu je aproximovan pomoci Gaussova rozloZeni. Dvourozmeérnd né-
hodnd veli¢ina s Gaussovym normdlovym rozloZenim md hustotu pravdépodobnosti danou

vztahem:
_fromn)

1 207
rH)=[]—7—=—¢e 7 . 2.13
mon O'f\/ 2 (2.13)
kde oy, je smérodatnd odchylka.

Gaussuv Sum lze povaZzovat za aditivni.

Poissonitvy model sumu odpovidd kvantové povaze svétla, jeho rozloZeni je dano:

M N _
p(N)= HﬂeXTp'(ﬂ) (2.14)
i=1 .

kde N je pocet detekovanych fotont a u odchylka.
Poissontv Sum jiz nelze povaZzovat za aditivni [7].



3 DEKONVOLUCE

Dekonvoluce mé za cil obnovit zkresleny a zaSumény obraz g(m,n) tak, aby se co nej-
vice podobal piivodnimu origindlnimu obrazu f{m,n). Existuje velké mnozstvi jednotlivych
dekonvoluc¢nich metod, obecné by se vSak dali rozdé€lit do dvou skupin, a to na neslepé de-
konvoluce, které pfi vypoctu pouzivaji fixni znalost PSF, at’ uz ziskanou méfenim, nebo pou-
zitim teoretického modelu. Naproti tomu jsou metody slepé dekonvoluce vychazejici z Gplné
neznalosti PSF, nebo pouzivaji pouze Caste¢né informace o PSF, které se navic v prubéhu
vypoctu meéni. Cilem této préce je blize popsat jednotlivé neslepé i slepé metody dekonvoluce
pomoci Bayesovy pravdépodobnosti [7].

3.1 BAYESOVA VETA

Thomas Bayes (1702-1761, anglicky matematik) odvodil zpisob vypoctu aposterior-
nich pravdépodobnosti pomoci apriornich pravdépodobnosti (Bayesiv vzorec (3.1)).
V bayesovském pojeti je pravdépodobnost nahodného jevu interpretovédna jako stupen daveéry
jedince v tento jev. V tomto pojeti je tedy pravdépodobnost ndhodného jevu ovlivnéna nejen
podminkami ndhodného pokusu, ale také informacemi, které ma konkrétni osoba k dispozici
a jejim postojem k t€mto informacim.

3.1.1 Obecny Bayesuv vzorec

Obecny Bayesuv vzorec vychazi z pravidel pro ndsobeni podminénych a nepodminé-
nych pravdépodobnosti vyskytu jevii A (hypotéza) a B (predpoklad):
p(A|B) _PEDPE) 3.1)
p(B)
kde p(A|B) reprezentuje podminénou pravdépodobnost, Ze nastane jev A za predpokladu, Ze
nastal jev B. Naopak p(B|A) pfedstavuje pravdépodobnost jevu B v piipadé, Ze nastal jev A.
p(A) a p(B) jsou nepodminéné pravdépodobnosti vyskytu jevu A a B. Pravdépodobnost hypo-
tézy pted provedenim ndhodného pokusu p(B) se nazyva pravdépodobnost a priori a pravdé-
podobnost hypotézy po provedeni ndhodného pokusu p(BJA) se nazyva pravdépodobnost
a posteriori [8].

3.2 BAYESOVSKA DEKONVOLUCE

Bayesovska logika tedy pfedstavuje formu statistické analyzy, kterd kvantifikuje neur-
City vstup stanovenim pravdépodobnosti jeho vyskytu, a to s pouZitim predem zndmych sou-
visejicich informaci. Na zdkladé€ této logiky lze popsat problém dekovnoluce jako pravdeépo-
dobnostni problém. Dosazenim hledaného obraz f(m,n) i ziskaného zkresleného a zaSuméného
snimku g(m,n) do vzorce (3.1) se ziska:
p(fle) = M, (3.2)
p(g)
coz je feSeni problému dekonvoluce pomoci Bayesova pfistupu. (Ve vzorci (3.2) je pro pre-
hlednost psdno jen fa g, mysli se tim ale samoziejmé& 2D obrazy f(m,n) a g(m,n).) [7]
Pravdépodobnost p(f) se nazyva apriorni pravdépodobnost hypotéz (potencidlnich
odhadovanych obraza f(m,n)). V aplikacich Bayesova vzorce se hypotézy vzdjemné vylucuji
a prave jedna je spravnd. Jsou to pravdépodobnosti hypotéz pfed pozorovanim signdlu. Pokud
o nich nejsou 7Zadné informace, pfifadi se kazdé hypotéze stejnd pravdépodobnost, protoze
jsou a priori stejné mozné. Podminénd hustota pravdépodobnosti p(gl|f) je nazyvana pravdé-
podobnostni mirou vysledku testu na datech g(m,n) za predpokladu platnosti hypotézy

9



fim,n). Pokud se uvazuji rizné hypotézy pro stejny soubor dat, pak tento vyraz vyjadiuje vé-
rohodnostni funkci. Hustota pravdépodobnosti p(g) je uplnou pravdépodobnosti (evidenci),
nebot zkresleny obraz g(m,n) byva k dispozici. A podminénd hustota pravdépodobnosti p(f|g)
je aposteriorni pravdépodobnost urCend zkreslenymi obrazy g(m,n) a apriorni informaci.
Vzorec (3.2) tedy ukazuje, jak pravdépodobnd je hypotéza f(m,n) po pozorovani signélu
g(m,n) [8]. Pro slepou dekonvoluci, kdy neni zndm ani obraz f(m,n), ani PSF, se vzorec (3.2)
vyjadii ve tvaru:

h h
)= Peslf-mp(Hpth) (3.3)

p(g)

kde pravdépodobnost p(h) je apriorni pravdépodobnost hypotéz PSF.

Dekonvolu¢ni metoda vychdzejici z tohoto piistupu se nazyva Maximum A Posteriori.
Reseni se hledd pomoci maximalizace vztahu (3.2), popiipadé (3.3) pro slepou dekonvoluci.
(Podrobngjsi popis viz kapitola 3.3.2.)

p(f.h

3.3 DEKONVOLUCNI METODY
3.3.1 Wieneruv filtr (WF)

Wienerav filtr je prosty inverzni filtr doplnény Wienerovym korekénim faktorem
(WKF). V piipadé, Zze se uvazuje model zkresleni dle obrazku (viz Obrazek 1.1), systém
H(m,n) je Casové invariantni a f(m,n), w(m,n) jsou staciondrni procesy, pak WF ve frekvenc¢ni
oblasti je popsdn vztahem:

H @S, (@ 1 |H (@)

M(w)= 5 =
|H(@)|"S ; (0)+S,, () H(®) H (@) +

S (@)’ (3.4)
Sy (@)
kde prvni zlomek reprezentuje prosty inverzni filtr a druhy zlomek Wienerav korekéni faktor,
jez je vzdy redlny (nabyvé hodnot {0,1) ), takZe neovliviluje fazovou charakteristiku filtru.
Bude-li Sum zanedbatelny, WKF—1 a WF bude roven prostému inverznimu filtru. Bude-li
naopak Sum velky nebo systém H(m,n) nulovy, WKF—0, a pak i WF—0. H(w) je frekven¢ni
charakteristika zkreslujictho systému. Sg, Sg, a S, jsou pak vykonova spektra obrazu origi-
nalniho, zkresleného a Sumu. WF je navrZen tak, aby minimalizoval stfedni kvadratickou
chybu mezi zkreslenym obrazem g(m,n) a puvodnim f(m,n) [3].

min £ =g - f| (3.5)

Praktictéjsi vyjadieni WF bez vykonového spektra obvykle nedostupného origindlu f(m,n) [2]:

_ 1 S, (@-S,,(v)
CH S, (o)

M (@) (3.6)

3.3.2 Maximum A Posteriori (MAP)

Maximum A Posteriori je dekonvoluéni metodou vyuZivajici Bayesova pfistupu, jejiz
feSeni se hledd pro neslepou dekonvoluci pomoci maximalizace vztahu (3.2).

Syap =arg{mﬁlxp(f‘g)} 3.7)

10



Vzorec (3.7) se nasledné rozepiSe, oba Cleny se zlogaritmuji pfirozenym logaritmem
a vyjaddfenim pomoci zdporného znaménka se ziska k MAP ekvivalentni minimaliza¢ni funk-

ce:
Srar = arg{mjgx P(g‘f)l’(f)}:

=arg{maxIn p(g|f)+In p(f)} = (3.8)
= arg(min—1In p(g|f)=In p(f)).

Za p(f) se dosadi vztah (2.13) a za p(g|f):

|g—f*h[’

1 202
pMﬁ:HoJEe " (3.9)

m,n

ptiCemz w(m,n) se vyjadii ze vztahu (2.11).
A vysledkem je 2
Lyl s 2

1
Saup = arg{min—In In—7—+
Map f O-W V 27[ m,n 20—3/ O-f 27[ ;”; 20-/%

N} (3.10)

Fun =arglmino; ¥ g = f# 1+ 0

m,n m,n

kde Clen gy je oznaCovan jako maximdlni mira pravdépodobnosti (maximum likelihood term)

e =0, 2 |g— f G.11)
a epg jako regularizacni ¢len (viz [11]).
Epp = Zo-i f|2

m,n

(3.12)

Resenim metody MAP je nalezeni globalniho minima pomoci vzorce (3.10).

Predpokladd se, Ze obraz f(m,n) a Sum w(m,n) maji Gaussovské rozloZeni, tj. stfedni
hodnoty uys a u,, jsou rovny nule, or a o,, jsou smérodatné odchylky. Déle se pfedpoklada, ze
w(m,n) je bily Sum a obraz f(m,n) ma vzdjemnée nezdvislé pixely, Cili vlastnosti bilého Sumu.
Odvozeni metody MAP pro slepou dekonvoluci 1ze nalézt napt v [10].

3.3.3 Maximum Likelihood Estimation (MLE)

Dalsi dekonvolu¢ni metodou je MLE (Maximum Likelihood Estimation — maximdlni
pravdépodobnost odhadu), nejcastéji se pouziva pro odhad parametri. Tato metoda vychazi
ze znalosti statistického modelu Sumu a hustoty pravdépodobnosti p(gl|f) a na téchto zdkladech
restauruje puvodni obraz. Zjistuje, ktera z hypotéz obrazu f(m,n) je nejpravdépodobnéjsi,
jestlize na vystupu se objevi zkresleny obraz g(m,n). Stejné jako u metody MAP se maximali-
zuje, tentokrat vSak hustota pravdépodobnosti p(glf).

fn =arg{max p(g| f)} (3.13)

Po obdobné dpravé jako je v kapitole 3.3.2 a dosazeni do vzorce pro piipad bilého Su-

mu vyjde: ‘ 5

ﬂuza@ngﬁg—f*wQL (3.14)
kde || || je L2 (Eukleidova) norma: ||f], =/’

Pro ptipad Poissonova Sumu lze odvozeni nalézt v [7], [12].

11



4  STRIDAVY MINIMALIZACNI ALGORITMUS PRO MULTIKA-
NALOVOU SLEPOU DEKONVOLUCI

Tato kapitola pojedndva o stiidavém minimalizaénim algoritmu pro multikandlovou
slepou dekonvoluci obrazu (Alternating Minimization Algorithm for Multichannel Blind De-
convolution (MBD-AM)), jeZ byl zkreslen rovnomérné zkreslujicimi kanaly. Druha €ast kapi-
toly obsahuje realizaci MBD-AM v Matlabu a s vyuZitim knihovny NAG C.

4.1 ALTERNATING MINIMIZATION ALGORITHM (AM)

Cilem této metody je najit feSeni rovnice:

gi(m,n) = (f *h)(m,n) +w,(m,n). (4.1)

Rozdil ve srovnéni s modelem zkresleni (2.11) je v indexu i, jeZ vyjadtuje pocet zkres-
lujicich kanald, a tim i pocCet zkreslenych obrazu gi(m,n), které jsou k dispozici. Protoze se
jedna o slepou dekonvoluci, je to zdroveri i jedind apriorni informace, nebot’ neni znam origi-
nalni obraz f(m,n), Sum wi(m,n), ani jednotlivé PSF h;(m,n). Déle se pfedpoklddd, Ze Sum ma
nulovou stfedni hodnotu i nulovy rozptyl a PSF zachovédva intenzitu obrazu. Lze tedy psat:

1 .
ol [=(f#h-g)dx=0 (4.2)
[hCode=1 (4.3)

(pro zjednoduSeni x=(m,n))
a rozméry obrazu (m,n) naleZi do oblasti Q:

8i(m,n)=(f *h;)(m,n) & (m,n)e Q. (4.4)

Necht' Q(f) a R(h) jsou regularizacni funkce odhadovaného origindlniho obrazu f{m,n)
a PSF h={h,,..., hy}. Pak minimaliza¢ni problém je formulovén jako mins,Q(f)+yR(h) vycha-
zejici z (4.2) a (4.3). Pomoci Langrangova multiplikatoru se ptfevede na optimaliza¢ni dlohu,
jejiz teSeni je nalezeni takovych f a h, které minimalizuji funkci:

1 N
E(f =22 e =gl + R+ 2006), (4.5)
i=1
kde 4 a y jsou kladné parametry ovliviiujici spravnost feSeni f'a h.

4.1.1 Regularizace zkresleni R(h)

Regularizace jednotlivych PSF h; je zaloZena na pfedpokladu, Ze zkreslujici kandly
jsou vzdjemné nezdvislé, pak pro jakékoli h; a h; plati:

2

Hgi xh,—g,#h| =0, (4.6)

jestlize Sum ze vzorce modelu zkresleni (4.1) byl zanedban. Regularizace zkresleni pak odpo-
vida vzorci:

R(h):% > ||gi*hj—gj*hi||2‘ 4.7)

I<i<j<N
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4.1.2 Regularizace obrazu Q(f)

Regularizace vzorce (4.1) s ohledem na funkci obrazu miZe byt piiblizena bud’ klasic-
kym ptistupem, tzv. Tichonovou regularizaci (4.8), nebo Total variation (TV), (4.9):

o(f) = [(Vf o W, (4.8)

kde Vf znaci gradient obrazu f. Tichonova regularizace vSak neni vhodnd pro jednoduché rea-

lizace, protoze L2 norma obrazového gradientu koresponduje s hranami obrazu a dochdzi
k vyhlazovacimu efektu. Naproti tomu dobré anizotropni vlastnosti ma TV:

0,(f) = [(Vf (¥, (4.9)

kde @ je ryze konvexni neklesajici linedrné rostouci funkce [10].

Piiklady @(s): D(s)=v1+s> -1

@(s) =log(cosh(s))
@(s)=log(1+s%)

2
N

T+ s

@(s) = arctan(s’)

(4.10)
@(s)

4.1.3 Iterative Minimization Algorithm (IMA)

Dosazenim (4.7) a (4.9) do (4.5) se ziskd minimaliza¢ni dloha:

1 & 2 7Y
Ef = f-al +5 3

<i<j<N

goih =g, xh[ + A[o(VFor. @1D)

E(f,h), jako funkce proménnych fa h v této podobé& vSak neni konvexni. Konvexnosti se do-
sdhne pro ftim, Ze & je fixn€ ddno, a obracené (pro 4, je-li ddno f). Minimalizac¢ni posloupnos-
ti (f4, h,) mohou mit feSeni postaveno na stiidani dvou minimalizacnich podiloh:

f”:argmfinE(f,h”_l), h”:argmhinE(f”,h). (4.12)

Nicméné ani tak nelze garantovat, Ze globalni minimum bude nalezeno touto cestou. Testova-
ni vSak ukazuje dobré konvergencni vlastnosti algoritmu pro mnoho redlnych dloh [10].

4.2 OPTIMALIZACE

Optimaliza¢ni dloha ma obecné za cil nalezeni feSeni (minima nebo maxima funkce),
které je omezené vstupnimi podminkami a zaroven nejlépe vyhovuje danym kritériim.
Vstupnimi prvky optimalizacni dlohy jsou:

e vektor proménnych: -
X =(X,Xy00,X,)
kde X€ R" (R" zna&i n-rozmémy Euklidovsky — kartézsky prostor).
® omezujici podminky: PcU,

kde P reprezentuje mnoZinu ptipustnych feSeni a U mnoZinu v§ech moZnych feSeni.
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e kriteridlni (objektovd) funkce:

E:U — R (R - mnoZina redlnych Cisel),

kterd pfifazuje kazdému reSeni jeho hodnotu.
Optimélni hodnoty kriteridlni funkce se pak hledaji dle:

min/ max E(x). (4.13)

xeP
U linedrni optimaliza¢ni ulohy je kriteridlni funkci linedrni rovnice, jeZz se fesi simple-
xovym algoritmem. Komplexni kvadratickd optimalizac¢ni uloha ma kvadratickou konvexni
kriteridlni funkci, fe$i se Wolfeho algoritmem a vicekriteridlni optimalizacni model pak vyu-
Ziva vice kriteridlnich funkci. Podrobnéji o optimalizanich metodach viz [16], [17] a [14].

4.2.1 Simplexova metoda

Metoda simplexti (také znama jako Nelderova-Meadova metoda) je iteracni vypocetni
postup, jez hledd minimum funkce E(x), kde x=(x,x,,..., xn)T reprezentuje vektor
o n proménnych bez pouZiti jejich derivaci.

Metoda spociva v posouvani vrcholl n-thelnika v n-1 dimenzionalnim prostoru (napf.
trojuhelnika - ve dvourozmérném prostoru) podle jistych pravidel smérem k minimu. Nejprve

vvvvv

flexe): E(x,) < E(x,) pro vrchol x, # x, = x,, = x,, (4.14)

x, je bod reflexe, x,, nejhtife poloZeny bod a x, jiny nez nejhorsi vrchol.

cvv s

Pokud je tato poloha nejniZsi ze vSech ostatnich, dochézi k definovani nového bodu x,

v

na misté dvojndsobné vzdilenosti od teZiste télesa (expanze):

E(x,)<E(x,)aE(x,)<E(x,)=>x, =x,, (4.15)

X, je bod expanze, x; nejlépe poloZeny bod.
Jestlize je vSak tato poloha nejvyssi, dochazi k umisténi vrcholu doprostied mezi pu-

Vv

E(x)<E(x,)aE(x,)<E(x)=>x,6=x,,

(4.16)
E(x,)<E(x,)aE(x,))<E(x,)=>x,6=x,,

Xce @ X¢i jsou body vné&j$i a vnitini kontrakce.
V piipadé, Ze je i nadéle uvazovany vrchol nejvyssi, dochazi k posunu vSech vrcholl x;
o polovinu smérem k nejniz§imu (redukce), [20]:

1
X, = E(xb + x,) pro viechna x, # x, , (4.17)

Simplexova metoda se nazyva heuristickou, coZ znamend, Ze je zaloZena krome logic-
kého uvazovani a zkuSenosti také na pozorovani a experimentovini. Metoda byva velmi po-
mald, zvI4sté pak v blizkosti minima. Také predstavuje velky pocCet operaci, proto je vhodna
spiSe pro minimalizaci funkce o mensSim poctu proménnych n <10. Mezi vyhody této metody
patii stabilita, a je tedy uZite€nd pro funkce podléhajici nepfesnostem. Simplexovd metoda je
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reprezentovand v knihovné NAG C funkci eO4ccc nebo nag_opt_simplex, v Matlabu pak
funkci fminsearch [16], [17], [20].

4.2.2 Metoda nejvétsiho spadu

Metoda nejvétsiho spadu se fadi mezi iteracni gradientni metody, coZ znamen4, Ze po-
uziva derivaci kriteridlni funkce:

(4.18)

ox, ~dx, = ox

n

G(x)sVE(x)=£aE(x) OE(x) BE(x)] .

Metoda je zaloZena na pfedpokladu, Ze funkce E(x) klesa nejrychleji ve sméru zaporného gra-
dientu, a tedy spadovy vektor d; bude ve tvaru:

d, =-G(x,), (4.19)

kde k znadi k-tou iteraci.
Na polopiimce x, +s5,d,,s, =0 se vybere bod:

X, =x,+sd,, (4.20)

pro ktery plati E(x,,,) < E(x,). syudava délku kroku, tedy vzdalenost bodd x; a Xy ;.

Metoda vychdzi z po€atecniho bodu xp a postupuje po smerovém vektoru dy, dokud nedosih-
ne nejnizstho bodu v tomto sméru — x;. Odtud pokracuje ve sméru d;, ktery je kolmy na smér
dp, dokud nedosdhne nejnizs§iho bodu — x,. Vypocet se ukonci ve chvili, kdy je dosaZeno po-

Zadované tolerance presnosti:
IVE(x,.)| <& (4.21)

Metoda nejvétsiho spddu je pomérné jednoduchd na realizaci s nizkou prostorovou
slozitosti. Mezi jeji hlavni nevyhody patii velmi pomald konvergence v oblastech malého
spadu a chyby zptsobené zaokrouhlovanim. Nékdy se dokonce od globdlnitho minima vzdalu-
je a konverguje k né¢jakému lokdlnimu minimu. [20]

4.2.3 Kvazi-Newtonova metoda

Kvazi-Newtonova metoda se ftadi kiteracnim gradientnim metoddm. Vychazi
z klasické Newtonovy metody:

x.,, =x,—H,'G, (4.22)

kde smérovy vektor d, =—H,'G, aH' je Hessova matice (druhych derivacf) funkce E(x):

d’E(x) 9’E(x) 9’E(x)

ox; ox,ox,  ox,0x,
0°E(x) 0°E(x) 0’ E(x)
G (x)=H(x)=| 9x,0x, oxl T ox,ox, | (4.23)

9’E(x) 9°E(x) 9°E(x)
ox dx, Ox,0x,  0x_

n

15



Pokud je pocatecni aproximace xy dostatecné blizko feSeni, Newtonova metoda velmi
rychle — kvadraticky konverguje. V opacném piipadé nemusi konvergovat vubec. Dal$i nevy-
hodou je jeji vypocetni narocnost, nebot’ v kazdé iteraci se musi pocitat inverzni matice dru-
hych derivaci.

Tyto nedostatky se snazi feSit kvazi-newtonovské metody. Jednou z nich je tzv. BFGS
(Broyden, Fletcher, Goldfarb, Shanno), pojmenovand dle autorského kolektivu, ktery ji navr-
hl. K urceni sméru piimkové optimalizace slouZi inverzni matice k hessidnu, k determinantu
Hessovy matice. U metody BFGS odpadaji problémy s derivaci, nebot si sama numericky
stanovi analytické derivace. Aproximace Hessovy matice mé tvar:
qu __flfsfskffk

_ q
Hk+1_Hk+ T T
qi S s, H sy

(4.24)

>

kde s, =x, =X, q, =VE(x,,))~VE(x,).

Matice Hi se voli tak, aby smérovy vektor di byl spadovy. Napft. pro k = 0 se Hyp =1,
kde I reprezentuje jednotkovou matici, potom d, =—-G(x,) odpovidd sméru metody nejvetsi-
ho spadu. Cim vice se x; bliZi optimu (minimu), tim 1épe Hy aproximuje k inverzni matici H”,

tudiz d; se piiblizuje smérovému vektoru — H,'G, Newtonovy metody [20], [14].

4.3 REALIZACE MBD-AM V MATLABU

Pro realizaci programu na vypocet MBD-AM (Alternating Minimization Algorithm
for Multichannel Blind Deconvolution) bylo zvoleno programové prostfedi Matlab, které diky
své grafice a existenci knihoven Signal procesing toolbox a Optimization toolbox s fadou spe-
cializovanych funkci je velmi vhodnym prostredkem.

4.3.1 Popis programu , MBD_AM_IMA _fh*

Program je tvofen se zndmymi daty, aby bylo mozné urcit kvalitu restaurace obrazu.
Program za¢ina nactenim umeéle vytvofeného obrazu f(m,n), viz Obrazek 4.1 a ,,Origindlni
obraz* (pfevzaty z [13]), nebo obrazu realného objektu, viz Obrazek 4.1 b ,,Origindlni obraz*
(pfevzaty z [14]). Ty jsou dale zkresleny riznymi PSF, viz Obrazek 4.1 ¢, reprezentujici raz-
né kandly, viz Obrazek 4.1 a, b ,,Zkreslené obrazy“. Zde je potieba dodrZet podminku, Ze
PSF zachovéva intenzitu obrazu. Takto zkresleny obraz miZe byt jesté¢ zaSumen, dle dalsi
podminky, Gaussovskym bilym Sumem. Odpovidajici ¢ast zdrojového koédu:

% Nacteni originalniho obrazu
f=imread ('Originalni_obraz.jpg');
f=double (rgb2gray (f));

% Jednotlivé PSF

h111=[0 1 0; 1 1 1; 0 1 01;
h111=h111/sum(sum( (abs (h111))));
h222=[0 0 0; 1 1 1; 0 O 01;

h222=h222/sum(sum( (abs (h222))));
h333=[0 1 0; 0 1 0; 0 1 01;
h333=h333/sum(sum( (abs (h333))));
h444=[1 0 0; 0 1 0; 0 0 1];
h444=h444/sum (sum( (abs (h444))));
h555=[0 0 1; 0 1 0; 1 0 01];
h555=h555/sum (sum( (abs (h555))));
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pozn.: Vydélenim jednotlivych PSF absolutni hodnotou souctu masky je splnéna podminka
zachovdani intenzity obrazu.

Zkresleny obraz, Zkresleny obraz, Otiginalni obraz Zhkresleny obraz, Zkresleny obraz,

Originalni ohra.z
|=|n
1 3

Zkresleny obraz,

puvadni PSF, F‘SF2

REE PEF, PSF,
gy | m e
H B N

C

Obrazek 4.1:  Origindlni obraz pied a po zkresleni péti riznymi PSF (uméle vytvofeny ob-
raz (a), obraz redlného objektu (b), zkreslujici PSF (c))

[)

% Zkresleni obrazu konvoluci plUvodniho obrazu s PSF
gl=conv2 (f,hl11, "same"');

g2=conv2 (£,h222, "same")
g3=conv2 (£,h333, "same"') ;
g4=conv2 (f,h444, "same")
g5=conv2 (£, h555, "same")

[)

% Zasuméni obrazu Gaussovskym bilym Sumem

gl=gl/256;
gl=imnoise(gl, 'gaussian',0,0.00055); %0.0055
gl=gl*256;

gl=round(gl);

g2=92/256;
g2=imnoise (g2, 'gaussian',0,0.00055); %0.0055
g2=g2*256;

g2=round (g2) ;

g3=g3/256;
g3=imnoise (g3, 'gaussian',0,0.00055); %0.0055
g3=g3*256;

g3=round (g3) ;

g4=g4/256;
g4=imnoise (g4, 'gaussian',0,0.00055); %0.0055
g4=g4*256;

gd4=round (g4) ;

g5=g5/256;
g5=imnoise (g5, 'gaussian',0,0.00055); %0.0055
g5=g5*256;

g5=round(g5) ;
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pozn.:
A¢ metoda MBD-AM predpokladd, Ze Sum md nulovou stfedni hodnotu i rozptyl (viz kapitola
4.1), v bézné praxi restauraCnich dloh nebyva tato podminka splnéna. Proto i v této prici se
uvazuje nenulovy rozptyl Sumu.
J = imnoise (I, 'gaussian',m,v), kde k obrazu 1 je pfiddvan Gaussav bily Sum se stfedn{
hodnotou m = 0 a rozptylem v.

Sum byvi ale vétsinou uddvan v rimci poméru signdl/Sum (SNR), dle vzorce:

b

]: mnmz,’;g (m,n)

1 b
— Z w?(m, n)
MmN

SNR,, =10l0g| -2
» =10log| (4.25)

ww

kde S, a Sy, jsou vykonova spektra Sumu a signdlu. Za piedpokladu bilého Sumu se S, rov-
nd rozptylu Sumu o,”. P zvoleném SNR se pak odtud odvodi ptislusny rozptyl. Napiiklad pfi
SNR = 30 dB pro obraz kameramana (viz Obrazek 4.1 b) se 0,° = 0.00069, a pro uméle vy-
tvofeny obraz (viz Obrazek 4.1 b) se o2 = 0.00055. [2], [9]

V téhle fazi programu se originalni obraz ,,zapomene“ a k dispozici zustdvaji jen
zkreslené obrazy, jako jedind apriorni informace. Zndmym vstupem pro samotny algoritmus
MBD-AM jsou tedy pouze zkreslené obrazy g/-g5. Obraz f a PSF hl-h5 se musi odhadnout.
ProtoZe o nich nejsou zadné apriorni informace, pfifadi se kazdému pixelu obrazu fa PSF hl-
h5 stejna pravdépodobnost. Odhady se oznaci jako f0 a hO.

% pocatecni odhady f0, hO

fO=ones (size(gl,1),size(gl,2));
hO=ones (3, 3);
h0=h0/sum (sum( (abs (h0))));

h1=h0; h2=h0; h3=h0; h4=h0; h5=h0;

Nyni pfichdzi na fadu samotné jadro programu, a to optimalizace funkce E(f, h), viz
(4.11). Nejprve je potreba nadefinovat parametry optimalizace, €ili maximdlni pocCet vnitfnich
iteraci 'MaxIter' a voldni funkce 'MaxFunkEvals', kone€nou toleranci funk&ni hodnoty
"TolFun' aproménnych 'Tolx' a hlavné samotnou metodu optimalizace. Pro kvazi-
Newtonovu metodu s aproximaci hessidnu pomoci BFGS se nastavuje 'HessUpda-—
te', 'bfgs', pro metodu nejvetsiho spaddu pak 'HessUpdate', 'steepdesc', (vice viz [13]
nebo [14]). Jednotlivé parametry jsou nastaveny experimentalné.

options = optimset ('LargeScale', 'off', '"MaxFunEvals', ...
300000, '"MaxIter',10, 'Display', 'iter', ...
'TolFun',0.00000001, 'HessUpdate', "bfgs', ...
'LineSearchType', 'quadcubic', 'TolX',0.00000001) ;

Pro simplexovou metodu:

options = optimset ('LargeScale','off', ...
'MaxIter',10000, 'TolFun',0.00001, ...
'Simplex', 'on', 'TolX',0.00001);

Pocet vnitinich iteraci 'MaxTter' je zde fddové mnohem vétsi nezZ u BFGS z divodu povahy
metody (simplexova metoda je velmi pomald, viz kapitola 4.2.1).
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Po nadefinovani optimalizace nésleduje realizace dvou minimalizacnich poduloh dle
vzorce (4.12).

tic; % spusténi casovace

for i=1:2
% minimalizace h
x_h0 = [reshape(hl,1,[]), reshape(h2,1,I[1),...
reshape (h3,1, []),reshape (h4,1,[]1), reshape(h5,1,I[]1)1;
[xh, fval_h,exitflag _h,output_h] = fminunc('ima_h',x_hO0O,options);
EH=xh;

EH (EH<0)=0;
EH (EH>255)=255;

hl = reshape

(EH(1:9),3,11);
h2 = reshape(EH(10:18),3,1[1);
h3 = reshape(EH(19:27),3,1[1);
h4 = reshape(EH(28:36),3,1[1);
h5 = reshape(EH(37:45),3,1[1);
% minimalizace £
x_f0 = [reshape(f0,1,[1)1;
[xf, fval_f,exitflag f,output_f] = fminunc('ima_ f',x_f0,options);

EF=xf;
EF (EF<0)=0;
EF (EF>255)=255;

f0 = reshape (EF (1:2500),50,[1]1);

end

[)

toc % zastaveni casovace

pozn.:
Simplexovad metoda je v Matlabu definovand funkci fminsearch a ddvd se v kédu na stejné
misto jako funkce fminunc.

[x,..] = fminunc (fun, x0, options),kdefminunclﬂedégkﬂxﬂnfnﬁnhnunlfunkcefun,
dle optimalizace definované Clenem options a zacind od vektoru xo0, vysledek zapisuje
do proménné x. Funkce fun, resp. vzorec (4.11) je v tomto piipad€ piepsdn do dvou m-filu
zvlast pro fa h ('ima _f' a 'ima_h'). Tyto minimalizacni algoritmy se stfidaji ve for-cyklu
(,,pocet for-cykli se bude dale oznaCovat jako ,,pocet vné&jsich iteraci MBD-AM) Metoda
konverguje ke spravnému vysledku, nebot pracuje s neustéle se aktualizujicimi vzorky f a h.
V Matlabu je to realizovano pomoci funkci global:

Pro 'ima f':
function E=ima_f (zyx)

global gl, global hl
global g2, global h2
global g3, global h3
global g4, global hi4
global g5, global hb5

f_obr = reshape(zyx(1:2500),50,1[1);
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Pro "ima h':
function E=ima_h (xyz)

global gl
global g2
global g3
global g4
global g5

global fO0

% PSF

hl = reshape(xyz(1:9

h2 = reshape (xyz (10

h3 reshape (xyz (19:
( (28
( (37

h4 reshape (xyz
h5 = reshape(xyz

f_obr = f0;
Odtud je pro obé& funkce program jiZ stejny a prezentuje vzorec (4.11).

% ITERACNI MINIMALIZACNI ALGORITMUS %

% Konvoluce

Wo= (sum (sum( (conv2 (f_obr,hl, "'same')-gl) )))
+ (sum(sum( (conv2 (f_obr,h2, 'same') -g2) . )))
+ (sum (sum( (conv2 (f_obr,h3, "same')-g3) ."2)))
+ (sum (sum( (conv2 (f_obr,h4, 'same') -g4) )))
+ (sum (sum( (conv2 (f_obr,h5, 'same') -g5) )))

W=Wo.*1/2;

% Regularizace zkresleni R (h)

Ro=(sum(sum( ( (conv2(gl,h2, 'same')) - (conv2(g2,hl, 'same'))) ."2)))
+ (sum(sum( ( (conv2 (g2,h3, 'same'))—-(conv2 (g3,h2, "'same'))) ."2))) ...
+ (sum(sum( ( (conv2 (g3,h4, 'same')) - (conv2 (g4,h3, "'same'))) ."2))) ...
+ (sum (sum( ( (conv2 (g4,h5, "'same')) - (conv2 (g5,h4, "'same'))) ."2))) .
+ (sum (sum( ( (conv2 (g5,hl, 'same')) - (conv2 (gl,h5, "'same'))) ."2)));

gama=1.3193;

R=Ro.* (gama/2) ;

% Regularizace TV obrazu Q(f)
IL2=eye(size (f_obr,1),size(f_obr,2))

L1=[(L2(:,end)), (L2(:, (1: (end-1))))1;
L1=L1.*(-1);
L=L1+L12;

L=[(L(l:end-1,:))
fx=sum(L'.*f_obr)
fy=sum(L.*f_obr);
beta=0.0001;
f_xyb=fx.”2+fy.”"2+beta;
fi=sqgrt (f_xyb);

Qo=sum (sum(fi));

;0*(L(end, :))]1;

’

lambda=0.00016;
Q=Qo.*lambda;

E = W+R+Q;
Hodnoty korekénich parametrti A = 0.00016 a y = 1.3193 jsou odhadnuty experimen-
talng, [10].
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Regulariza¢ni Clen obrazu Q(f) pouzivajici gradientu Total Variation je ve tvaru: [11]

O (f) =2, ®(Vf (m,n)) = Z\/Z(Lf)2 +2 (L) + B, (4.26)
Clen Tichonovské regularizac;e pak: |
0N =X (X + X 1)) (4.27)
kde S je parametr blizky nule (0.0001) a L je matice 1. derivace ve tvaru:
-1 1 0 .. 0
L= 0o -1 1 .. O (4.28)
0 . o1

o rozmérech ((n-d) x n), kde n je rozmér obrazu a d znaci d-tou derivaci.

Posledni Casti programu je vypocet kvality metody MBD-AM pro restauraci obrazu
danou procentudlnim vyjadfenim stfedni kvadratické chyby:

| fo(m,n)— f(m,n)|
|f )|

PMSE(f)=100 (4.29)

Tato stfedni kvadratickd chyba vSak nutn€ nemusi korespondovat s vizudlnim dojmem
kvality obrazu.

% kvalita MBD-AM algoritmu

PMSE_f=100*sqgrt (sum (sum (f0-f) ."2)) /sqgrt (sum(sum(£f."2)))

PMSE_h1=100*sqgrt (sum(sum (hl- hlll) ~2))/sqgrt (sum(sum(hl111.72)))
PMSE_h2=100*sqgrt (sum(sum (h2-h222) .72)) /sqrt (sum(sum (h222."2)))
PMSE_h3=100*sqgrt (sum(sum(h3-h333) .72)) /sqrt (sum(sum(h333.72)))
PMSE_h4=100*sqgrt (sum(sum(h4-h444) .72)) /sqrt (sum(sum(h444."2)))
PMSE_h5=100*sqgrt (sum(sum(h5-h555) .”2)) /sqrt (sum (sum (h555."2)))

44 REALIZACE MBD-AM POMOCI KNTHOVNY NAG C

Z hlediska Casové a pamétové naroCnosti programd, je jazyk C obecné vhodnéjsi nez
Matlab. U algoritmu MBD_AM se to tykd pfedevSim simplexové metody, jez vyZaduje velky
pocet vnitinich iteraci. Proto se v této kapitole pfechdzi k programovani hlavniho jadra (opti-
maliza¢ni dlohy (4.11), resp. (4.12)) pomoci knihovny NAG v jazyce C.

4.4.1 Knihovna NAG C

Obsahem knihovny NAG je komplexni sbirka funkci uréenych k feSeni numerickych
a statistickych problému. Knihovna se dale déli do jednotlivych kapitol, z nichZ se kazda vé-
nuje konkrétnimu odvétvi numerické analyzy nebo statistiky. Kapitoly se znaci tfemi znaky
(napf. c06 — Fourier Transforms), jejich dokumentované funkce pak Sesti znaky (napt. cO6eac
- nag_fft_real, nebo cO6ecc - nag_fft_complex). Dalsi kapitoly a funkce je mozZné nalézt
na strainkdch NAG [17], kde se krom¢& samotnych funkci nachdzi také velmi kvalitni Help
vcetné podrobného teoretického rozboru dané problematiky.
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Za zminku rovnéz stoji, Ze NAG je uzpusoben pro §iroky okruh programovacich pro-
stiedi a jazyku, jako naptiklad C#/.NET, Excel, Java, Labview, Maple, Matlab, Visual Basic,
a také proto ma uplatnéni v mnoha oborech, napt. praimyslovém odvétvi, ekonomii, ve vyvoji,
vyzkumu na akademické puade apod.

Tato diplomov4 price vyuzivd NAG v rdmci programovaciho jazyka C, zvIasté pak
kapitolu ,,e04 — Minimizing or Maximizing a Function® a jeji funkci ,.e04ccc -
nag_opt_simplex*. Tato funkce se zaklada na algoritmu simplexové metody. [17]

4.4.2 Popis programu ,,optimalizace_h_ccc* a ,,optimalizace_f_ccc*¢

Programy ,,optimalizace_h_ccc® a ,joptimalizace_f_ccc* slouZi k optimalizaci
funkce E(f, h), viz (4.11), resp. odpovidaji dvéma minimalizaénim podulohdm, viz (4.12).
Na zac¢édtku kazdého programu, ktery vold né€jakou funkci z knihovny NAG C, musi byt hla-
vickovy soubor <nag.h> (definuje zdkladni prostiedi), ptfipadné také <nag_stdlib.h> (definuje
alokaci paméti NAG_ALLOC a NAG_FREE.). Kazda kapitola ma rovnéZz svuj hlavickovy
soubor. Proto program, ktery voléd funkci ,,e04ccc - nag_opt_simplex* z kapitoly e04, musi
obsahovat hlavi¢kovy soubor <nage04.h>. Tento program rovnéz vyuziva knihovny <math.h>,
jez obsahuje funkce vykondvajici matematické operace a knihovnu pro standardni vstupy
a vystupy <stdio.h> s funkcemi jako scanf(), printf() apod. VSechny hlavickové soubory jsou
volany piikazem #include [18].

Specifikace funkce funct E(x) definované uZivatelem:

void funct (Integer n, double *xec, double *objf, Nag_Comm *comm)

kde n je na vstupu celé Cislo a reprezentuje pocet proménnych vektoru x,

xc [n] — redlné Cislo na vstupu se zvySenou piesnosti, uddava hodnotu prvkiim vektoru x,

objf - redlné ¢islo na vystupu se zvySenou presnosti, uddvd hodnotu E(x) v daném bodé¢ x,
Nag_Comm *comm — struktura obsahujici ukazatel na komunikaci s uZivatelem, pomoci niz
definuje dopliujici parametry. Pokud uZivatel tuto komunikaci nepotiebuje, nastavi nulovy
ukazate]l NAGCOMM_NULL.

NagError *fail — v pfipade, Ze se vyskytne chybny parametr, indikdtor chyb ihned ukon¢i pro-
gram.

Pro =zlepSeni pfesnosti vypoCtu lze pouZit voldni ukazatele na strukturu
Nag_E04_Opt., jeZz obsahuje hodnoty optimalizaénich parametri. U programu
»optimalizace_h_ccc® a,optimalizace_f_ccc® bylo vyuZito pfikazu max_iter, neboli
maximdlniho poctu iteraci, optim_tool — poZadované piesnosti vypoctu ¢ (Pokud je ¢ dosaZe-
no pied prob&éhnutim maximdlniho poctu iteraci, béh programu se ukonci a vypiSe se vysle-

7 Mz

dek.). Odpovidajici Cast programu:

/* Nacteni struktury options */
nag_opt_init (&options);
options.max_iter = 10000;
options.optim_tool = 0.01;

Jadro programu optimalizace pomoci simplexového algoritmu:

nag_opt_simplex(n, funct, x, &objf, &options, &comm, &fail);
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Jak jiz bylo vySe fecCeno, v této prici se jazyk C vyuZije pouze k programovani optima-
liza¢ni ulohy. Vektor proménnych x a hodnota n se ziskaji z Matlabu, kde se uloZi do texto-
vého souboru jako ,,obraz_f.txt", kriteridlni funkce objf pak pomoci tzv. MEX-souboru
(viz kapitola 4.4.3).

o\

Nacteni f0 do souboru txt
obraz_f = [1f, fO0];
save —ASCII obraz_f.txt obraz_f,

kde £o odpovida vektoru pocitecniho odhadu obrazu x = (xl,xz,...,xn)T (viz kapitola 4.3.1)

a 1f znaci délku vektoru, tedy pocet proménnych n.
V programu C se pak soubor ,,obraz_f.txt otevie, naCtou se z n€j hodnoty a ulozi
do patficnych promeénnych.

/* Nacteni pole pocatecniho odhadu */

FILE *param;

param = fopen ("obraz_f.txt","r");
fscanf (param, "$f", &£ff) ;

n = ff;

for (index=0; index<n; index++)
{

fscanf (param, "$f", &£ff) ;
x[index] = ff;

Po ukonceni optimalizacniho algoritmu se vysledné hodnoty zapi$i a uloZi do textové-
ho souboru ,,vysledek_f.txt* v programu C.

/*Ulozeni vysledku*/

param = fopen ("vysledek_f.txt","w");
for (index=0; index<n; index++)
{
ff = x[index];
fprintf (param, "$f\n", £f);
}

fclose (param) ;

a nactou se v Matlabu.

[)

% Nacteni f0 do souboru txt
vysledek_f = load('—-ASCII', 'vysledek_f.txt");

4.4.3 MEX soubory

Pomoci MEX-soubord (MEX-fill) je mozné volat proménné nebo celé funkce
z Matlabu do kédu tvoteného v jazyce C. Jestlize se tento kod zkompiluje, mize byt pouzit
jako funkce v Matlabu a vola se stejnym zpusobem jako klasické m-fily. Jelikoz se jedna
o zkompilované soubory, jsou i rychlejsi, nez m-fily.
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Kazdy C MEX-file musi zacinat hlavickovym souborem:

#include "mex.h",

ddle se na misto funkce main () piSe:

void mexFunction (int nlhs, mxArray *plhs[],...
int nrhs, const mxArray *prhs([]).

mexFunction md Ctyfi parametry (napf. [yl, y2]=myFunction(xl, x2, x3)).

nlhs — celoCiselny parametr — reprezentuje pocet vystupnich proménnych y1,y2 (nl1hs =2)
plhs — pole ukazatele na vystupni matice — nemé nastaveny pocatecni hodnoty.
Jestlize p1hs > 0, pak MEX-soubor bude plnit p1hs pole ukazatele na matici platnymi
hodnotami, v opa¢ném piipad€ poda chybové hldSeni.
nrhs — celoCiselny parametr — reprezentuje pocet vstupnich proménnych x1, x2, x3 (nrhs = 3)
prhs — pole ukazatele na vstupni matice — napt. prhs[0] je ukazatel na x1 a prhs[1] je uka-
zatel na x2.

Hlavni strukturou pro zdpis dat v Matlabu je matice (piikaz v MEX-souboru mxarray),
nebot’ pomoci ni lze zapsat redlné hodnoty, komplexni Cisla, pole proménnych, vektory, celé
Cislo a dalsi datové struktury.

Funkce mxGetPr se pouZivd jako ukazatel na redlnd data, mxGetscalar jako ukazatel
na celé Cislo. mexcaliMaTLAB vold funkci z Matlabu a uddva pocet vstupnich a vystupnich
proménnych [14], [18], [19].

Volani kriteridlni (objektové) funkce objf, resp. 'ima f£' vytvotfené v Matlabu
v kapitole 4.3.1 do jazyka C:

/* Volani funkce ima_f z Matlabu do *objf v C */
{

mxArray *result;

mxArray *arguments[1l];

int 1i;

arguments[0] = mxCreateDoubleMatrix(l, n, mxREAL);
double *outArray = mxGetPr (arguments[0]);

for (i = 0; i<n; i++)
outArray[i] = xc[il];

mexCallMATLAB (1, &result, 1, arguments, "ima_f");

*objf = (int) (mxGetScalar (result));

4.4.4 Kompilace MEX souboru

Kompilace obecné slouZzi k piekladu kédu ze vstupniho jazyka do jazyka vystupniho.
Kompilétor ,kompiluj.m“ pro C MEX soubory je program, ktery provadi pieklad kédu 'op-
timalizace f ccc.c' zjazyka C, na funkci ,,optimalizace f_ ccc.mexa64” pro Matlab.
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Podoba funkce, kterd kompiluje MEX-soubor:

function kompiluj(zdrojak)

eval (['mex —-I/opt/NAG/clléal08dgl/include
/opt/NAG/cl16a08dgl/lib/libnagc_nag.a
—lpthread —-1m ' zdrojakl);

kde mex je pifikaz pro kompilaci souboru ,zdrojak”, -I/opt/NAG/cl16a08dgl/include/
odkazuje na soubory, v nichZ se maji hledat hlavickové soubory, opt/NAG/c116a08dgl/
lib/libnagc_nag.a ukazuje cestu ke zkompilovanym knihovndm NAG, -1pthread vold
zkompilovanou matematickou knihovnu umoziujici paralelni vypocty a —1m knihovnu mate-
matickych funkci.

Do Command Window v Matlabu pak uZ jen sta¢i zadat:

kompiluj ('optimalizace f ccc.c')

a vysledkem je soubor ,optimalizace f ccc.mexa64”, jeZ nyni odpovidad optimalizacnimu
algoritmu simplexové metody pro obraz f a lze jej pouZit jako m-file.

[)

% optimalizacni funkce pro f (mex-soubor)
optimalizace_f_ccc;

Pro optimalizaci PSF se postupuje obdobné jako v predchozich kapitolach u optimali-
zace obrazu f, s vystupem ,optimalizace_h_ccc.mexa64”. Dal§i béh programu je stejny
jako v kapitole (4.3.1). [17]

45 REALIZACE MBD-AM V GRAFICKEM ROZHRANI

Programové prostiedi Matlab ma Siroké moznosti pouziti. MuzZe se pomoci n¢j pocitat
ptimo v Command Window, nebo programovat v m-souborech, popiipad¢€ tvofit uZivatelské
rozhrani. Grafické (uZivatelské) rozhrani je velmi vhodné zvlasté v pfipadech programi,
u nichZ si uzivatel pfeje snadno nastavovat a ménit rizné parametry nebo proménné, tzn., aniz
by pokazdé musel zasahovat do jednotlivych m-soubort. Z kapitol 4.3 a 4.4 vyplyva pro me-
todu MBD_AM moznost volby typu obrazi, po¢tu kanald, velikosti SNR, typu optimalizace
aregularizace, nebo poctu vné€jSich iteraci stfidavého minimaliza¢niho algoritmu IMA, coz
vedlo k vytvofeni programu na realizaci MBD_AM v grafickém rozhrani.

Spusténim m-souboru MBD_AM_IMA_fh.m se otevie grafické okno, viz Obrazek 4.2.

Typ ohrazu Pocet obrazu Optimalizace Regularizace m
|Testovaci ;l |2 j |bfgs _'_| |TV J

Doba vypoctu
SHR Pocet iteraci
Ibezsumu 4
PMSE obr PMSE hi PMSE h2 PMSE h3 PMSE hd PMSE hi

Obrazek 4.2: Grafické rozhrani programu na vypoc¢et MBD_AM
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V ném si uzivatel nejprve vybere typ obrazu, s nimz chce pracovat:
Typ obrazu - (‘'Testovaci| Kameraman| Lena| Text'),

déle zvoli pocet zkreslenych obrazu, resp. pocet kanala:
Pocet obrazt — (2| 3| 4| 5",

velikost poméru signal/Sum:
SNR - ('bez Sumu| 40 dB| 30 dB| 20 dB| 10 dB ")

Po zmécknuti tlacitka ,,Zobrazit“, se oteviou dvé okna. V piipadé volby napt. Typ obrazu:
Kameraman, Pocet obrazii: 5 a SNR: bez Sumu, se v prvnim okné, s ndzvem ,,Originalni
a zkreslené obrazy*, objevi obrazy fa g;-gs, viz Obrazek 4.1 b, a ve druhém okné s nazvem
,,Origindlni PSF* zkreslujici impulzni charakteristiky /;-hs, viz Obrazek 4.1 c.

Nyni ma uzivatel k dispozici vstupni data (dany pocet zkreslenych obrazi) a muze volit pa-
rametry pro ndslednou slepou dekonvoluci:

typ optimalizace:
Optimalizace — ('bfgs| steepdesc| simplex_m| simplex_nag’),

typ regularizace:
Regularizace — ('TV| Tichonov '),

a pocCet vngjsich iteraci IMA:
Pocet iteraci — ('1| 2| 3| 5| 10).

Po spusténi stfidavého minimalizacniho algoritmu tlacitkem ,,Vypocet* se, po dokonceni vy-
poctu MBD_AM, ktery trvd s ohledem na volbu parametrii nékolik minut, oteviou dalsi dvé
okna. Pro volbu napt. Optimalizace: bfgs, Regularizace TV a Pocet iteraci 3, se v okné,
s nazvem ,,Origindlni a restaurovany obraz* objevi obrazy f a xf, viz Obrazek 4.5 g a ve dru-
hém okné ,Restaurované PSF*, piislusné PSF;-PSFs viz Obrazek 4.5 i. Nasledné se do Se-
dych poli, vypisi stfedni kvadratické odchylky PMSE obrazu a impulznich charakteristik
v procentech a doba vypoctu v sekundach. [21]

pozn.: Simplexovd optimalizacni metoda vytvofend pomoci MEX souboru lze spustit
v operacnim systému Linux, resp. Unix.

4.6 HODNOCENI KVALITY RESTAURACNI METODY MBD-AM

Kvalita metody MBD-AM je testovdna na uméle vytvoreném obrazu ,, Testovaci, (viz
Obrazek 4.1 a ,,Originédlni obraz*) a na obrazu skute¢ného objektu ,,Kameraman* (viz Obra-
zek 4.1 b ,,Origindlni obraz*). Oba maji rozméry 50 x 50 pixeld. Vychazi se ze znalosti péti
ruzn€ zkreslenych obrazt g;-gs, (viz Obrazek 4.1 a, b ,,Zkreslené obrazy*).

Testovani probihd na pocitaci s parametry 16GB RAM, 2x Intel Xeon 3000. Tato in-
formace se udava hlavné kvuli dobé€ vypoctu.

wevs

4.6.1 Hodnoceni MBD-AM z pohledu poctu vnéjSich iteraci

Za fixni parametry se zvolil typ obrazu ,,Testovaci®, 5 vstupnich zkreslenych obrazd,
bez Sumu, regularizace total variation a kvazi-Newtonova metoda BFGS s poctem vnitinich
iteraci 10. Jediny proménny parametr zustava pocet vnéjsich iteraci IMA.

Pti té€chto hodnotiach se dosahuji dobré vysledky restaurace za relativné kritkou dobu
vypoctu. V tabulce (viz Tabulka 4.1) jsou uvedeny hodnoty stfednich kvadratickych chyb
fah;-hs ataké doba vypoctu pro rizny pocet stiidani minimalizacnich podidloh - vzorca

v,

(4.12). Jedna vngjsi iterace trva priblizné 100 sekund.
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Tabulka 4.1: Hodnoty PMSE a doby vypoctu ,,Testovaciho* obrazu pro i iteraci

Potet | PMSE_f | PMSE_hl | PMSE_h2 | PMSE_h3 | PMSE_h4 | PMSE_h5 | Cas
iteraci [%] [%] [%] [%] [%] [%] [s]
1 12.07 4131 21.38 64.48 19.07 20.94 106
2 3.45 1.51 1.93 2.24 1.93 1.72 210
3 4.17 1.52 3.06 2.35 2.06 1.27 316
5 543 1.62 2.48 2.56 1.07 1.06 492

Z tabulky (viz Tabulka 4.1) a ji pfislusného grafu (viz Obrazek 4.4 a) je patrné, Ze
vyrazng€j$iho zlepSeni se dosdhlo po skonceni druhé iteraci, a ddle jiz kvalita restaurace nijak
vyznamné nestoupd - pouze doba vypoctu, cozZ je ale nezaddouci. Tohoto poznatku se tedy vy-
uzije pti dal$im pocitani.

Vizudln€ Ize kvalitu restauraéni metody MBD-AM z pohledu poctu vnéjSich iteraci
urcit z obrazku (viz Obrazek 4.3).

Criginalni abraz f Restaurovany obraz xf

Restaurovany obraz xf

10 ; oop 10 7 200 10 . 200
»f |l I ) |H I ») |l I
ad 1 100 a0 1 100 30 100
I PR o
40 40 40
e | I o] [J b nlis e ] I L

215 st e 0 21% ki — g 0w : q

10 20 30 40 &0 110 20 30 40 =0 10 20 30 40 &0

a b c
restaurovane . .

II-III'E Ilﬂ"ﬁ

Obrazek 4.3: Porovnani kvality MBD-AM pro razny pocet Vnéjél’ch iteraci a ,,Testovaci*

obraz, (ptvodni obraz (a), restaurovany obraz (b) a PSF (e) po jedné iteraci, re-
staurovany obraz (c) a PSF (f) po péti iteracich)

Pro obraz typu ,,Kameraman* a pfi zachovani ostatnich parametrt se dosdhne nasledu-
jicich vysledkd, (viz Tabulka 4.2).

Tabulka 4.2: Hodnoty PMSE a doby vypoc¢tu obrazu ,,Kameraman* pro i iteraci

Pocet PMSE_f | PMSE_hl | PMSE_h2 | PMSE_h3 | PMSE_h4 | PMSE_hS5 Cas

iteraci [%] [%] [%] [%] [%] [%] [s]
1 48.26 62.39 16.13 114.97 18.47 12.22 116
2 51.15 50.63 20.82 81.28 19.69 15.33 209
3 31.15 29.90 9.83 43.12 7.58 8.35 318
5 25.31 9.84 5.03 13.11 4.62 4.98 500

Protoze se opét jedna o obraz 50x50 pixeld, doba vypoctu je pfiblizn€ stejna jako

u ,,Testovactho* obrazu. Stfedni kvadratické chyby vSak dosahuji mnohem vétSich hodnot,
(viz Tabulka 4.2 a Obrazek 4.4 b), coZ je dano typem obrazu. Ten se jiZ mnohem vice bliZi
redlnym dattim, a také se u néj hife reguluji zmény intenzity obrazu pfi dekonvolu¢nim algo-
ritmu. Pro dalSi vypocty se budou pouZzivat tfi iterace, kde doslo ke zlepSeni o 20%. Vizudlné
1ze kvalitu restaurace posoudit z obrazku (viz Obrazek 4.5).
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Obrazek 4.4: Graf zavislosti stfedni kvadratické chyby na poCtu vné&jsich iteraci
(pro ,,Testovaci“ obraz (a) a obraz ,,Kameraman* (b))

Criginalni abraz f Restauravany obraz xf Restaurovany obraz xf
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Obrazek 4.5: Porovnani kvality MBD-AM pro rizny pocet vnéjsich vné&jsich iteraci a obraz
,Kameraman®, (puvodni obraz (a), restaurovany obraz (b) a PSF (e) po jedné
iteraci, restaurovany obraz (c) a PSF (f) po dvou iteracich, restaurovany obraz
(g) a PSF (i) po trech iteracich, restaurovany obraz (h) a PSF (j) po péti itera-
cich)
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4.6.2 Hodnoceni MBD-AM z pohledu velikosti poméru signal/Sum

Yev s

na zdklade vysledkt z pfedchozi kapitoly), 5 zkreslenych obrazti, BFGS optimalizaci a regu-
larizaci TV, je uveden v tabulce (viz Tabulka 4.3) a ji odpovidajicim grafu (viz Obrazek
4.8 a).

Nutno podotknout, Ze v kapitole 4.6.1 byla metoda testovina pro obraz zkresleny pou-
ze impulznimi charakteristikami, nikoli vSak Sumem. Sum se zde uvazuje Gaussuv bily
se stfedni hodnotou 0 a riznymi hodnotami rozptylu, s ohledem na poZadovany pomér sig-
nal/Sum.

Tabulka 4.3: Hodnoty PMSE pro ,,Testovaci obraz s ohledem na Sum

SNR PMSE_f PMSE_hl1 | PMSE_h2 | PMSE_h3 | PMSE_h4 | PMSE_h5S
[dB] [%] [%] [%] [%] [%] [%]
10 85.11 36.20 21.08 67.75 20.89 21.15
20 19.81 4.63 3.58 13.48 4.04 3.48
30 6.62 1.77 2.34 3.97 243 231
40 4.12 1.63 2.04 2.23 1.86 1.93

Pro hodnoty SNR 30 dB a vice, (viz Obrazek 4.6 a), je restaurace obrazu velmi kva-
litni (viz Obrazek 4.7 a), pfi vizudlni kontrole kvality restaurace ani neni znat, Ze byl obraz
kromé zkresleni PSF i zaSumén. Pro hodnoty SNR 20 dB a méng, je jiz stredni kvadratickd
chyba 20%, pro 10 dB az 80% cozZ je samoziejmé& patrné i pii vizudlni kontrole kvality (viz
zaSumény Obrazek 4.6 b, ¢ a piislusny restaurovany Obrazek 4.7 a, b). Nicméné i v tomto
piipadé ma restaurace obrazu smysl, nebot’ stdle dochazi ke zkvalitnéni poskozenych obrazi.
Neékteré restauracni metody totiZ pfi silném poSkozeni obrazu Sumem o velkém rozptylu tako-
vy obraz jeSté vice znehodnoti (viz [13]). V dalSim testovéani programu na vypocet MBD-AM
se bude pouZzivat pomér signdl/Sum 30 dB.

Zkrasleny obraz Lkresleny obraz Zkresleny obraz Lkresleny obraz,

3

q

Obrazek 4.6: Ukazka vstupnich ,,Testovacich® obrazti zkreslenych PSF a poskozenych Su-
mem, (SNR 30 dB (a), SNR 20dB (b), SNR 10 dB (c))
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Obrazek 4.7: Porovnani kvality MBD-AM z pohledu velikosti SNR pro ,, Testovaci obraz,
(restaurovany obraz (a) a PSF (d) pro SNR 30 dB, restaurovany obraz (b)
a PSF (e) pro SNR 20 dB, restaurovany obraz (c) a PSF (f) pro SNR 10 dB)

Vysledky testovédni vlivu Sumu pro restauraci obrazu ,,Kameraman a tfemi vné&j$imi
iteracemi IMA (ostatni parametry zlstaly nezménény), jsou zaznamendny v tabulce (viz Ta-
bulka 4.4) a grafu (viz Obrazek 4.8 b).

Tabulka 4.4: Hodnoty PMSE pro obraz ,,Kameraman* s ohledem na Sum

SNR PMSE _f PMSE _hl | PMSE_h2 | PMSE_h3 | PMSE_h4 | PMSE_hS
[dB] [%] [%] [%] [%] [%] [%]
10 244.69 72.38 26.98 111.25 31.09 31.65
20 151.55 45.96 20.37 77.67 19.85 21.32
30 22.39 32.39 6.85 50.60 3.88 6.35
40 28.08 31.48 9.00 46.59 7.18 8.28
90 300
80 ¢
o 250 *
_ 60 #PMSE f _ 200 # PMSE f
? 50 mPVSE_hl E 150 . HPMISE_hl
z W B PMSE 2 | 2 y PMSE_h2
30 % PMSE_h3 100 - _ % PMSE_h3
2 : ¥ PMSE_ha 50 - - K PMSE_ha
10 B * N PMSE_hs5 4 " PMSE_hs5
v n i 0 ‘ :
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
SNR [dB] SNR[dB]
a b

Obrazek 4.8: Graf zavislosti stfedni kvadratické chyby na velikosti SNR (pro ,, Testovaci*
obraz (a) a obraz ,,Kameraman* (b))
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I zde je na prvni pohled zfejmé, Ze pti SNR nad 30 dB (viz Obrazek 4.9 a) se dosahu-
je kvalitni restaurace (viz Obrazek 4.10 b, ¢), pii hodnotach pod 20 dB (viz Obrazek 4.9 a,
b) je Sum na restaurovanych obrazech velmi znatelny (viz Obrazek 4.10 d, e). Proto se pro
dalsi vypocty bude brat SNR 30 dB.

Zkresleny obraz, Zkresleny obraz, Zkresleny obraz, Zkresleny obraz,

o

C

Obrazek 4.9: Ukazka vstupnich obraza ,, Kameraman® zkreslenych PSF a poskozenych Su-
mem, (SNR 30 dB (a), SNR 20dB (b), SNR 10 dB (c))

Originalni obraz f Restaurovany obraz xf

Restaurovany obraz xf
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Obrazek 4.10: Porovnani kvality MBD-AM pro razné velikosti SNR a obraz ,,Kameraman®,
(origindlni obraz (a), restaurovany obraz (b) a PSF (f) pro SNR 40 dB, restau-
rovany obraz (c) a PSF (g) pro SNR 30 dB, restaurovany obraz (d) a PSF (h)
pro SNR 20 dB, restaurovany obraz (e) a PSF (i) pro SNR 10 dB)
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4.6.3 Hodnoceni MBD-AM z pohledu poctu kanala

Dal$im hodnocenim kvality restauraéni metody MBD-AM je ruzny pocet vstupnich
zkreslenych obrazi, resp. pocet kanald. ProtoZe se jedna o metodu multikandlovou, nefunguje
tato pro jeden kandl, coZ bylo experimentdln¢ zjiSténo na ,,Testovacim obrazu. Vysledny
obraz nezachoval puvodni intenzitu obrazu a stfedni kvadratické chyby pro f a PSF se vyS$pl-
haly k hodnotam 300%.

»lestovaci* obraz byl zaSumén bilym Sumem, SNR 30 dB a ostatni parametry MBD-
AM zustaly stejné, jako v predchozi kapitole, samoziejmé se meni pocet vstupnich obrazu.
Hodnoty stfednich kvadratickych chyb obrazu f a PSF pro rizny pocet kanali jsou uvedeny
v tabulce (viz Tabulka 3.3) a grafu (viz Obrazek 4.12 a).

Tabulka 4.5: Hodnoty PMSE s ohledem na pocet kanala pro ,,Testovaci obraz
Pocet PMSE_f | PMSE_hl | PMSE_h2 | PMSE_h3 | PMSE_h4 | PMSE_h5 Cas
kanali [%] [%] [%] [%] [%] [%] [s]
2 48.32 17.13 12.42 - - - 152
3 7.01 2.70 2.15 542 - - 191
4 6.17 2.86 1.68 5.94 1.73 - 249
5 6.62 1.77 2.34 3.97 243 2.31 316

Z tabulky (viz Tabulka 4.5) a grafu (viz Obrazek) je patrné, Ze nejvyraznéjsiho zlep-
Seni kvality restaurace ,,Testovaného* obrazu doslo pfi pouziti tif kandlt a odtud se hodnoty
PMSE ustalily.

Tuto skute€nost 1ze pozorovat a kvalitu restaurani metody i vizudlné€ posoudit z ob-
razku (viz Obrazek 4.11 b pro dva kandly, Obrazek 4.11 c¢ pro tfi kanaly a odpovidajici PSF
Obrazek 4.11 d pro dva kandly, Obrazek 4.11 e pro tii kandly dekonvoluce).

Originalni obraz f Restaurovany obraz xf Restaurovany obraz xf

1] 10 00 10 200
o af [ «f |l
30 30 : o0 30 100
40 40 — — 40
o | MM o (P | 5 0 o | MIIGODH 0
10 20 30 40 &0 10 20 30 40 &0 10 20 30 40 &0
a b c
- o - I I
= —
d €

Obrazek 4.11: Porovnani kvality MBD-AM pro razny pocet kandlt a ,,Testovaci® obraz,
(origindlni obraz (a), restaurovany obraz (b) a PSF (d) pro dva kandly, restau-
rovany obraz (c) a PSF (e) pro tfi kandly)

Pro hodnoceni kvality restaurace obrazu ,,Kameraman* z pohledu poctu vstupnich

Yev s

rametry se neméni. Vysledky jsou zaznamendny v tabulce, (viz Tabulka 4.6), a ji pfisluSném
grafu, (viz Obrazek 4.12 b). Pro lepsi ndzornost grafu jsou v ném zamérn€ vynechany hodno-
ty PMSE pro tfi kandly, nebot’ jsou pfili§ velké. To je ddno nedodrZenim intenzity obrazu.
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Vizudlni kvalita tak velké chybé totiZ rozhodné neodpovid4, (viz Obrazek 4.13 c). Také proto

oo,

se u dalSich vypocth pro obraz ,,Kameraman‘ spiSe pouZziji Ctyfi kandly (viz Obrazek 4.13 d).

Tabulka 4.6: Hodnoty PMSE s ohledem na pocet kandla pro obraz ,,Kameraman*

Pocet PMSE_f | PMSE_hl | PMSE_h2 | PMSE_h3 | PMSE_h4 | PMSE_h5 Cas
kanali [%] [%] [%] [%] [%] [%] [s]
2 54.46 32.81 18.56 - - - 179
3 160.09 55.70 40.76 45.86 - - 217
4 24.68 40.00 9.78 57.54 9.21 - 263
5 22.39 32.39 6.85 50.60 3.88 6.35 318
0 70
50 s ® PMSE_f o0 . @ PMSE_f
g WPMSE_hl T °0 B PMSE_hl
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Obrazek 4.12: Graf zavislosti stfednich kvadratickych chyb na poctu kanala (pro ,,Testova-
ci“ obraz (a) a obraz ,,Kameraman* (b))

Vizualn{ kvalitu pro rizny pocCet vstupnich obrazu lze hodnotit z obrazku, viz Obrazek 4.13.

Originalni obraz f Restaurovany ohraz xf

Restauravany obraz xf Restaurovany obraz xf
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Obrazek 4.13: Porovnani kvality MBD-AM pro rizny pocet kandlu a obraz ,,Kameraman®,
(origindlni obraz (a), restaurovany obraz (b) a PSF (e) pro dva kandly, restau-
rovany obraz (c) a PSF (f) pro tfi kandly, restaurovany obraz (d) a PSF (g)
pro Ctyii kandly)

Z tabulek, (viz Tabulka 4.5, 4.6) 1ze také odpozorovat, Ze s klesajicim poc¢tem kandlu,
se zkracuje doba vypoctu.
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4.6.4 Hodnoceni MBD-AM z pohledu typu optimalizace

Simplexova metoda
Pro simplexovou metodu se zvoli ,, Testovaci* obraz, poCet kandli 3, bez Sumu, TV

Yev s

Ziji postupné ob¢€ metody, naprogramované jak v Matlabu, tak i pomoci knihovny NAG C.
Metody dosahuji ptriblizn€ stejnych hodnot PMSE, (viz Tabulka 4.7), av§ak doba vy-
poctu simplexové metody v Matlabu je 10 krat delsi, nezZ pomoci knihovny NAG C.

Tabulka 4.7: Hodnoty PMSE optimaliza¢ni simplexové metody pro ,,Testovaci* obraz

Typ PMSE_f PMSE_h1l | PMSE_h2 | PMSE_h3 Cas
optimalizace [%] [%] [%] [%] [s]
Simplex_NAG 272.69 32.86 33.51 29.23 334
Simplex_Matlab 272.61 32.71 23.22 29.54 3202

Vizudlné lze kvalitu optimalizace pomoci NAG C posoudit z obrazku, viz Obrazek
4.14. Odtud je mozné vypozorovat, Ze restaurované PSF se bliZi origindlnim, zatimco u obra-
zu jsou vynechdny detaily a neni zachovéana intenzita obrazu.

Oiriginalni obraz 1 Ra=laumvany obraz «l
10 . T 200 128.01
20 ]
128
0 ] 100
40 T Y, <. P
127 .84
FEEEEEE I B
50 - — 5
20 40
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FSF,
H'E I
H H N

C

Obrazek 4.14: Vysledny ,,Testovaci“ obraz simplexové metody, (origindlni obraz (a), restau-
rovany obraz z NAG C(b) a PSF (c) pro tfi kandly

ProtoZe simplexova metoda konverguje velmi pomalu a vysledek Casto zdvisi na poca-
teCnim odhadu, byla tentokrat vstupni jednotkova matice fO o rozmeru (m,n) vyndsobend 128,
coz je priblizné stfedni hodnota intenzity pixelt v obraze. Ani timto vSak nedoslo ke zlepSent,

pouze se hodnoty intenzity u retaurovaného obrazu posunuly do intervalu <127.99;128.01>,

viz Obrazek 4.14 b, tedy o 128 bodu nahoru. Pfi¢inou tohoto jevu muzZe byt také nevhodné
zvoleni hodnot korek¢nich parametra A a vy, viz kapitola 4.6.5.

pozn.:Experimentédlné€ bylo zjiSténo, Ze simplexovd metoda je spiSe pouZitelnd pro neslepou
dekonvoluci, zvlaste pak pfi znalosti origindlniho obrazu f's cilem vypocist impulsni charakte-
ristiky h;. To potvrzuje, Ze metoda je vhodnd spiSe k optimalizaci funkci o mensim poctu
promeénnych, viz kapitola 4.2.1.

Na zakladé predchozich poznatkii se simplexova metoda k vypo¢tu MBD-AM nebude
dale pouZivat.
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Metoda nevétsiho spadu a BFGS

V nésledujicich tabulkich, viz Tabulka 4.8, 4.9, jsou zaznamendny stfedni kvadratic-
ké chyby pro vypocet MBD-AM s pevné danymi parametry a optimalizacni metodu nejvetsi-
ho spadu nebo kvazi-Newtonovu BFGS.

113
1

Tabulka 4.8: Hodnoty PMSE pro rizny typ optimalizace a ,,Testovaci* obraz

SNR 30 dB, Pocet obrazii 3, 2 iterace, Regularizace TV

Typ PMSE_f | PMSE_hl | PMSE_h2 | PMSE_h3 | PMSE_h4 | PMSE_h5 Cas
optimalizace [%] [%] [%] [%] [%] [%] [s]
steepdesc 52.64 54.72 5.68 102.96 - - 213
BFGS 7.01 2.70 2.15 5.42 - - 191
SNR 40 dB, Pocet obrazii 5, 3 iterace, Regularizace TV

Typ PMSE_f | PMSE_hl | PMSE_h2 | PMSE_h3 | PMSE_h4 | PMSE_h5 Cas
optimalizace [%] [%] [%] [%] [%] [%] [s]
steepdesc 26.64 38.48 5.60 69.80 4.68 5.67 637
BFGS 5.11 1.24 3.12 2.42 1.72 1.99 402

Tabulka 4.9: Hodnoty PMSE pro rizny typ optimalizace a obraz ,,Kameraman*

SNR 30 dB, Polet obrazi 4, 3 iterace, Regularizace TV

Typ PMSE_f | PMSE_hl | PMSE_h2 | PMSE_h3 | PMSE_h4 | PMSE_h5 Cas
optimalizace [%] [%] [%] [%] [%] [%] [s]
steepdesc 65.85 69.04 3.77 130.95 5.17 - 467
BFGS 24.68 40.00 9.78 57.54 9.21 - 263
SNR 30 dB, Pocet obrazii 5, 5 iteraci, Regularizace TV

Typ PMSE_f | PMSE_hl | PMSE_h2 | PMSE_h3 | PMSE_h4 | PMSE_h5 Cas
optimalizace [%] [%] [%] [%] [%] [%] [s]
steepdesc 68.01 63.57 6.54 118.15 8.30 6.67 910
BFGS 15.01 17.49 2.20 26.22 1.58 1.97 506

Vysledky u obou typu obrazu potvrzuji teoretické predpoklady (viz kapitoly 4.22
a4.23). Kvazi-Newtonova metoda je mnohem efektivnéjsi, nebot rychleji konverguje
k minimu. Tim dosdhne lepsiho vysledku za kratsi dobu, coZ je zfejmé i z obrazka, viz Obra-
zek 4.15, 4.16.

Originalni obraz f Restaurovany obraz xf Restaurovany obraz xf
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Obrazek 4.15: Porovnani kvality MBD-AM pro rizny typ optimalizace a ,,Testovaci* obraz,
(origindlnini obraz (a), restaurovany obraz (b) a PSF (d) optimalizaci BFGS,
restaurovany obraz (c) a PSF (e) optimalizacni metodou nejvétsiho spadu)
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Originalni obraz f Restaurovany obraz xf Restaurovany obraz xf
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Obrazek 4.16: Porovnani kvality MBD-AM pro rizny typ optimalizace a obraz ,,Kamera-
man®, (origindlnini obraz (a), restaurovany obraz (b) a PSF (d) optimalizaci
BFGS, restaurovany obraz (c¢) a PSF (e) optimalizacni metodou nejvétSiho
spadu)

4.6.5 Hodnoceni MBD-AM z pohledu korek¢nich parametra A a y

Hodnoty korek¢nich parametra 4 = 0.00016 a y = 1.3193 jsou odhadnuty experimen-
taln€, pricemz y koriguje regulariza¢ni Clen impulznich charakteristik R(k) a 4 regularizacni
¢len obrazu Q(f).

V rdmci restauracni dlohy zodpovidd parametr y predevS§im za intenzitu vysledného
obrazu. Pii zvySeni y napf. o tfi fddy dojde ke zvySeni intenzity restaurovaného obrazu, viz
Obrazek 4.17 b, naopak pfi sniZeni y napt. o tfi fady dojde ke sniZeni intenzity, viz Obrazek
4.17 c.

Restaurovany obraz xf Restaurovany obraz =f Restaurovany obraz xf

102030 40 &l 1020 30 40 &9 P02 o o e
a b c
Obrazek 4.17: Porovnani kvality MBD-AM s ohledem na zménu parametru y (restaurovany

obraz se spravnou korekci intenzity obrazu (a), restaurovany obraz pii velké
hodnot¢ y (b), restaurovany obraz pii malé hodnoté y (c))

Korekéni parametr 4 velmi tzce souvisi s Tichonovskou nebo TV regularizaci, coz
vyplyva ze vzorce (4.5, resp. 4.11). Pro malou hodnotu 4 neni patrny rozdil mezi obéma regu-
larizacemi, pii zvySeni 4 dochdzi ke korekci Sumu v obraze, pficemz TV v piipadé vstupnich
obrazi poskozenych Sumem dosahuje lepsich vysledkii PMSE nez Tichonovska regularizace.
S rostouci hladinou Sumu by se méla navySovat i hodnota 4, viz [15].
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4.7 APLIKACE RESTAURACNI METODY MBD-AM NA REALNA DATA

Jako redlnd data byly pofizeny fotografie zkuSebniho obrazce pro subjektivni hodno-
ceni prostorového rozliSeni a linearity prenosu pozice (viz Obrazek 4.18 a) a fotografie desky
plos$ného spoje (viz Obrazek 4.18 b).

a

Obrazek 4.18: Realna data (fotografie zkusebniho obrazce pro subjektivni hodnoceni prosto-
rového rozliSeni a linearity pfenosu pozice (a), fotografie desky plo§ného spo-

je (b))

Protoze se jednd o fotografie velkych rozméra, 3872x2592 pixelt, nejprve se pod-
vzorkuji a néasledné se vyberou jen malé vyfezy fotografii o rozmérech 50x50 pixeld, (viz
Obrazek 4.19 a, b).

Zkresleny obraz,  Zkresleny obraz, Zkresleny obraz, Zkresleny obraz, Zkresleny obraz,

‘ak

Zkresleny obraz, Zkresleny obraz, Zkresleny obraz.

Zkresleny obraz, Zkresleny obraz,

b

Obrazek 4.19: Zkreslené obrazy (vstupni obrazy zkusebniho obrazce pro subjektivni hodno-
ceni prostorového rozliSeni a linearity pfenosu pozice (a), vstupni obrazce
desky ploSného spoje (b))
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Program na realizaci MBD-AM pro redlna data je obdobny jako u simulovanych dat,
s tim rozdilem, Ze neni potfeba umeéle vytvaret zkreslené vstupni signdly. Na zdklade pfed-
chozich poznatka se vezme 5 vstupnich obrazd, pouzije 5 vnéjsich iteraci IMA a zvoli kvazi-
Newtonova metoda BFGS a regularizace total variation. JelikoZ tentokrat neni k dispozici
puvodni, respektive nezkresleny obraz, je mozné posoudit kvalitu restauracni metody pouze
vizudlng, viz Obrazek 4.20 a, b.

Restaurovany obraz xf Festaurovany ohraz xf
' == 250
AR
20) [ ;
ca] - |
.:-\EF.
a0p, =
e
10 20 30 40 &0
a b

Obrazek 4.20: Restaurované obrazy (obraz pro subjektivni hodnoceni prostorového rozliseni
a linearity pfenosu pozice (a), obraz desky plosného spoje (b))

Na restaurovanych obrazech doSlo ve srovndni se vstupnimi daty k jistému zlepSeni,
nicmén¢ se nedosdhlo takového posunu, jako u simulovanych dat. Vzniklé pruhy v obraze 1ze
ptisoudit skute€nosti, Ze vstupni obrazy se dokonale neptekryvaji, ale jsou vzajemné posunu-

ty.
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4

5 ZAVER

Pro realizaci v programovém prostfedi Matlab byla vybriana metoda stiidavého mini-
malizac¢niho algoritmu pro multikandlovou slepou dekonvoluci obrazu (Alternating Minimi-
zation Algorithm for Multichannel Blind Deconvolution (MBD-AM)), vyuZivajici Bayesova
piistupu a znalosti nékolika zkreslenych obrazli danych poctem zkreslujicich kandl. Metoda
je zaloZena na stfiddni minimalizace funkce E (v Matlabu realizovanou for-cyklem) nejprve
z pohledu PSF, a poté z pohledu obrazu. Na zacdtku jsou hodnoty impulznich charakteristik
i obrazu odhadnuty a pak pomoci optimalizace konverguji ke spravnému vysledku.

Za timto ucelem byla pomoci knihovny NAG C vytvofena optimaliza¢ni funkce sim-
plexové metody a voldna do Matlabu jako MEX soubor. Simplexova metoda je v§ak vhodné;j-
§i spiSe pro ulohy s mens$im poctem proménnych. Prili§ se neosvédcCila ani metoda nejvétsiho
spadu, kterd dlouho konverguje k minimu, a tudiZ se i vice projevi zaokrouhlovaci chyby.
Nejlepsich vysledki bylo dosazeno pfii aplikaci kvazi-Newtonovy optimalizacni metody
BFGS.

Kriteridlni funkce E je ddna souctem konvolu¢niho Clenu, regulariza¢niho Clenu im-
pulznich charakteristik a regularizacniho ¢lenu obrazu. Oba regularizacni ¢leny jsou vdhovany
parametry (4 a y) ovliviiujici spravnost feSeni. Tyto parametry se odhaduji experimentalng,
ptricemz y koriguje hladinu intenzity restaurovaného obrazu a 4 se uplatiiuje u obrazli posko-
zenych Sumem.

Pfi testovadni programu na vypocet MBD-AM na umeéle vytvorenych datech bylo do-
kazano, Ze pro kvalitni restauraci obrazu stali tfi zkreslené obrazy jako vstup multikandlové
nému zlepSeni obrazu i jednotlivych PSF a déle jiz kvalita restaurace nijak zvlast nestoupa.

Pii testovani metody na obrazech skute¢nych objektu, které se vice blizi redlnym da-
tam, bylo zjisténo, Ze pro kvalitni restauraci se jiz potfebuji Ctyfi zkreslené obrazy a tfi iterace
stiidavého minimalizacniho algoritmu.

Metoda je také vhodnd pro zkreslené obrazy, které jsou navic poskozené i bilym Su-
mem, coZ plati pro oba typy obrazu. Pro hodnoty SNR nad 30 dB neni takovy Sum na restau-
rovaném obrazu ani znét. Pfi SNR 20 dB a méné& je Sum na restaurovaném obrazu jiZ patrny,
nicmén¢ i tak stile dochdzi ke zkvalitnéni poSkozeného obrazu.

Sum je velmi dobie korigovan, kromé parametru 1, také regularizaci total variation,
ktera m4 na rozdil od Tichonovské regularizace dobré anizotropni vlastnosti.

Metoda rovnéz funguje i pro redlnd data, i kdyZ se samoziejmé v tomto piipad€ nedo-
sahuje takovych vysledk, jako pfi testovani na umeéle vytvorenych obrazech.

Z divodu moznosti snadné volby hodnot jednotlivych parametrt, byl program na vy-
pocet MBD-AM vytvoten v grafickém rozhrani.
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