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1. fejezet

Bevezetés

A BID (Blind Image Deconvolution) célja elmosddott képek élesitése. Mivel az elmo-
s6dast konvolucidval modellezziik, ezért a képélesitést dekonvolicionak hivjuk. A kon-
volicié szamitasakor egy €les képet és egy kernelt haszndlunk fel. A dolgozatban a vak
dekonvolicié problémadjat vizsgaljuk, amikor az éles képet és a konvolicids kernelt is-
meretlennek tekintjiik. A feladat tehat egy adott elmosédott kép alapjan az éles kép és az
elmosddast végzd kernel megbecslése.

Ha adott egy olyan kép, amelyen fontos informécié elmosddas miatt nem nyerhetd ki
€s nem lehetséges élesebb kép készitése, akkor a BID-et megoldé mdédszerek segithetnek
az informaci6 kinyerésében. Példdul orvosi jelfeldolgozdsban, asztrondmidban, szamito-
gépes latasban, ipari képfeldolgozdsban, onvezet6 autdknal, €s a hétkoznapokban is fon-
tos az elmosddott képek élesitése. Objektumdetekcids algoritmusok is jobban teljesitenek
éles képeken, ahogy azt az 1.1 4bran lathatni.

A probléma tobb oldalrdl is megkozelithetd: numerikus optimalizacid, neurélis halok,
modellalapu neurdlis halok, és generativ neurdlis hdlok. A megoldédsokat tobb oldalrél
is 0sszehasonlithatjuk: becsiilt éles képek mindsége, futdsi id6, modell komplexitdsa €s
magyarazhatdsiga.

Egyik megkozelités sem tokéletes. A feladat rosszul kondiciondltsaga és definidltsdga
miatt numerikus optimalizacidval édltaldban rosszabb eredményt ériink el, mint neurélis
halékkal. Viszont a neurdlis halok szamitasigényesebbek, és nehezebben magyardzhat6 a
viselkedésiik. Modellalapi neurdlis hidlok viselkedésének magyardzhatésdga, és a becs-
Iések mindsége is a neurdlis hdlok és a numerikus optimalizacids algoritmusok kozott
van. Generativ neurdlis hdlékat numerikus optimalizacié sordn is hasznédlhatunk. Ezzel

a neurélis halok teljesitményéhez kozeli algoritmust kaptunk, de a magyarazhatdsag is a
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(a) Elmosddott kép

(c) Eredeti éles kép

1.1. dbra. DeblurGAN és YOLO objektumdetekcid. Képek forrdsa: DeblurGAN [ 1]

neurélis hdlok szintjén van.

Mivel tokéletes megoldds nem létezik, viszont a gyakorlati igényeknek megfelelGen
sziikség van kiilonb6z6 szempontok szerint hatékony (nagy pontossagu, vagy gyorsan
szamithat6) kozelité megoldasra, ezért a probléma még mindig aktudlis. A dolgozatom-
ban kidolgozok egy adaptiv matematikai modell-alapt generativ neurdlis hal6 architektd-
rat a BID problémara.

A dolgozat felépitése a kovetkezd. A bevezetd fejezetben ismertetem a sziikséges fo-
galmakat. A kovetkezd fejezetben attekintem a meglévd moddszereket. A harmadik feje-
zetben a javasolt mddszert ismertetem. Az utolsé fejezetben egy elterjedt adatbdzison [2]
kiértékelem a javasolt mddszert, €s tobb state-of-the-art modszerrel 6sszehasonlitom a

teljesitményét.

1.1. Problémafelvetés

A BID megolddsdhoz sziikségiink van egy matematikai modellre, illetve egy meg-
oldhat6 problémadra. Itt bevezetjiik az egyenletes €s a nem-egyenletes elmosddési modell
fogalmat. Ehhez a konvoluci6 definicidjdra is sziikség lesz. A két elmosddasra ldthatunk
példa képeket is. Legvégiil megfogalmazunk egy optimalizdcids problémat. Ebben a dol-
gozatban egyenletes elmosodast tételeziink fel.

Ha az egész képen egyféle elmosddds tehetd fel, vagyis az elmosddds egyetlen kernel
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segitségével vett konvolicioval modellezhetd, akkor egyenletes elmosddasi modellrdl be-
sz€lhetiink. Ha azonban a kép kiilonboz6 részein masféle elmosddas tortént, akkor a nem-
egyenletes modellre lesz sziikségiink. Egyenletes elmosddasra lathatunk példat Levin [2]
adatbéazisabodl az 1.2 dbran. Nem-egyenletes elmosddasra lathatunk példat a GoPro [3]

adatbazisabol az 1.3 abran.

(c) Kernel

(a) Elmosédott kép (b) Eles kép

1.3. abra. GoPro adatbazis [3]

Az egyenletes elmosddds matematikai modellje a kovetkezd:

Y=K®X+n, (1.1)

ahol Y € R"™™ az elmosédott kép, X € R™™ az éles kép, K € RN %2 az elmosédast leird
kernel, n € R™ additiv zaj, és a ® operator konvoliciot jelol.

Tegyiik fel, hogy k1 < n és ko < m. Az (1.1) egyenlet egy konvoliicios 1€pését ugy
végezhetjiik, hogy az éles kép egy adott k| X ky-es ablakat 0sszeszorozzuk elemenként a
kernellel, majd 6sszegezziik az eredményt [4]:

ki ky

Yii=Y Y KeXikjetmiy (i=1...nj=1,...m), (1.2)
k=1/=1
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ahol Y; j az Y i. sordban és j. oszlopdban 1év0 pixelértéket jeloli.

A nem-egyenletes elmosddast ugy lehetne modellezni, hogy az elmosédott kép min-
den pixeljéhez egy egyedi kernelt rendeliink. Ezt a kernel felsé indexével jeloljiik. Ekkor
egy konvolucids 1épés egyenletét a kovetkez6képpen irhatjuk fel:

ki kb
n,j:ZZK,’;jx,-,k,j,,Jrn,-?j (i=1,...,n,j=1,....m). (1.3)
k=11=1

Igy tehat egy darab kernel helyett n x m darab kerneliink van. Ez megnéveli a tarhelyigé-
nyeket és a szamitasi id6t is. Azonban sok esetben elég lehet egy képrészleten egyenletes
elmosddast feltételezni.

A kovetkezd optimalizdcids problémat frhatjuk fel: minimalizaljuk az ismeretlen kern-
el és éles kép konvolicidjabol kapott kép kettes norma szerinti tdvolsagét az ismert elmo-

sodott képtdl.
argmin ||Y — K ® X ||3 (1.4)
XK

Ez gyakori megkozelités, azonban egy rosszul definidlt problémédhoz vezet. Ennek oka a
tobbféle megoldas: éles képnek az elmosddott képet is megbecsiilhetjiik delta kernellel
(ez olyan kernel, amely egy darab nem nulla elemmel rendelkezik). Ennek kezelésére

regularizciot alkalmazunk, és ezzel késébb foglalkozunk részletesebben.

1.2. Fourier Transzformacio és Alkalmazasai

Fourier Transzforméciéval a konvolicié miiveletét hatékonyabban valésithatjuk meg.
A késobb ismertetésre keriil6 Wiener-dekonvolicié témakornél is felhasznaljuk a Fourier
Transzformécidt. Itt bevezetjiikk a két-dimenzids folytonos €s diszkrét jelek Fourier és
inverz Fourier transzformadltjit. Ezek utdn bevezetjiik és elemezziik a konvoliciordl sz616
allitast.

Legyen f : R — R egy folytonos fiiggvény, és legyen F, : R — R a Fourier transz-

formaltja [4]:
Fo :=Fy(u,v) := / / F(x,y)e 2mE) gy (1.5)

A Fourier transzformaélt segitségével egy jelet a frekvenciatérbe transzformélhatunk.
Ekkor u és v frekvencidkat reprezentalnak.

A digitélis képeket két-dimenzids diszkrét véges jelekkel modellezhetjiik. Ekkor egy
fx,y), x=0,1,....M—1,y=0,1,....N—1) jel (M x N méretii kép) két-dimenzids
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diszkrét Fourier transzformaéltja a kovetkezd [4]:
M—1N—1 .
Fop(u,v) = Z Z f(x,y)e_zm(“MJrvﬁ) (u=0,1,...M—1,v=0,1,....N—1).
x=0 y=0

Ha az F, Fourier transzformdlt ismert, akkor az eredeti f jelet inverz Fourier transz-

form4cidval kaphatjuk meg:

f(xvy) = I F(D(u?v)e TN
MN u=0 v=0

A Fourier transzformdlt egy alkalmazdsa a konvolicié témakorében taldlhato. Két-

dimenzids jelek periodikus konvolicidjara a kovetkez6 irhaté fel [4]:

(f@®h)(x,y) = (Fo O Ho ) (u,v), (1.6)

ahol ® elemenkénti matrixszorzast jelol. Ekkor tehat két jel konvolucigjat ugy is kisza-
molhatjuk, hogy vessziik a két jel Fourier transzformaltjit, elemenként 0sszeszorozzuk
ezeket, majd a kapott jelre szamitunk egy inverz Fourier transzformdciot.

M x N méretl képekre és m x n méretl kernelekre a képtérbeli konvolucié aszimpto-
tikus futési ideje MNmn, de frekvenciatérben az FFT (Fast Fourier Transform) algoritmus
segitségével ez a miivelet futdsi ideje 2MN log, (MN) [5]. Elég nagy kernelek esetén tehat
megéri az FFT algoritmust alkalmazni.

A gyakorlatban azonban nem periodikus jelekkel dolgozunk, emiatt sziikség van még
a jelek nulldkkal valé kiegészitésére (zero padding). Mi a kernel méret felével megegyezd

méretli paddingot alkalmazunk.

1.3. Toeplitz-matrix

A fenti (1.4)-as problémadt dtirhatjuk matrix-vektoros alakba Toeplitz-métrixok segit-
ségével. Ezzel egy legkisebb négyzetek problémdt tudunk megfogalmazni. A kés6bb is-
mertetésre keriil6 VP (Variable Projection) médszert is Toeplitz-matrixok segitségével
tudjuk megfogalmazni. Itt bevezetjiik a Toeplitz blokkokbdl 4116 blokk Toeplitz (BTTB,
angolul: block Toeplitz with Toeplitz blocks) métrix fogalmat.

Toeplitz-métrix olyan matrix, amely minden diagonalisdban konstans [0]. Tekintsiik

példaként egy 3 méretii nullaval kiegészitett (paddingolt) s jel konvolicigjat egy 2 méretti



1. Bevezetés

h kernellel:
h1 0 0 51
h®s= |hy hi O Ry
0 h2 hl 83

Képek esetén egy BTTB matrixot kapunk [7]. Legyen ehhez X és Y egy 3 x 3-as kép,
és K egy 3 x 3-es kernel. Hasonldan nulldval egészitjiik ki a képet. Lassunk el6szor két

példat: irjuk fel Y1 1 €s Y>> konvolicios 1€péseit.

Y11 =K330+K3,0+K3,0
+K230+K50X1 1 + K7 1X1 2
+K130+ K1 2X21 +K11X22

Y20 =K33X11 +K32X12+K31X1 3
+K3X0 1 +K22X0 0+ K5 1X03
+Ki13X31+K12X32 +K1,1X33

A BTTB miatrix az (1.7) egyenletben ldthaté. A métrixon beliil hizott vonalak egy-egy
Toeplitz-blokknak felelnek meg. Megfigyelhetd, hogy maguk a blokkok is egy Toeplitz-

matrixot alkotnak. A K kernel BTTB matrixa 7, és y jeloli Y oszlopfolytonos véltozatit.

Kr> Kip O |Ky1 Kip O 0 0 0 X ]
Kz» Kro Kin|Kzp Kap Kip| O 0 0 X2/1
0 K3p K| O K3zp Koi| O 0 0 X371

hix=|Kss Koz Ki3|Ksp Kop Kip | K31 K1 Kip||Xop (L.7)

0 0 0 K>3 K3 0 K>p Kip 0 §1’3
0 0 0 | K33 K3z Kiz|Kzp Kzp Kip X273
0 0 0|0 K3 Koz| O Kzp Kpp|L797
Blokkmatrixokkal is kifejezhet6 az (1.7) egyenlet:
K1 Kii O Ky» Kip O K)3 Kiz O
Ki= |Ks1 K1 Kii| K= |Ksp Kop Kip| Kz3= |Ks3z K3z Kij
0 K31 Kz 0 Kip Kzp 0 K33 K3
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K Ki 0
Iy= |Ks Ky K
0 K K

Az (1.4) probléma igy dtfogalmazhat6 egy szepardlhaté valtoz6jd nemlinedris legki-

sebb négyzetek problémava:
argmin ||y — Ticr (1.8)

xk

Lathat6, hogy n x m-es képek esetén a Toeplitz-métrix nm x nm méretl lesz. Masfajta
padding paraméterezéssel, vagy stride értékkel (lasd Pytorchban [£] a konvolicids ré-
teg) méds méretli matrixot érhetiink el. Azt is lathatni, hogy a métrixban sok a nulla, az-
az ritka matrix. Kézenfekv6nek tlinhet a konjugalt gradiens médszer alkalmazdasa, de a
Toeplitz-métrix nem feltétleniil szimmetrikus. Szerencsére a konjugélt gradiens médszer
alkalmazhat6é a normélegyenletre [?9]. Ennek ellenére hatékonysagi okok miatt a konvo-
ldciérél sz616 frekvenciatérbeli (1.6) tételt fogjuk felhasznalni. Igy az (1.4) problémit a

kovetkezOképp fejezhetjiik ki:
argmin||Yyp — Ko © Xo |3 (1.9)

X(1)7Kﬂ)

1.4. Wiener-dekonvolucio

Tekintsiink egyeldre egy konnyebb problémat, ahol ismert a kernel. Ezt az irodalom
szerint NBID (Non-Blind Image Deconvolution) probléméanak nevezhetjiik. Szamos meg-
oldés van erre is, tobbek kozott: Levin [10], Richardson-Lucy [11, 12], valamint Wiener-
dekonvolicié. Az utébbi segitségével tudjuk hatékonyan megvaldsitani a késdbb ismer-
tetésre keriil6 VP modszert. Itt bevezetjiik a frekvenciatérbeli inverz dekonvoliciét, majd
a Wiener-dekonvolicio két véltozatét is. Ezek utdn a képmindség mérésének egy problé-
majat mutatjuk meg.

A frekvenciatérbeli inverz dekonvoliici6 sordn elemenként elosztjuk Y-t Ky -val:

N _ Yo XoKo+N, N,
Xw:argmmHYw—Kw@Xa,H%:K—‘“:%:XWFK—“’ (1.10)
w w w

Xo

Altaldban a konvoliiciéban részt vevs kernel Fourier transzformaltja a magas frekvenci-
dkban kicsi, nulla kozeli szamot vesz fel. Igy az (1.10) egyenlet szerint a megolddsban
az elmosddott képben jelen levd zaj fog domindlni (ez a 1[}’—2 tag), mivel a zaj a magas

frekvencidkkal hozhat6 6sszefiiggésbe.
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A Wiener-dekonvolucié mar szamitasba veszi a zajt is [4]. Ez egy regularizacids tag

formdjéban jelenik meg a nevez&ben.
. Ky

0w=—"—>
2 4 [Nol
Kol + .

O Yo, (1.11)

ahol K, a kernel Fourier transzformdltjanak komplex konjugaltjt jelenti. Ebben az
egyenletben észrevehetiink egy problémadt: sziikkség van a zaj és az €les kép energidja-
ra. Ezek éltaldban nem elérhetdek, viszont részben modellezhetéek. Ha azonban a zajt
az irodalomban szokdsos médon normalis eloszldassal modellezziik, akkor a zaj energia-
ja konstans lesz [4]. Az éles kép energidja ismeretlen marad, ennek ellenére altalaban j6
eredményt lehet elérni, ha a hanyadost egy konstanssal (A-val) helyettesitjiik:
szv{jﬁ@m (1.12)

1.5. Metrikak

Képrekonstrukcids feladatokndl Y az X egy torzitott véltozata. A megoldé algoritmu-
sok kiértékelésekor fontos tudni, hogy milyen a becsiilt X kép minSsége. Ebben a részben
bevezetjiik a képmindség mérésének két f6 modszerét, valamint hdrom elterjedt objektiv
metrikat. A késdbbiekben tobbet is felhaszndlunk.

A képmindség mérése két f6 modon torténhet: kvantitativ és kvalitativ mddon.
Kvalitativ értékelés példaul az, amikor az ember donti el, hogy egy kép milyen min8sé-
gli. Kvantitativ értékelés az, amikor szdmszer(sitjiik a kép mindségét. Mivel a kvalitativ
értékelés lassu, ezért kvantitativ modszereket szokas alkalmazni. Azonban a kvantitativ
modszer sokszor nem olyan pontos eredményt ad mint a kvalitativ modszer.

Egy elterjedt metrika a MSE (Mean Squared Error). Két n elemt vektor MSE kiilonb-
sége:

(xi —%)* (1.13)

S | =

MSE (x,%) =
1

1

Ezek szerint £ akkor j6 becslés, ha MSE (x,£) nulla koriili.
Az MSE felfoghat6 a zaj mérésének is, ugyanis X dltaldban zajos, mig x nem. A PSNR

(Peak Signal-to-Noise Ratio) [13] ebbdl a szemsz6gbdl haszndlja fel az MSE-t:

(1.14)

MAX?
PSNR = 10log;, ,

MSE

10
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ahol MAX a maximum pixelértéket jeloli. Itt a cél tehat a PSNR érték maximalizalésa.
Mivel az MSE csak a pixelértékek kozti kiilonbséget méri, ezért tobbek kozott szerke-
zeti véltozasok mérésére nem alkalmas. Az SSIM (Structural Similarity Index Measure)

tobb fontos jellemz6t is mér: fényerd, kontraszt, és szerkezeti hasonlésag [14]:

(2ucpty +C1)(205y + C2)

SSIM (x,y) = )
) = 221002 1 021 B

(1.15)

ahol i, az x jel dtlagos pixelértéke, Oy a szordsa, Oy az x — Ly €s y — Uy jelek korrelacidja,
és C és C; konstansok a nulldval vald osztds elkeriilése miatt szerepelnek a képletben.

Az SSIM nulla és egy kozott vesz fel értékeket, és a cél az SSIM maximalizélésa.

1.6. Regularizacio

Tekintsiik a fentebb megfogalmazott (1.8) legkisebb négyzetek problémat. A Topelitz
matrix segitségével egy n x m-es képre n x m db egyenletet tudunk felirni. Ha csak x
lenne az ismeretlen, akkor ez a probléma megoldhat6, de mivel nekiink n X m + k; X k>
darab ismeretleniink van, ezért a probléma alulhatdrozott. Emiatt végtelen sok megoldas
van. Ahhoz, hogy a legjobb megoldast valasszuk ki, el6zetes (prior) tudast haszndlunk fel
természetes képek eloszlasardl. Ez a prior pedig regularizacioként épithet6 be az optima-
lizacids problémadba. Itt ismertetiink két priort is.

Az (1.12) egyenletben szereplé A tag regularizicids paraméterként is felfoghato.
Segitségével a regularizacié mértékét befolydsolhatjuk: nagy értékkel a zaj hozzajarulasit
jobban csokkentjiik mint kis A értékkel. A regularizaci6 hatasat jobban megérthetjiik az
1.6 abra alapjan. Léthatd, hogy a tdl kicsi és a tdl nagy regularizacio is gondot okoz.

Statisztikai szemszogbdl bevezethetjiik a priorokat. Ezekkel regularizdlhatjuk a prob-
1émat, €s a MAP, részben fogjuk részletesebben targyalni. Egyel6re regularizacios tagok
készitésére a kovetkezd észrevételt haszndljuk fel: a természetes képek pixelértékeinek
eloszldsa kiilonbozik az eltorzitott képekétdl, ahogy azt az 1.4 dbran lathatni. Itt a Levin
adatbdzis atlagara szdmoltunk hisztogramot. A szérds €les kép esetén 0.1610, mig az el-
mosodott kép esetén 0.1361.

Regularizacids fliggvénynek tobbféle valasztids lehetséges. Chen és tsai. [15]

Tikhonov regularizaciét hasznéltak. Ez 14that6 az (1.16) problémaban. Levin és tsai. [2] a

11
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1.4. dbra. Eles és elmosédott kép pixelétékek eloszldsa. Levin adatbdzis [2] alapjan.

kép derivéltjat haszndltdk, ami az (1.17) problémaban talalhaté.

argf}:in“Tkx_)’”%‘i‘Mlx“% (1.16)
X,
n m
argmin [K ® X — Y3+ (2 Y Xy — X1 )|+ (X, —Xi,,--1|°‘> (117)
XK i=1j=1

Az (1.17) kifejezésben a kép-derivdltat véges differencidkkal kozelitettik. Egy f :
R — R fiiggvény a pontbeli derivéltja hatarértékkel megfogalmazva a kovetkez6képpen

definidlhato, és véges differencidval kozelithetd:

) = tim [N =1@)  fla 1)~ Ja)

Az (1.17) kifejezés mogott az az észrevétel huzddik, hogy a természetes képek derivalt
eloszlasa ritka [2]. Ez lathat6 az 1.5 dbrdn is: a bal oldali kép derivaltjdnak az eloszlasa
(Empirical) nulla koriil éri el a maximumat. Azaz természetes kép gradiensének a legtobb
eleme nulla. Laplace priort kapunk o = 1 esetén és a Gauss priort & = 2 esetén kapjuk.
Annak ellenére, hogy a Gauss prior kozeliti legrosszabbul az eloszlast, gyakran hasznél-
jék, ugyanis sok hatékony algoritmust csak ezzel lehet megvaldsitani. Természetes képek

o értékei [0.5,0.8] kozott vannak altaldban [2]. Az 1.5 dbrén lathat6, hogy az a = 0.66
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prior kozeliti legjobban az éles kép eloszlasat.

Iclg_) Prabability

[ Empirical
Gaussian (m=2)

= |_aplacian (a=1)

s Hyper-Laplacian (e=0.66

s ' N L L
=100 -0 -0 =&0 &0 G L 100

=20 o o
Gradient

1.5. abra. Prior eloszldsok dsszehasonlitas, képek forrdsa: [16]. Bal oldalt egy
természetes kép lathat6. Ennek a pixelérték eloszldsa (Empirical) lathaté jobb oldalt
kékkel. Az (1.17) kifejezés kiilonféle o értéki priorja lathato kiilonféle szinnel jobb

oldalt.

A Wiener-dekonvolicio az eredeti és a becsiilt képek kozti pixelérték kiilonbségek
négyzetes dtlagos hibdjat minimalizdlja, ami nem feltétleniil a legjobb eredményt adja
vizudlisan [4]. Az 1.1 tdbldzatban néhdny koltségfiiggvény értékeit hasonlitjuk 6ssze az
1.6 dbra alapjan. Az elmosédott képhez még 0 kozepii és 10> szérdst Gauss zajt ad-
tunk. Emiatt kiinduldsnak A = 1073 valasztottuk. Lathatni, hogy a Tikhonov és a Gauss
derivalt a nagyobb konstanstit (A = 32-1073) részesiti elényben, még ha vizualisan az
a legrosszabb. Két koltségfiiggvény (0.5 derivélt €és SSIM) a legjobbnak az (1.11) meg-

oldast vdlasztja a konstans (1.12) helyett, ami vérhat6 is. A derivéltat a kdvetkezOképp

szamoltuk: .
VX" =Y N X = X1 g7+ X — X o[ (1.18)
i=1j=1
_ Nl —10-3 _ -3 _ 1073
A=glp | A=1070 1 A=32.107 | A =15
MSE: |[X —X||5 | 0.003 0.003 0.012 0.004
Tikhonov: || X||3 39 38 23 40
Gauss der: |[VX|? | 8.48 8.11 4 8.25
0.5 der: |[VX|%> | 112.03 112.91 121 124
SSIM 0.83 0.81 0.55 0.68

1.1. tdbldzat. Wiener-dekonvolicié eredményei kiilonbozé koltségfiiggvényekkel.
Vastagon lathat6 a legjobb érték.
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(b)Eleskép  (¢) ldsd () A=10"" (¢) A =
Elmosodott (1.11) A _32 1073

és zajos kép egyenlet

1.6. dbra. Wiener-dekonvoluci6 példa eredmények szintetikus adaton. 1.6¢, 1.6d, 1.6e,
1.6f becsiilt éles képek.

1.7. MAP,

Levin MAP, [10] médszere robusztus, azaz képes sok lokdlis minimum elkeriilésére.
A késobb ismertetésre keriild6 VP mddszerhez is jol illik. Tovabba a javasolt médszer
egyik fobb elméleti eleme a MAP,. Itt bevezetjik a MAP becslési modszert, a MAP, i
problémadjat, és a MAP, mddszer 1ényegi elemeit.

A MAP (maximum a posteriori) a statisztikai becsléselmélet egyik eszkoze [17].
Ebbdl a szemszogbdl az Y elmosddott kép pixelértékei ismert mintdnak tekinthetd, va-
lamint X és K az ismeretlen megbecsiilendd paraméterek. A becsléselmélet célja minima-
lizélni az MSE (mean squared error) koltségfiiggvényt. Folytonos eloszlasok esetén ez a

kovetkez6 [17]:

/// + (K — R)?) px .y (x, k,y)dydkdx,

vl

ahol px k. y(x,k,y) egyiittes siriségfiiggvény. Ha ismert a py K|y posterior eloszls var-

hat6 értéke, akkor az MMSE (minimum mean squared error) becslés ez a varhat6 érték
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lesz. Azonban a MAP esetén ez nem elérhetd, helyette magét a posterior eloszlast maxi-

malizéljuk:
argmax pX,K‘Y

)

A posterior eloszlés helyett egyszertibben kiszdmolhat6 eloszlasokat szokds alkalmaz-

ni. Ehhez a Bayes tételét haszndljuk fel:

Py|x Kk PXPK

Px.kly =
py

Itt py|x k tagot likelihoodnak nevezziik, mig px €s pk tagok priorok. Az utols6 py tag
felirdsa mér nehezebb, de a paraméterek megbecsléséhez nem is sziikséges, ezért is szokds

a kovetkez6 ardnyossagi jeloléssel felirni a posterior eloszlast:
Px K|y ° Py|x kPXPK

Ertelmes feltenni azt, hogy Y pixelértékei fiiggetlenek és azonos eloszlasiak. Ekkor a

likelihood fiiggvényre a kovetkez6t irhatjuk [18]:

nm
prixx = [ [ Prixx(Yi = i),
i=1

ahol Y n x m méretti, és a konnyebb jelolés miatt itt oszlopfolytonos indexelést alkalmaz-
tunk, valamint X és K a fiiggvény valtozdja.
A logaritmus alkalmazdsaval a maximumhely nem vdltozik, és egy konnyebben sza-

molhat6 kifejezést kapunk:

nm
log pyx x = Y. log pyjx x (¥i = i)
i=1

Levin [2] alapjdn mi is feltessziik, hogy a jel és a zaj nulla kdzep(li normalis eloszlasu.
Maximalizaléds helyett minimalizalasi problémat kapunk, ha minusz eggyel beszorozzuk

a likelihoodot. Igy a kévetkezSképpen irhatjuk fel a likelihood fiiggvényt:
1 2
—logpyix x = 2—172||Y —K®X|3

A pg priornak Levinhez [2] hasonldan az egyenletes eloszlast vettiik. A py priornak

a természetes, nem elmosodott képeket kell eldnyben részesitenie, ezért a fentebb ismer-
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tetett (1.17) kifejezést alkalmaztuk:

1 n
_logpx—2—<ZZ|Xu Xi1j|% 4+ 1Xij — Xi j-1] )

i=1j

Levin €s tsai. [2] kiilonbséget tett a MAP, ;. €s a MAP, modell kozott. Itt MAP, i azt
jeloli, hogy a MAP probléméba X-t és K-t is beleszamitjuk. A MAP; jeloléssel azt fejez-
ziik ki, hogy csak K-ra irjuk fel a MAP problémadt, ekkor X-et marginalizaljuk, ahogy azt
késdbb lathatni az (1.21) egyenletben. A MAP, ; megkozelitéssel a kovetkez optimaliza-

cids problémat lehet felirni az eddigiek alapjén:

argmax py x|y = argmin —log px x|y = argmin—log py|x x —log px =
X K X K X K

I

1
argimin HY KoX|3+5 (ZZ|X11 ,-_1,,~|°‘+|X,-,]~—X,-,j_1|°‘)
i=1j

’

Itt n és o a zaj szorédsat reprezentdljak, az algoritmusban szabad paraméterek.

Levin és tsai. [2] a kovetkezs problémat vették észre: a MAP, , megkozelités a trividlis
megoldast (becsiilt kernel a delta kernel, amikor is X =Y, (1.20)) részesiti elényben.
Ehhez el6szor megjegyezték, hogy a likelihood fiiggvényt két eset is kinulldzza ((1.19) és
(1.20)). Ezek koziil a trividlis megoldast akarjuk elkeriilni, ugyanis ekkor a becsiilt éles

képiink az eredeti elmosddott kép lesz.

X=X, K=K, (1.19)

X=Y K

s, (1.20)

Y

Ekkor tehat a py prior fog donteni, hogy melyik megoldas lesz végiil megbecsiilve. Az
1.7 4bréan lathatunk egy példat, hogy a fenti py prior miért az elmosdodott képet fogja
elényben részesiteni. Részletesebb indoklas lathaté Levin €s tsai. [2], valamint Perrone és
Favaro [19] publikécigjaban.

Levin és tsai. [2] a kovetkez6 M AP, modellt vezették be a fenti problémak elkeriilésé-

re:
Py|kPK
Pkly =
Py
pY|K:/pX7YKan (1.21)

ahol tehat pgy a posterior eloszlas strtiségfiiggvénye, és az (1.21) egyenletben X-t mar-

ginalizaltuk.
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(a) Eles kép elsG soranak pixelei, (b) Elmosddott kép elsd sordnak pixelei,
[VX|%5 = 0.8944, ldsd (1.18) IVX |05 = 0.8189, ldsd (1.18)

1.7. abra

A f6 gond ekkor az integral kiszamitdsa az (1.21) egyenletben. Levin és tsai. [10] a
Variational Free Energy mddszert hasznaltak az integrdl kozelitésére, és ennek optima-
lizdlasara az EM (Expectation-Maximization) algoritmust alkalmaztik. Az optimalizal6

algoritmus két részre bonthat6: E-1épés (1.22) és M-1épés (1.23).

argmind(qx,pxwﬁ) (1.22)
u,C
argminE, (|Y — K ® X||2) = argmin/qX(X)HY—K@XHgdx (1.23)
K K

7 7

ahol u és C a gx segéd-stirtiségfiiggvény atlaga és kovariancidja, valamint d(.,.) egy adott
tavolsagfiiggvény, illetve K és X becsiilt értékek.

Levin és tsai. [10] az X éles kép priorjat Gauss eloszldsok kombinécidjanak tekintik,
ezért a gx eloszlds meghatdrozasdhoz elég az egyes elemek atlagit (1) €s a kovariancia
matrixat (C) kiszdmitanunk.

Mivel az M-1épésben X fix, ezért K-ban négyzetes a hiba, és ezért egy kvadratikus
programozds algoritmussal megoldhat6 a probléma. Tovabb4, mivel X-et Gauss eloszl4-
sok kombindcidjanak tekintjiik, ezért a varhaté érték kiszamitasdhoz elegendd gy atlaga

(1) és kovariancidja (C). Az (1.23) ekvivalens a kovetkezdvel [10]:
.17
argmin Ek Ak —brk, k>0 (1.24)
k

mn

Ac(in,in) = Y i+ in)u(i+iz) +C(i+ir,i+ia)
i=1

mn

bi(in) = Y u(i+i)y(i)

i=1
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Egy Gauss prior esetén az E-1épéskor nem kell kozeliteni, direkt felirhatjuk a ¢, fiigg-

vényt:

—long|Y’13 = —logpxﬂlg%—c = —logpypug —logpx +c¢

1 R 1
=2—T]2||Y—K®X||%+272(||(—1 DeX|3+I(-1 Hfex|3) +c,

ahol ¢ egy additiv konstanst jelent.

A Px|v.R feltételes eloszldsra a fentiek alapjan a kovetkezot irhatjuk fel [10]:

1
Co= ~ (1.25)
#|Kw|2+$(|(—1 Dol +[(=1 1DE[?)
1 —=
Uep = Fca) OKpOYp (1.26)

Levin [10] alapjan az (1.25) egyenletben 11 és o segitségével coarse-to-fine médon
optimalizalhatjuk a kernelt: el6szor az alacsony frekvencidkat optimalizdljuk nagy o ér-

tékkel, majd a magasabb frekvencidkat optimalizaljuk kicsi o értékkel.

1.8. Neuralis Halok

A neurdlis halok j6 mindségii becsléseket tudnak adni [3, 20]. A kés6bb ismertetésre
keriil6 DIP médszernél [5, 21] és a modell-alapt neurdlis haloknal [22, 23] is felhaszna-

lunk neurdlis hédldkat. Itt bevezetjiik a neurdlis hdlok néhdny alapvetd fogalmat a neuro-
noktdl kezdve az MLP-n keresztiil a konvolicids neurélis hdlokig.

Minden DL (Deep Learning) algoritmusnak négy f6 része van [24]: adatbdzis, archi-
tektura, koltségfiiggvény, €s optimalizacids algoritmus.

Adatbazisra fentebb lathattunk mar példat: ilyen a GoPro [3] vagy a Levin [2] adat-
bazis. Feliigyelt tanulds esetén az adatbdzist altaldban két (esetenként tobb), egymdssal
nem atfedd tanito és teszt részekre osztjuk, az algoritmus tanitdsdhoz és kiértékeléséhez.
Ahogy a fentebbi 1.2 és 1.3 dbrdkon lathattuk, az adatbdzis elemei parok, a mi esetiinkben
€les €és elmosddott képparokrol van szo.

A neurélis halok tanitasat leggyakrabban egy paraméteroptimalizacios feladatként ir-
juk fel, ahol a koltségfiiggvényt minimalizdlé 6 paramétereket keressiik. Egy elterjedt

koltségfiiggvény a fentebb latott (1.13) kifejezésti MSE. Kiértékeléskor més koltségfiigg-
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vényt szokds alkalmazni. Népszerii valasztas az (1.14) képletii PSNR és az (1.15) képleti
SSIM.

Az (1.24) problémadndl az optimalizacidhoz felhaszndltuk gy atlagét és kovariancia-
jat. Mivel azonban jellemz6en nem ismertek a bemend adatok statisztikai jellemzéi, ehe-
lyett adat-orientdlt megkozelitéssel optimalizalunk az adatbazis tanité felén, majd az ezzel
diszjunkt teszthalmazon kiértékeljiik a teljesitményt és az dltaldnositasi képességet. Az
adat-orientalt optimalizacids algoritmus jellemzen sztochasztikus gradiens, illetve an-
nak egy varidnsa, amely a kovetkezOkben bemutatasra keriil el6recsatolt neurdlis halok
esetén backpropagation-nel kombinalhato.

A neurdlis hal6k alapvet6 épitdeleme a neuron, amely egy linedris transzformaciot, és
nemlinedris aktivaciot végez [24]. A neuronokat jellemz&en rétegekbe szervezziik az 1.8
abran lathaté médon: a bemutatott réteg egy linedris transzforméciot végez a w sulyok-
kal, majd egy nemlinedris aktivaciét a ¢ aktivacids fiiggvénnyel. Utobbira egy népszeri

valasztas a ReLU (Rectified Linear Unit):

ReLU (x) = max(0,x)

1 0 0
ag ) WI1 W12 ... Wi a(l ) bg :
ag]) . W%l W%z e W?,n a§0> + bgo)
al(;) Wm,l Wm2 -« Wmn ai(zo) b,(,?)

am

1.8. abra. Neuronok egy rétege

Az MLP (Multilayer Perceptron) az egyik legegyszertibb mély neuralis hal6. Tobb ré-
tegbdl all, ahogy azt az 1.9 dbran lathatni. A fels6 indexel jelolhetjiik a réteg szamat, sor-
rendjét, mig alsé6 indexel a neuronokat kiilonboztethetjiik meg. Teljes, elérecsatolt neurdlis

haloérdl beszélhetiink, ha a neuronok rétegekbe szervezhet6ek, és minden neuront 6ssze-
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kotiink a kovetkezd réteg neuronjaival. A bemeneti rétegben szerepel egy mérés adata, €s
a kimeneti réteg a halo altal becsiilt cimkékbdl, valdszintiségekbdl, vagy egyéb adatokbdl
all.

Neurdlis halok kifejezd erejére a kovetkez6t mondhatjuk: a kétrétegli MLP univerzilis
approximaétor: tetszdleges folytonos fiiggvényhez megadhat6 azt adott pontossaggal ko-
zelitd MLP [25]. Azonban ez csak tetsz6legesen széles rétegek esetén igaz. Gyakorlatban
jobb eredményeket lehet elérni, ha a szélesség helyett a mélységet noveljiik. Fontos még
megjegyezni, hogy a kozelithetdség nem egyezik a tanulhatésdggal. Tobbek kozott a lo-
kalis minimum, az adathidny, és a tdltanulds miatt nem tudunk tetszdleges fiiggvényt tet-

sz8leges pontossdggal megtanulni.

rejtett rétegek

bemeneti

réteg @
/

> kimeneti
\réteg

1.9. dbra. MLP

Az architektdira véltoztatasaval is jobb eredmény érhetd el. Képfeldolgozaskor az
MLP el6tt konvolicids és pooling rétegeket szokds alkalmazni. Ennek egyik el6nye a
dimenzidcsokkentés: a kép méretét lecsokkenthetjiik, ezdltal az MLP is kevésbé szdmi-
tasigényes. Masik eldény a reprezentdcid-tanulds: megtanulhatjuk a képekbdl a relevans
jellemzok kinyerését. Az 1.10 dbran lathatunk egy példat egy CNN-re (Convolutional

Neural Network, magyarul konvolicids neurdlis halo).

1.9. VP és VPNet

A VP (Variable Projection) médszerével nemlinedris szeparalhaté legkisebb négyze-

tek problémakat lehet megoldani hatékonyan [26]. A VPNet modell-alapi neurdlis halé
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bemeneti

réteg konvoltcis
rétegek kimeneti
réteg

1.10. dbra. CNN

részeit is felhasznéljuk a javasolt mddszerben. Itt bevezetjiikk a VP modszer 1ényegi eleme-
it, és azt, hogy a BID problémara hogyan alkalmaztdk mar. Ez utdn ismertetjiikk a VPNet
VP-rétegének kétféle implementacidjat is. Végiil bemutatunk egy mésik modell-alapt ne-
uralis hdlot, ami a VP helyett alterndl6 optimalizaciot alkalmaz.

A modszer terminolégidjaval a problémankban X -et linedris paraméternek és K-t nem-
linedris paraméternek nevezhetjiik. A két paraméter szepardlva van, amint azt lathatni az
alabbi Toeplitz-matrix megfogalmazdsban €s az (1.8) egyenletben:

argmin ||y — 7ix3,
x,k
ahol x a X oszlopfolytonos véltozata.

Ha a nemlinedris paramétert fixaljuk, akkor a linedris paraméter szerint egy legkisebb

négyzetes problémat kapunk, amelyet megoldhatunk a Moore—Penrose pszeudoinverzzel

[27]. Ezzel megkapjuk a VP funkcionalt:

argltnin Iy =TT yl3 (1.27)

Ennek eldnye, hogy ekkor csak a k paraméter szerint kell optimalizdlnunk. A MAP;
részben egy alterndl6 optimalizal$ algoritmusra lathattunk példat: egyszer a K-t fixen tart-
Jék és X-et optimalizaljdk, majd forditva X-et fixen tartva K-t becsiilik meg. A VP mdd-
szerével azonban X optimalizdlasit egy 1€pésben megoldhatjuk a pszeudoinverzzel, igy
csak K szerint kell optimalizalni.

Chen és tsai. [15] a VP mddszert haszndlta fel numerikus optimaliz4cids algoritmus-
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ban a BID probléma megolddsdra. Ok a Tikhonov regularizaciét alkalmaztdk:

argmin [|y — Tex[|3 + A2(|x]3

x,k
Ez atirhat6 szepardlt alakba is:

argmin||(y 0)" — (T AD"x|3

x.k
Ekkor a VP funkcional:

arglrcnin Iy — LT, |3+ AT, |3

T, = (I T+ AT

Fentebb emlitettiik, hogy a Toeplitz-métrixok n x m-es képek esetén nm x nm méret(-
ek nulla paddinggal. Ha a Toeplitz-matrix invertalhatd, akkor a Moore-Penrose pszeudo-
inverz megegyezik az inverzével, és ekkor a VP funkciondl csak a regularizdcids tagbol
fog éllni. Ezzel fontos informécié fog hidnyozni az optimalizdcié sordn. Ennek elkeriilé-
sében segit a pszeudoinverz regularizéldsa.

A VPNet [22] egy olyan modellalapt neuralis hdld, amely a VP mddszert egy réteg-
ként valésitja meg. Ezzel a nemlinedris paraméterek megtanuldsat teszi lehetévé. Mivel
ez a mi esetiinkben a kernelt jelenti, ezért ennek a paraméternek van értelmezhetd szerepe
a probléma szempontjabol. Azért is elonyos ez, mivel sok neurdlis halé olyan sulyokat
tanul meg, amelynek nem magyardzhat6ak a probléma szempontjabdl. A VP réteg ma-
sik elénye, hogy csokkentheti az architektira komplexitasat, mikozben a halé modellezd

ereje nem csokken. A VP réteget kétféleképpen is megvaldsithatjuk:
f) =TTy (1.28)

fO) =Ty (1.29)

Mindkett6 esetben a nemlinedris k paraméter szerint differencidlhatunk és igy a backpro-
pagation algoritmussal megtanulhatjuk 6ket. Egy VP réteg tehat egy nemlinedris legki-
sebb négyzetek feladatot old meg. Az els6 (1.28) egyenlettel egybdl a becsiilt elmosddott
képet kapjuk, ami jol jon olyan problémdkndl, ahol csak az elmosddott kép ismert. A
masodik (1.29) egyenlettel a becsiilt éles képet kapjuk, amit feliigyelt mélytanulasi algo-

ritmusokndl haszndlhatunk fel, ahol elmosddott-éles kép parok vannak.
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A VP réteghez hasonl6t taldlhatunk a Schuler €s tsai. [23] mddszerében. Ez egy tobb
allomasbdl all6 multirezolicios neurdlis hdlé. Egy dllomdson beliill harom modul van:
jellemz6 kinyerd konvolicios rétegek, valamint kernel és kép becslé modulok. A becsld

modulok egyiitt az alterndlé optimalizacié egy iteracidjat valdsitjdk meg:

argmin}_ ||[K ®X; — Vi[5 + Bk || K |3, (1.30)
K i

argmin [|[K ® X —Y |3+ Bx [|1X |3,
X

ahol X; és ¥; a konvoliiciés rétegek kimenete. Bemenetként az ¥ elmosédott képet kapjak
meg. Levin és tsai. [10] szerint az optimalizacids algoritmus jobban teljesit, ha a kernel
becslést képtér helyett a képek derivaltterében végezziik. Ezt dltaldnositva, tobb reprezen-
taciot is megtanulunk tobb csatorndval egy konvoliicios rétegben. Ezt jeloli az 0sszegzés
az (1.30) egyenletben.

Ezek a becslé modulok egy-egy linedris legkisebb négyzetek problémat oldanak meg.

Példaul az (1.30) problémat a Wiener-dekonvolucioval (1.11) oldjak meg:

5 ZiXi,wQYi,w
w — =
Yl Xioll3+ Bk

1.10. DIP és SelfDeblur

A DIP (Deep Image Prior) generativ neurdlis hdlokat haszndl fel képrekonstrukcids
feladatok regularizdcidjara [5]. Egyetlen minta alapjan képes sok neurdlis hal6hoz ha-
sonldan j6 mindségl becslés készitésére. A javasolt mdédszerben felhaszndljuk ennek a
részeit is. Emellett itt ismertetjiik a BID problémara kifejlesztett DIP architektirat. Ez a
SelfDeblur [21].

A kovetkez ismertetdben egy specialisabb esetben, a dekonvolucié témakorében pre-
zentaljuk a médszert. Kiinduldsképpen tekintsiik az (1.4) problémankat tetszoleges R re-
gularizicidval:

arg)r(nin Y —K®X|)3+R(X)
Ha g : 0 — x egy sziirjektiv fliggvény (azaz minden x-hez létezik 0), akkor a kovetkezd

ekvivalens problémdt irhatjuk fel:

arggnin lY —K ®g(6)]3+R(s(6))
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1. Bevezetés

Bar a probléma ugyanaz, de az optimalizdcios algoritmus viselkedése megvaltozik. Ha
sikeriil egy jo g fliggvényt taldlni, ami még injektiv is, akkor elhagyhatjuk a regularizaciés
tagot [5].

A DIP egyrészt felfoghat6é egy generativ neurdlis hdloként, amelynek bemenete egy
véletlen zaj, kimenete pedig az éles kép. Masrészt a DIP egy neurdlis halok altal inspiralt
optimalizdciés médszer, amely egy tanitatlan, véletlenszerlien inicializdlt neurdlis hédlé
paramétereit adaptdlja iterativan az adott képhez. Legyen tehat f egy neurdlis hal6 vélet-
len inicializalt 6 paraméterekkel, z fix véletlen bemenet, és g(6) := fy(z). Ekkor a DIP

optimaliz4ciés problémdja a kovetkezo:

argglinHY—KC@fe(Z))H%-

Ulyanov és tsai. [5] érvelése szerint a hagyomdanyos mélytanuldsi algoritmusok a pri-
or R-et implicit médon, nagy tanitd adatbazison keresztiil tanuljak meg. Azonban tanulds
elott, kizardlag a neurdlis hédl6 architektirdja is mar képes a prior egy részének a mo-
dellezésére. Péld4ul a konvolucids rétegek lokalis és eltolds invaridns tulajdonsdgaik jol
modellezik a pixelszomszédsagi viszonyokat, és az ilyen miiveletek kompozicidja tobb
felbontds kozt teremtenek kapcsolatot [5]. Ulyanov €s tsai. szerint az ilyen alacsony szin-
tli statisztikdi a természetes képeknek elég P(X|Xy) feltételes eloszldsok modellezéséhez.
Itt Xy egy torzitott valtozata a megbecsiilend X -nek.

A prior szerepét ugy lehet még latni, hogy a kovetkezd egyszerti problémat oldjuk
meg a DIP modszerével:

arggnin||Y ~fo@)l2
Ha Y egy természetes kép, akkor a hédlé sokkal gyorsabban betanul, mintha Y zajos be-
menet vagy zaj lenne. Ezt l4thatjuk az 1.11 dbrdn. Azonban azt is latni, hogy a médszer
képes még a zajra is tultanulni, ezért fontos az iterdcidszam korlatozasa. Ezzel egyiitt azon
0-kat is korlatozzuk, amelyek a random inicializaciobdl elérhetdek.

A SelfDeblur [2 1] egy olyan DIP, amely egy f* konvolicios rétegekbdl 4116 U-Net ar-
chitektiraval generél egy éles képet, és egy f* MLP neurilis haléval egy kernelt. Ezeket
Osszekonvolvdlva az elmosodott kép egy becslését kapjuk. A SelfDeblur folyamatabra-
ja az 1.12 4brén lathat6. A halo feladata olyan paraméterek megtaldldsa, hogy a becsiilt

elmosddott kép minél jobban kozelitsen az eredeti éles képhez. Tehat a SelfDeblur a ko-
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1.11. 4dbra. DIP konvergencia 0sszehasonlités, kép forrdsa: [5]

vetkez6 problémét oldja meg:

arG%IEm 1Y — £8,(z6) ® f3 (z))13
ahol z, és z; random bemeneti zaj, 6; az f* MLP paraméterei, és 6, az f* U-Net para-
méterei. A két generdlo architektira tobbek kozott a trividlis megoldas elkeriilése miatt
kap zajt inputként. Ugyanis ha z, helyett Y-t adnank f*-nek, akkor konnyebb lehet a delta
kernelt generdlni és 6,-el az identitdsba konvergdlni.

Az éles kép generdldsdhoz egy megfelelGen nagy kifejezéerdvel rendelkezd hélé sziik-
séges. A DIP architektira a természetes képek modellezésére lett kitaldlva, ezért a kernel
modellezéséhez masik architektdrat valasztottak a szerz6k [21]. Mivel a legtobb kernel
egyszer(ibb struktirdkat tartalmaz egy éles képnél, ezért egy egyszerilibb halé is elég a

kernelek generéldsara.
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1.12. dbra. SelfDeblur architektdra, kép forrdsa: [21]
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2. fejezet
El6zmények

Ebben a fejezetben meglévé modszerek jellemzdit vizsgdljuk meg. A médszerek négy
kategoridba sorolhatok: numerikus optimalizacid, neurdlis hdlok, modell-alapt neurdlis
halok, és generativ halok. A vizsgélt jellemz6k kozé tartozik a becsiilt éles kép mindsége,
a becsléshez sziikséges 1d0, €s a becslési algoritmus komplexitasa.

A megoldott probléma szerint is lehetne kategorizdlni a mddszereket. Az elmosddds
modellezése szerint két eset van: egyenletes (1.1) és nem-egyenletes (1.3). Egyenletes
elmosddast okoz példaul a kamera mozgésa, vagy a kamera kalibrdlatlansdga, vagy egyéb
kornyezeti tényezdk. Nehezebb eset a nem egyenletes elmosddas. Ez mozgé objektumok,

€s eltérd tavolsdgban levd objektumok eltérd sebességgel valé mozgdsabdl adddik.

2.1. Numerikus Optimalizacio

Itt a fentebb ismertetett MAP, mddszert hasonlitjuk Ossze két mdsik numerikus opti-
malizdciés mddszerrel: Fergus és tsai. [28], illetve Cho és tsai. [29]. Ezek az egyenletes
elmosddés problémadjara fokuszalnak.

Fényképek készitésekor a mozgd kamera elmosddast okozhat. Fergus modszere az
ilyen eseteket tlizte ki célul. A fenti MAP, modellhez hasonléan 6k is egy statisztikai
modellbdl indultak ki, viszont a MAP helyett a Variational Bayes mddszert alkalmaztak.
A priorok itt is gondot okoznak, a szerzok is javasoltak még erdsebb leird statisztikdk
alkalmazdsat.

A 2.1 abran egy kis elmosddasu kép eredményét lathatjuk. Az elmosddott képen le-
vo téglalap mutatja a felhaszndlé altal valasztott képrészt. Ezt hasznaltdk fel a kernel

megbecslésére, €s ez alapjan élesitették az egész képet. A felhaszndl¢ ilyen fajta kozre-
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2. El6zmények

miikodése altalaban nem sziikséges, de itt a futdsi id6 csokkentése érdekében a szerzok
indokoltnak tartottdk ezt. Az ilyen képrészek fiiggvényében jellemezhetd a modszer fu-
tasi ideje: 214x293-as méret inputra az optimalizalatlan Matlab implementaci6éjuk 194
masodpercet vesz igénybe egy kép élesitésére egy Intel i13-8145U 2.10GHz CPU segitsé-
gével.

A 2.2 4dbrdn egy nagy elmosddast kép eredményét lathatni. Tobb addigi numerikus
optimalizdciés megoldds nehezen kezelte a nagy elmosdddsokat, de Fergus és tsai. j6
eredményeket értek el akdr 30 pixel nagysagi kernelekkel is. Azonban esetenként itt is
lathatoak a kép mindségén ront6 ringing artifaktok: példaul az arcok szélein szellemélek

figyelhet6k meg.

(a) Elmosdédott kép (b) Becsiilt éles kép és becsiilt kernel

2.1. abra. Fergus és tsai. [28] eredménye kis elmosdddsra. Képek forrdsa: Fergus és tsai.
[28].

(a) Elmosdédott kép (b) Becsiilt éles kép és becsiilt kernel

2.2. abra. Fergus €s tsai. [28] eredménye nagy elmosddasra. Képek forrdsa: Fergus és
tsai. [28].

Cho és tsai. [29] C++ implementéacidji médszere egy 800x532 méretli kép és egy
27x19 méretl kernel élesitéséhez 20 masodpercet vesz igénybe egy Intel Core2 Quad
CPU 2.66GHz és 3.25GB RAM segitségével. Egy NVIDIA GeForce GTX 280 GPU se-
gitségével ez 0.6 mdsodpercre csokkenthetd. A GPU implementacidhoz a BSGP [30]
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2. El6zmények

keretrendszert alkalmaztdk. Ez a futdsi id6 tobbek kozott a Gauss prior és a Wiener-
dekonvolucié alkalmazasabol szarmazik. Azonban, amint azt fentebb lathattuk, ez sok
gondot okoz (lasd 1.5, és (1.12)). Ezen okbdl kifolydlag a kernel becslését a képtér he-
lyett a képderivélt térben végzik. Tovabba egy 4j becsl6 1€pés segitségével javitanak a
becsiilt éles kép mindségén.

A gyors becslés ellenére a min6ség nem romlott, ahogyan azt a 2.3 dbran l4thatni.
Mint sok mas numerikus optimalizdciés megkozelités, ez a modszer is érzékeny a hiper-
paraméterekre (tobbek kozott a kernel méretre és az 4j becsld 1épésben a szérdsra). Cho és
tsai. modszere feltételezi, hogy az optimalizaci sordn becsiilt képen van elég informécio,
amely alapjan a kernel megbecsiilhet6. Ez nem mindig teljesiil. A modell korldtai miatt
a modszer nem tudnd jOl kezelni a telitett (angolul saturated) képeket, a nagyon zajos

képeket, €s azon képeket, amelyek kiilonb6zd részein kiillonb6z6 elmosddas tortént.

(a) Elmosddott kép (b) Becsiilt éles kép és becsiilt kernel,
Cho [29]

2.3. dbra. Képek forrdsa: Cho és tsai. [29].

Levin és tsai. [ 1 0] optimalizalatlan Matlab implementaciéji médszere 255x255 képe-
ket 30 masodperc alatt élesit egy Intel i3-8145U 2.10GHz CPU segitségével. A szerzdk
kisérleti titon bemutattak, hogy a mddszeriik robusztusabb a Fergus [28] és Cho [29] mdd-
szereihez képest. Az Osszehasonlitast egy dj, 32 képbdl allé adatbazison [2] készitették.
A 32 elmosddott kép 4 €les kép €s 8 kernel kombindci6jabol adédik. Alabb lathatni a 32
képhez tartozo becsiilt kerneleket a 2.4 abran. Vizudlisan jo mindségli eredményt Levin
modszere 88%-ban ér el, Fergus modszere 75%-ban, és Cho mddszere 69%-ban. A 2.5
abran egy olyan példat lathatunk, ahol a Levin €s tsai. altal javasolt mddszer szemmel
lathat6an is jobban teljesit, €s a tobbi modszer pedig rosszul. A [10] publikacioban alkal-

mazott hibahanyados metrika is lathato.
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(c) Becsiilt kernelek, Fergus [28] (d) Becsiilt kernelek, Levin [10]

2.4. abra. Képek forrasa: Levin €és tsai. [10].

(a) Elmosédott kép (b) Levin [10]. (c) Cho [29]. Hibahanyados:
Hibahdnyados: 2.05 6.38

(d) Fergus [28].
Hibahanyados: 293.8

2.5. abra. Becsiilt éles kép €s becsiilt kernel lathat6 a 2.5b, 2.5¢, 2.5d dbrédkon. Képek
forrasa: Levin €s tsai. [10].

2.2. Neuralis Halok

A GoPro [3] adatbézis val6saghiibb, nem-egyenletes elmosédasokat tartalmaz a Levin

[2] adatbazisahoz viszonyitva. Készitése kdzben a szerzok egy vided framejeit dtlagoltak,

30



2. El6zmények

ezzel mesterségesen elddllitva az elmosddast. A videé azonban egy valés kornyezetben
késziilt, ahol a kameramozgds mellett az objektumok mozgdasa is hozzajarult az elmosé-
dashoz. Sok neurdlis hal6 alapti mdédszer ezen az adatbdzison tanul be. Az adatbdzisban
3214 elmosodott és éles képpar taldlhatd. Egy kép 1280x720 méretd.

A fentebb ismertetésre keriilt 32 képes Levin [2] adatbdzisban kernelek is szerepel-
tek. Azonban a GoPro adatbdzisban nem szerepel. A legtobb neurdlis hdl6 nem tanulja
meg a kernelt megbecsiilni, hanem egy adott elmosddott képrdl az éles képbe képezés
fliggvényét tanulja meg. A fiiggvény megtanuldsdhoz nagy, mély, és komplex haldkra van
sziikség. Emiatt is nehezebb értelmezni egy neurdlis hdlé mlikodését, és ezért lesz komp-
lex a becsld algoritmus.

A DeblurGAN [1] egy GAN (Generative Adversarial Network) architektarat al-
kalmaz elmosddott képek éles képekhez valo hozzarendelésének megtanuldsdhoz. A
DeblurGANV2 [20] ennek az architektirdnak egy tovdbbfejlesztett verzidja. A generativ
halénél egy FPN (Feature Pyramid Network) architektirat alkalmaznak, amely helyet-
tesithetd kiilonféle architektdrakkal. Két lehet&séget is kiprobéltak a szerzdk: Inception-
ResNet-v2 és MobileNet. Az utébbiban az architektira komplexitdsa csokkentése érde-
kében minden konvolicids réteget DSC (Depthwise Separable Convolution) rétegekkel
valtottak ki. Ezek alapjan kaphatunk harom kiilonb6z6 architektirat a DeblurGANv2-re.

A 2.1 t4blazatban Osszehasonlitdsra keriil a GoPro adatbizis teszt részén a
DeblurGANV2 hirom véltozata. A tabldzatban az id6 egy 1280x720 méretli elmosddott
kép élesitését jelenti. A FLOPS (floating point operations per second) a modell komple-
xitdsat méri. A legkisebb modell akédr egy mobiltelefonon is futtathaté. A 2.6 abrdn két

véltozat eredményét lehet 1atni.

Inception-ResNet-v2 | MobileNet | MobileNet-DSC
PSNR 29.55 28.17 28.03
SSIM 0.934 0.925 0.922
Id6 (mp) 0.35 0.06 0.04
GFLOPS 411.34 43.75 14.83

2.1. tdblazat. DeblurGanv2 valtozatai. A futdsi id6 alapjdul egy Tesla-P100 GPU
szolgdlt. Vastagon lathatdak a legjobb értékek.
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(b) Becsiilt éles kép,
Inception-ResNet-v2

(c) Becsiilt éles kép, MobileNet

2.6. abra. Képek forrasa: DeblurGAN2 [20].

2.3. Modell-alapa Neuralis Halok

Modell-alapu neurélis hal6 a fentebb ismertetett VPNet is, de itt a fentebb megemli-
tett masik halordl lesz sz6: Learning To Deblur [23]. Ez a megkozelités is az egyenletes
modellre koncentral.

Schuler €s tsai. [23] a tanit6 adatbézist az ImageNet [3 1] alapjan generdljdk. Levin [2]
adatbdzisahoz hasonléan kernelek is elérhetéek. A Gopro [3] adatbazisitdl eltéréen ez az
adatbdzis kevésbé valosaghd.

Az architektura azért modell-alapu, mert nem egy dltalanos architektirabdl indul ki,
hanem specidlis rétegekkel dolgozik, ilyen példaul az (1.30) is. Ezek megfeleld alkalma-
zdsa nehéz feladat, de az ilyen rétegek sokszor értelmezhetd paramétereket tanulnak meg,
tovabba csokkenthetik a szamitdsi igényt.

A mdédszer nem tudja megbecsiilni az elmosddast homogén részeken, ezért az ilyen
elemeket kiszlirik az adatbazisbol. A hald egy részét kiilon elbtanitjdk a kernelek meg-
becslésére. Azért, hogy a hilé robusztusabban betanuljon, a szerz6k csak az elég jo becs-
1éseket hasznaltdk fel tanitdshoz. Ezzel ellentétben a hagyomdanyos neurdlis halok tanita-
sandl nem kell a kernel ismerete, illetve elGtanitas nélkiil is j6 eredményt lehet elérni.

Egy Matlab implementacié 800x800-as képek €és 17x17 kernelek esetén 5.2 mdsod-
percet vesz igénybe, mig 25x25 kerneleknél 14.3 masodpercig tart a becslés egy Intel 15
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CPU segitségével. A PSNR metrika alapjan a mdodszer 25x25-nél kisebb kernelekre Levin
€s tsai. [2] mddszeréhez hasonldan jol teljesit a Levin [2] adatbdzisa alapjan. A mérett6l

valé fiiggést a szerzOk az architektdrdval magyardzzak.

24. DIP

A dekonvolucié szempontjdbdl a fentebb ismertetésre keriilt SelfDeblur [2 1] a legre-
levansabb. Ez egy kernelt is megbecsiil, ezért az egyenletesen elmosddott kép problémd;at
oldja meg.

A 2.2 tablazatban lathatni Cho [29], Levin [10], és SelfDeblur [21] atlagos teljesit-
ményét a Levin [2] adatbdzison. Lathatni, hogy a SelfDeblur jobb min8ségii képeket tud
megbecsiilni, viszont ezt lassabban teszi. A SelfDeblur architektirija is igazan szamitas-

igényes. Tovabba az architektira nem értelmezhetd paramétereket "tanul" meg.

PSNR | SSIM | Id6 (mp)
Cho [29] 30.57 | 0.8966 | 1.3951
Levin [10] 30.80 | 0.9092 | 78.263

SelfDeblur [21] | 33.07 | 0.9313 | 224.01

2.2. tablazat. SelfDeblur [21]. Vastagon a legjobb értékek lathatok.

A WDIP (Wiener-guided DIP) [32] szerint a SelfDeblur teljesitménye valtozik fut-
tatdsonként, illetve a kernel méretét meghatirozé hiperparaméterre érzékeny. A WDIP
a SelfDeblurt még egy Wiener-dekonvolucidval vezérelt optimalizdldssal egésziti ki, és

ezzel jobb teljesitményt tud elérni, ahogy azt a 2.7 dbran lathatni.
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] ._-r.-rll ,.a-"j F v b #‘_‘i .
(c) Becsiilt éles kép, SelfDeblur (d) Becsiilt éles kép, WDIP

2.7. abra. Képek forrasa: WDIP [32].
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Modszer

Ebben a fejezetben ismertetjiik a javasolt mddszert. A 6 célunk az (1.4) BID problé-
ma megoldasa. Ehhez az (1.27) VP mddszert hasznéljuk fel. Azonban ez még nem elég,
ugyanis Levin [2] alapjan ekkor a delta kernelt becsiiljiik meg. Emiatt regularizacioként
felhasznaljuk a MAP, mddszer [ 10] Gauss prioros véltozatat. A teljesitmény tovabbi var-
hat6 fokozdsa érdekében a VPNethez [22] hasonlé médon beépitjiik az igy kapott optima-
lizécids problémét egy modell-alapud neurdlis haléba. Azonban a modell megfogalmazasa
miatt a DIP-hez [5] hasonl6an generativ médon, egyszerre csak egy képre tudjuk felhasz-
ndlni a neurdlis hdlét. Ezzel tehét egy 1) generativ modell-alapu neuralis hél6 architektarat
készitettiink a BID problémara, amely a VP-vel felirt optimalizdcids problémat egy Gauss
prioros MAP, médszer segitségével oldja meg.

Az optimalizacids problémdnk tehat:
argmin||Y —K®X|3+C®M(K)®K, (3.1
K
ahol X egy Wiener-dekonvoliicié eredménye, és M(K) a kernel 180 fokkal elforgatottjat
jeloli. Ezt fogjuk beépiteni modell-alapt neurdlis hdldba, de eldtte lassuk, hogy a (3.1)
kifejezés hogyan kapcsolédik a MAP, médszerhez. Ezek utdn bevezetiink tobb modell-

alapu neurdlis hal6 architektirat is. Végiil a modell-alapi megkozelités elényei mellett

megvizsgéljuk annak limit4cioit is.

3.1. MAP,

Ebben a részben bemutatjuk, hogy hogyan irhat6 4t a MAP,[10] mddszer matrixszor-

zas helyett konvoldcidra. Azért akarjuk ezt, mert ekkor nem kell nagy maétrixokat hasz-
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nalnunk.
1
argmin 5kTAkk — byk = argmink” Agk — 2byk (3.2)
k k
=argmin||Y —K®pulf+CoMK)®K (3.3)
K
mn
Ap(inin) = Y i+ in)u(i+i) +Cli+ir,i+is) (3.4)
i=1
mn
bi(in) = Y u(i+in)y(i) (3.5)
i=1
1
Co

o lKelP+ (-1 Del2+I(=1 DLP)

ahol M(K) a kernel 180 fokkal elforgatottjat jelenti, Cs, a kovariancia Fourier transz-
forméltja. u és C a MAP, részben szerepl6 gy eloszlas atlaga €s kovariancidja. Ebben
a levezetésben -t az (1.26) egyenlet alapjan egy Wiener-dekonvolicié eredményének
tekintjiik, és ezek szerint X := u jelolést alkalmazzuk a tovabbiakban.

A (3.4) képlet felirhat6 Toeplitz-matrixokkal is. Hasonl6képpen a (3.5) képlet is.

kT Ayk — 2byk = k" (T Tg + T )k — 2(y" Tg )k,

ahol T k1ky x kiky mérett, Ty mn X kiky méretd, y Y oszlopfolytonos valtozata, ¥ m X n
méretd, és K k| X ko méretd.

A (3.3) jobb oldali kifejezésben a kettes normat maétrixszorzatként is felirhatjuk.
Ehhez éttériink az oszlopfolytonos, Toeplitz-matrixos reprezentdcidra. Tovabba felhasz-

néljuk azt, hogy X ® M(K) = Tka, err6l konnyen meggydzddhetiink, ha felirjuk egy 3 x 3

méretl képre a Ty és a TkT matrixokat.

Y —K®X|3+CoM(K)®K
=||[K®X -Y|5+CoM(K)®K
= (Tit—y) (i —y)+ T cTi

Toeplitz-métrixokkal masképpen is megfogalmazhatjuk a konvoluiciét: y = Trx = Tik.
Ekkor T, mn x kik, méretd. Ezzel igy folytathatjuk a levezetést:

(Tt — ) (L& —y) + T cTi
= (Tek—y)" (Tek —y) + k" T.k
= (K'T{ —y") Tk —y) + K" Tk
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3. Modszer

Kibontjuk a zéargjelet:

(KT8 =) (Tek —y) + K Tk
=k T Tek — k"' T y =y Tek+yT y+ kT Tok

Mivel y nem fiigg k-tél, ezért y'y tagot elhagyhatjuk. Tovabbi 4talakitasok utdn a
kovetkez6t kapjuk a (3.3) jobb oldali kifejezésre:

K (T T+ Tk — 2y Tek (3.6)

3.2. Basic Verzio

A Basic verzié a (3.1) optimaliziciés problémét oldja meg. Egy iterdciot jol leir a
3.1 folyamatdbra. A bemenetiil kapott vektort a Softmax egy eloszlassd transzformalja. A
Softmax transzforméciot klasszifikacids feladatokndl az architektirak végén szokds alkal-
mazni, de mi generdldsra alkalmazzuk. A transzforméci6é utdn minden érték nemnegativ
€s a vektor elemeinek Osszege egy. Ekkor a generalt kernel felfoghat6 tigy, mint egy im-
pulzus jel szétszérddéasa. Innen ered a BID témakorében a PSF (Point Spread Function)

elnevezés. Egy n elemi x vektorra a Softmax tehat [8]:
et

n

o(x;) =
l ji=1%j

(i=0,1,..n—1) (3.7)

Az optimalizalashoz egy gradiens alapd optimalizacids mddszert, az Adam [33] mddszert,

€s a gradiensek kiszamitasdhoz a Pytorch [8] autograd keretrendszerét hasznaljuk fel.

@ - (vp) — MAP;
K Y

3.1. dbra. Basic folyamatdbra. Z6ld szinnel a paraméter 1athat. A MAP, jelolés a (3.1)
koltségfiiggvényt jeloli.

Ahhoz, hogy a Wiener-dekonvolucid jo képet tudjon becsiilni, az elmosddott képet
szimmetrikusan paddingoljuk és a képszélekre alkalmazunk egy Hamming-ablakot. A
kernelt sztenderd normadlis eloszlds alapjdan mintavételezett értékekkel inicializaljuk. A
frekvencia térbeli elemenkénti szorzdshoz a kernelt a képméretre nulldval paddingoljuk.

A paddingra azért is van még sziikség, mert az FFT periodikus bemenetet feltételez.
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3. Modszer

3.3. Modell-alapa Neuralis Halo

A VP segitségével felirt (3.1) probléma megoldadsara generativ, modell-alapu neurélis
halé architekturdkat konstrudltunk. Kiinduldsnak a Basic verziét tekintjiik. Két lehetdsé-
giink van ennek a kibdvitésére: a VP réteg elott vagy utdn alkalmazunk extra rétegeket.
Mindkét esetben a neurdlis halo paramétereit allitjuk iterativan, valamint képenként vé-
letlen mddon tjrainicializaljuk a paramétereket.

A VP réteg bemenete az elmosodott kép €s a kernel. Az elmosddott kép adott, és
a VP el6tt nincs motivécié ennek transzformaldsdra. Igy csak a kernelre alkalmazhatunk
neurdlis halét. SelfDeblur [2 1] alapjan a kernel jol megbecsiilhet6 egy kétrétegi MLP-vel.
Ekkor a (3.1) probléma igy irhat6 fel:

arggnin 1y =Ty Tyt V13 +C@M(fo(2) ® fo(2), (3.8)

ahol fg az MLP 0 sulyokkal, és z véletlen zaj. Ennek a véltozatnak a folyamatabrdja a
3.2 abrén lathat6. Ha tobb paramétere van az MLP-nek mint ahdny eleme van a képnek,

akkor ez a probléma alulhatdrozott, de ebben a probléméban segit a MAP,.

A@A@AMAP,(

3.2. dbra. MLP folyamatabra. Zold szinnel a paraméter lathat6. A MAP, jelolés a (3.1)
koltségfiiggvényt jeloli.

A VP réteg kimenete a becsiilt €les és a becsiilt elmosddott képek. A becsiilt elmo-
sodott kép szamitasdhoz a becsiilt éles kép €s a becsiilt kernel konvoliciéjat képezziik.
Mielétt ezt a konvolicidt kiszamitanank, egy neurdlis hdloval javithatunk a becsiilt éles
képen. Természetes képek generdldsdra a DIP [5] architektirdja j6 valasztas. Ez fix zajbol
készit éles képet, amihez nagy modellez6i er6 kell. Mivel azonban itt bemenetként zaj
helyett becsiilt éles kép van, ezért nincs sziikség erre a komplexitdsra. Tovabba a fentebbi
MLP verziéhoz hasonléan konnyen alulhatdrozottd valhat a probléma, ezért egy seké-
lyebb konvolucids rétegekbdl 4116 CNN architektirat alkalmazunk. Ekkor a (3.1) problé-

ma igy irhato fel:
argmin ||y — Trgo (T,'y) |3+ COM(K) ® K, (3.9)
k

)
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3. Modszer

ahol gg a CNN 6 paraméterekkel. Ennek a valtozatnak a folyamatabrdja a 3.3 abran lat-

hato.

I |

3.3. abra. CNN folyamatéabra. Z6ld szinnel a paraméter lathato. A MAP; jelolés a (3.1)
koltségfiiggvényt jeloli.

3.4. Limitaciok

A VPNethez hasonlé modell-alapt neurdlis halé nehezen alkalmazhat6 a BID prob-
Iéméra. Ennek oka az, hogy a K kernel képenként kiilonbozhet, de egy VP rétegben csak
egy darab kernelt tudunk modellezni. Emiatt a javasolt architekturat a SelfDeblurhez ha-
sonldan generativan csak egy képre alkalmazzuk.

Mivel a VP moddszerrel csak linedris paraméterek kiiszobolhetoek ki, ezért a
SelfDeblurre nem alkalmazhaté a VP, ugyanis az UNet architektirdban a ReLU nem-
linedris aktivacids fliiggvények miatt az UNet paraméterei nemlinedrisak lesznek. Ezzel
csokkenhet a javasolt hél6 kifejezereje a SelfDeblurhez képest.

A SelfDeblurben hasznilt feliigyeletlen koltségfiiggvény itt problémds lehet numeri-
kus szempontbdl, amely tovabbi vizsgdlatokat igényelhet. Az oka ennek az, hogy a Tka+
métrixszorzat eléfordulhat, hogy kozelitSleg az egységmatrix, ezért ||y — T T, y||3 kolt-
ségfiiggvény nem feltétleniil reprezentativ a valddi hibara. SelfDeblurnél azért nem volt
ez gond, mert az éles képet zajos bemenetbdl becsiiljikk meg. A javasolt architektiraban
azonban a becsléshez Y-t is felhasznaljuk.

A fentebbi megfogalmazasban nem hasznalunk expliciten priort. Az irodalomban, f6-
képp numerikus modszereknél szokds priorokat hasznalni, ezért érdemes lehet egy Gauss
priort alkalmazni a képre vagy annak derivéltjara. Sajnos természetes képek derivalt el-
oszlasai nagyon eltérnek a Gauss priortdl, ahogy azt az 1.5 dbran lathatni. Ritka priorokat
pedig a VP miatt nem haszndlhatunk, ugyanis a VP-ben kettes normaval dolgozunk, mig

a ritka priorok kiilonbdz6 normat alkalmaznak.
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4. fejezet

Kisérletek és Eredmények

Ebben a fejezetben a javasolt modszer tobbféle valtozatit hasonlitjuk Ossze.
Kiinduldsnak a Basic verzidt. Megvizsgaljuk ennek a verzionak a hiperparamétereit, a
Wiener-dekonvolicié kimenetét és bemenetét, és a MAP, modszer hasznossagat. Ezek
utdn a becsiilt éles képre alkalmazunk kiilonféle regularizécidkat, illetve Levin alapjin
a likelihood tagot is regularizaljuk. Kovetkezonek egy elterjedt mddszert probdlunk ki:
a multirezolicids optimalizaciot kernelre. Tovdbba két modell-alapu neurdlis architek-
tdrat is kiértékeliink kisérleti tton. A javasolt mdédszert Osszehasonlitjuk Levin [2] és a
SelfDeblur [21] mdédszerekkel.

A kép mindségét sokféle médon lehet mérni, de a két legelterjedtebb lehetdség a fen-
tebb latott (1.13) képteltd MSE és az (1.15) képletti SSIM. Egy adott kép és egy adott
kernel konvolucidjakor fontos, hogy a kernel a kép kdzéppontjdban legyen. Ha ugyanis
nincs ott, akkor a konvolici6 éltal szamitott kép elcsiiszva jelenik meg. Emiatt pedig a
referencia képpel szamitott MSE és SSIM koltségek irredlisan rosszak lesznek. Emiatt
hasznéljuk fel Levin [2] implementacidjat a kiértékelés sordn. Szintén Levin adatbadzisat
haszndljuk fel az 6sszehasonlitishoz. Ez a 32 képbdl all6 adatbazis 4 kép és 8 kernel
konvoluici¢jabol lett eldallitva.

A futési id6ket a python time csomag segitségével szamoltuk. Az Osszehasonlitds
alapjaul egy AMD Radeon RX 6600 XT GPU és egy Intel Core i3-12100F CPU szolgilt.
Az eredmények reprodukaldséra a kdd elérhetd a https://github.com/Kristof1999/
HBID linken.
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4. Kisérletek és Eredmények

4.1. Basic verzio

A fentebb ismertetett technikdk alkalmazdsdval a javasolt mddszer dtlagos SSIM
értéke 0.6555. Ha az utoljdra becsiilt kernelre alkalmazunk egy mdsik paraméterezési
Wiener-dekonvoluciot, akkor 0.7922 atlagos SSIM értéket tudunk elérni. Ezzel szemben
az eredeti elmosddott képek atlag SSIM értéke 0.6989, tehat sikeriilt javitani a kép mi-
ndségén, megoldottuk a BID problémdt. Az dtlagos futdsi id6 a kernel megbecsléshez:
6.7608 masodperc.

A 4.1 4bran lathatni a Levin adatbdzison a kép SSIM dtlag értékeket kernelek sze-
rint csoportositva. Lathatni, hogy a négyes kernel teljesit a legrosszabbul és az 6todik a
legjobbul. A 4.2 dbrdn ezen kernelek lathatéak. A négyes kernel mérete 27x27, mig az
otodiké 13x13. A méretbeli kiilonbségek mellett szdmit a komplexitas is: a négyes kernel

tobb kisebb, egyszeriibb kernelre is bonthatd.

Kernelek szerinti atlagos kép SSIM értékek

N £ imostdott
0.9} I | avitott 1

0.7 1

0.5t 1

0.4 r 7

0.2 1

1 2 3 4 5 6 7 8

4.1. 4bra. Basic valtozat kép SSIM értékek kernelek szerint csoportositva és képek
szerint atlagolva. Mdsik szinnel l4thato az eredeti elmosddott képek SSIM értékei.

4.2. EpitGelemek vizsgalata

A kovetkez6kben kisérleti titon megvizsgaljuk, hogy hogyan teljesit a javasolt méd-

szer kiilonféle technikdk elhagydsaval, illetve kiilonféle hiperparaméterekkel. A hiperpa-
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4. Kisérletek és Eredmények

(a) Négyes kernel (b) Otos kernel

4.2. abra. Kernelek a Levin [2] adatbazisbol.

raméterek keresésében manuadlis grid search algoritmust alkalmaztunk. A tdblazatokban a

dolt betds valtozatok a kiindul6 allapothoz tartoznak.

Iteracioszam A 4.1 tablazatban az iterdcidszam hatdsat vizsgédljuk. A tablazat alapjan
lathatni, hogy a kiindul6 5000 iteraciészdmhoz viszonyitva sokat romlik 1000 iterdcidkor
az SSIM érték, €s keveset javul 10000 iterdcidval. Viszont 10000 iterdcidkor a futdsi id6

a dupldjara n6: 6.7608 helyett 13.9290 méasodperc.

Iteraciészam | Atlag SSIM
5000 0.7922
1000 0.7757
10000 0.7943

4.1. tablazat. Iteracioszam kisérletek.

Lépésméret A gradiens modszerrel valé optimalizdlaskor a 1épésméret (avagy tanulasi
rata) egy fontos hiperparaméter. Ha til magas, akkor az algoritmus divergdlhat, illetve
nagyon lassan konvergdlhat a globdlis minimumba. Tul kicsi 1épésmérettel lokalis mini-
mumban ragadhatunk, illetve a konvergélds lassu lehet a kis 1épések miatt. Magas 1épés-
mérettel egy gyakori problémadba iitkoziink képek é€lesitésekor: a delta kernelt becsiiljiik
meg. Ekkor a becsiilt éles kép az eredeti elmosddott kép. A 4.2 tablazat alapjan a 0.1-es

1épésméret a j6 valasztas.

Optimalizalé Algoritmusok A 4.3 tablazatban a Pytorch éltal implementalt optimali-
z4l6 algoritmusok koziil tekintiink néhanyat. Az LBFGS algoritmusnal strong Wolfe line
search fiiggvényt alkalmaztunk. Ennél az algoritmusndl lehetség van egy optimalizacids

1épésen beliil tobbszor is kiértékelni a koltségfiiggvényt. Az LBFGS étlagos futési ideje

42



4. Kisérletek és Eredmények

Lépésméret | Atlag SSIM
0.1 0.7922
1 0.6571
0.01 0.7850

4.2. tablazat. Lépésméret kisérletek.

23-46 masodperc a 1épésméret fiiggvényében. A tablizat alapjan a regularizdcié nélkiili

Adam az optimadlis véilasztas.

Optimalizdlé Algoritmus | Ir | Atlag SSIM

Adam 0.1 0.7922
SGD 0.1 0.4554
SGD 10 0.6134
SGD 1 0.5024

SGD, 0.8 momentum 0.1 0.4760
SGD, 0.8 momentum 0.01 0.4526
SGD, 0.8 momentum 1 0.5831
LBFGS, max iter: 5 0.1 0.7625
LBFGS, max iter: 6 0.1 0.7664
LBFGS, max iter: 20 0.1 0.7651

LBFGS, max iter: 6 1 0.6003
Adam, 0.001 reg 0.1 0.4115
Adam, 0.001 reg 1 0.4121
Adam, 0.001 reg 0.01 0.4100

4.3. tdblazat. Optimalizalo algoritmus kisérletek. Ir a 1épésméretet jelenti

Elmosodott Kép Kovetkezdnek nézziik meg a Wiener-dekonvoliicié egyik bemenetét:
az elmosddott képet. A 4.4 tablazat alapjan mind a padding és mind a képszélekre alkal-
mazott Hamming-ablak fontos, de a padding fontosabb. Tovabba a kép kiegészités mddja
is fontos: a legjobb eredményt szimmetrikus kiegészitéssel érjiik el. A tablazat alapjan

fontos még a kiegészités mérete is. J6 valasztassal javithatunk is a kiindulé eredményen.

Kernel A Wiener-dekonvolicié masik bemenetét is nézzilk meg: ez a kernel. A 4.5
tdblazatban megvizsgaltuk a javasolt mddszer teljesitményét kiilonféle eloszldsok minta-
vételezése alapjin: sztenderd normélis, nulla kozept és 10 szérasu, illetve 0.001 szoérdsu
normalis, tovdbba egyenletes. Ezen kiviil 6sszehasonlithatjuk a csupa nulldval inicializalt
kernellel is. Lathatjuk, hogy a sztenderd normélissal teljesit a legjobban.

Mielétt az éles kép becslésére felhasznaljuk a becsiilt kernelt, alkalmazhatunk kiilon-

bozd fiiggvényeket rd. Kiinduldsnak a fentebb ismertetett (3.7) Softmax transzforméciot
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Viltozatok Atlag SSIM
Hamming(pad(y)) 0.7922
pad(y) 0.7840
y 0.7280
Szimmetrikus padding 0.7922
Zero padding 0.7204
Periodikus (circular) padding 0.7130
kernel méret fele padding 0.7922
kernel méret padding 0.7790
kernel méret fele +1 padding 0.8008

4.4. tablazat. Wiener-dekonvolicié bemenet: elmosddott kép (y).

alkalmazzuk. Ha az egyre Osszegzés kovetelményét elhagyjuk, akkor a Sigmoid fiigg-
vényt alkalmazhatjuk a vektor elemeire kiilon. Sigmoid alkalmazasaval is elérhetjiik az
egyre Osszegzés kovetelményt a vektor 6sszegével valé norméldssal. Mindezek ellenére a
4.5 tablazat alapjan a Softmax adja a legjobb teljesitményt.

Val6s kornyezetben nem ismert a kernel mérete, ezért egy fontos kisérlet az eredetitdl
eltérd méretd kernelek esetén a mddszer teljesitményének dsszehasonlitdsa. A 4.5 tdblazat
alapjan lathatni, hogy mar kettd pixel eltéréssel is nagyot véltozik az dtlag SSIM érték.
Emiatt valés kornyezetben nehezebben alkalmazhatd, mint egy neurdlis hdlo, amely nem
becsiili meg a kernelt, és nem haszndlja fel a kernel méretét sem. Azonban, ha a neuralis
halo is rossz becslést ad, akkor konnyebben alkalmazhaté a médszer, mivel itt a kernel
mérete kézzel allithatd, mig neurdlis halékndl nem éllithat6 ez.

Tobb megolddsban is a derivalttérben becsiilték meg a kernelt. Két verziot értékeliink
ki: egyszer, amikor az eddigi koltségfiiggvényhez (ezt MAP;-val jeloljiik, és ez alatt a (3.1)
kifejezést értjiik) hozzaadjuk a derivalt becsiilt elmosddott képre szamitott koltséget (ezt
az MSE(VY,VY) kifejezéssel jeloljiik), és egyszer, amikor csak a kovarianciat hagyjuk
meg az eredeti koltségbdl és ehhez adjuk hozza az MSE (VY, VYY) koltséget. A 4.5 tablazat

alapjan lathatni, hogy egyik verzi6 sem javitott az eredményen.

Végso Wiener-dekonvoliciéo A végss becsiilt éles képet egy masik paraméterezési
Wiener-dekonvolicidval kapjuk, kiilonben rossz mindségl képet kapunk. Nézziik meg
milyen hatdssal vannak a kiilonféle paraméterezések. A 4.6 tablazat alapjan a 0.025 érték
megfelel6. Mivel ez a A tag a zajt modellezi, és mivel minden kameranak mas lehet a zaj
szintje, ezért valds esetben konnyen lehet, hogy ezt a A tagot djra kell llitani. Egy mésik

kisérlet az abszolutérték fontossadgit mutatja: ha nem alkalmazunk a becsiilt éles képre
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Viltozatok Atlag SSIM
Std Norm 0.7922
Nulla 0.7320
Egyenletes 0.7238
(0,10) Norm 0.5714
(0,0.001) Norm 0.7429
Softmax 0.7922
Sigmoid 0.5029
Sigmoid, normalés 0.7603
Eredetit6] 2-vel nagyobb kernel méret 0.7020
Eredetit6l 2-vel kisebb kernel méret 0.7421
MAP, + MSE(VY,VY) 0.7748
C + MSE(VY,VY) 0.7505

4.5. tablazat. Kernel kisérletek.

abszolutértéket, akkor rosszabb lesz az dtlag SSIM érték. Az abszolutérték alkalmazasat

a WDIP [

] motivalta.

Viltozatok | Atlag SSIM
A =0.025, |%| 0.7922
A=0.1 0.7748
A =0.01 0.7808
X 0.7201

4.6. tablazat. Végsd Wiener-dekonvolucio.

Levin: MAP, Nézzikk meg, hogy a MAP, médszernek [10] milyen hatdsai vannak.
A coarse-to-fine (CTF) optimalizaciékor a Wiener-dekonvoldciéban levd és fentebb is-
mertetett 17 és ¢ tagokat iteracionként allitjuk, tehat az iterdcié sordn nem konstans a
Wiener-dekonvolicionk. A CTF optimalizacié kivaltasara egy lehet6ség, ha a Wiener-
dekonvoldcidban konstansnak vessziik a regularizacids tagot (ezt A-val jeloljiik itt). A 4.7
tdblazatban lehet latni az dtlag SSIM eredményeket kiilonféle konstans értékek esetén.

A (3.1) problémdban kovariancia tagnak a C ® M (K) ® K kifejezést értjiik. A 4.7 tab-
ldzatban lathat6 tovabbd, hogy mi torténik, ha a kovariancidt elhagyjuk, és a konstans
Wiener-dekonvoluciét hasznaljuk. Lathaté még az az eset is, amikor a kovarianciét el-
hagyjuk, de CTF médon optimalizdlunk. Egyik alternativ megoldas sem javit a kép mi-
ndségén, ezért fontos a MAP, mddszer.

A tablazatban lathaté még a zaj szint (1) és a MAP, regularizacios tag (o) kiilonbdzo

értékekkel kapott eredményei. A 4.7 tdblazat alapjan lathatni, hogy az 1 bal interval-
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lumvége érzékenyebb, mint a jobb. Azaz fontos, hogy milyen paraméterrel inditjuk az

optimalizaciét. A mdsik o paraméterre is érzékeny a modszer.

Viltozatok Atlag SSIM
CTF, kovariancia 0.7922
A = 0.025, kovariancia 0.5639
A =1, kovariancia 0.5307
A =0.025 0.6810
A=1 0.6904
CTF 0.6822
n =[0.1,0.001], o = [100,30] 0.7922
n =[0.1,0.01] 0.7960
n = [0.1,0.0001] 0.7961
n =[0.5,0.001] 0.7397
1 = [0.05,0.001] 0.7423
o =1[100,50] 0.7821
c =100, 10] 0.8009
o = [200,30] 0.7440
o = [50,30] 0.7872

4.7. tablazat. MAP, mddszer.

Osszefoglalé Az eddigiek alapjan tehét a kovetkezS paraméterek és technikdk alkalma-

zasa ajanlott:
* iterdciészam: 1000
e 1épésméret: 0.1
* optimalizald algoritmus: Adam

* elmosddott kép: kernel méret fele+1 szimmetrikus padding, majd Hamming-ablak

alkalmazas

* kernel: sztenderd normalis eloszldssal inicializalva, Softmax fiiggvény alkalmazas

Wiener-dekonvolicid el6tt, optimdlis kernel méret, képtérbeli koltségfiiggvény

» végsé Wiener-dekonvolicio: A = 0.025, és becsiilt éles képre abszolttérték alkal-

mazasa

* MAP;: coarse-to-fine kernel becslés, kovariancia alkalmazdsa, 1 = [0.1,0.0001],

o = [100, 10]
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4.3. Regularizacio

A 4.8 tablazatban X regularizicidjat vizsgaljuk meg. Tikhonov regularizici6 esetében
atlagdban 7 masodperc a futdsi 1d6. A 0.5 derivélt, a Gauss derivalt, és a Sobel eldszlirt
Gauss derivalt kisérleteknél a (1.17) egyenletet hasznaltuk. Ezeknél az 4tlagos futasi id6

10 mésodperc. L1/L.2-h6z a [34] publikdcioban megtalalhat6 képletet haszndltuk fel:

YR
X2

argmin |[K ®X — Y |3+ 2
XK

A 4.8 tablazat alapjan lathatd, hogy sok esetben csak ront a min8ségen a regularizacio,

viszont a képderivéltra alkalmazott L.1/L.2 norma javit a teljesitményen.

Valtozatok Atlag SSIM
Nincs regularizacié 0.7922
Tikhonov, 10~% 0.6878
Tikhonov, 107 0.7213
Tikhonov, 57 0.7333
Tikhonov, 10~° 0.7624
Tikhonov, 10~/ 0.7871
Gauss derivalt, 107 0.7559
Gauss derivilt, 1076 0.7858

Sobel elsziirt Gauss derivalt, 107> 0.6955
Sobel elGsziirt Gauss derivalt, 10~° 0.7289

0.5 derivalt, 107 0.7017
0.5 derivalt, 10~° 0.7369
L1/L2,107° 0.6985
L1/L2,10°° 0.7538
L1/L2 derivalt, 107 0.7986
L1/L2 derivalt, 10~° 0.8057

4.8. tdblazat. X regularizicidja.

Kovetkez6nek a likelihoodot (||Y — X ® K ||) regularizéljuk. Levin [2] alapjan kis like-
lihood értékek esetén az igazi kernel lesz elényben részesitve a delta kernellel szemben.
Amikor nagy értékekhez ériink, akkor az algoritmus pedig egy lokdlis minimumban lesz
beragadva és ezért nem megy el a delta kernelbe. Ezek szerint mi is kicsi értékekkel
kezdtiik az optimalizacidt, €s egyenletesen noveltiik egészen egyig. A 4.9 tdblazat alapjan
azonban nem segitett az esetiinkben ez a mddszer.

Erdekes lehet tobb koltségfiiggvény hasznalata. Eddig MSE-t hasznaltunk végig, de
alabb kiprébaljuk, hogy milyen az, ha bizonyos iteraciészamtol az SSIM-et is haszndljuk

egy bizonyos sullyal. Péld4ul ha a kétezredik iteraciotdl 0.001-szeres sullyal vessziik az
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Viltozatok | Atlag SSIM
1 0.7922
[le—5,1] 0.6933
[le —4,1] 0.6929
[le—6,1] 0.6935

4.9. tablazat. Likelihood regularizicidja.

SSIM-et, akkor az eddigi koltségfiiggvényilinkhoz hozzaadjuk az SSIM 0.001-szeres ér-
tékét a kétezredik iteraciotdl. Az atlagos futdsi id6 9 masodperc. A 4.10 tdblazat alapjan
legtobbszor nem segit ez a modszer. Nagy sulyok esetén a delta kernelt becsli meg, ezért

sem érdemes elhagyni a régi koltségfiiggvényt €s csak az SSIM-et haszndlni.

Viltozatok Atlag SSIM
Nincs SSIM 0.7922
2000-t61 0.001-szeres 0.7917
2000-t61 0.01-szeres 0.5652
2000-t61 0.0001-szeres 0.7923
3000-t61 0.001-szeres 0.7880
3000-t61 0.01-szeres 0.5748
3000-t61 0.0001-szeres 0.7924

4.10. tablazat. SSIM alkalmazas.

Az eddigiek alapjan a képderivaltra alkalmazott L1/L2 regularizdcié 10~ %-szorosa

optimalis.

4.4. Multirezolucios Kernel

A szakirodalomban gyakran alkalmazzdk a multirezolucids stratégiat [2, 3, 28, 29].
Ekkor az eredeti méret helyett egy kisebbdl indulnak ki. Ezt optimalizdljak egy ide-
1g, majd felskalazzak egy nagyobb méretre, €s ezen is optimalizdlnak egy ideig. Ez a
felskdlazas-optimalizalas egészen addig folytatédik, ameddig el nem értiik az eredeti mé-
retet. Ekkor az eredeti méretet egy egészen jo becsléssel tudjuk inicializalni, amely jobb
eredményt is adhat, mivel igy kevésbé val6szin(, hogy lokdlis minimumba ragadunk be.
Emiatt a kernelt mi is novekvd felbontds szerint optimalizaljuk. Szeparalt optimalizalés-
kor a fenti algoritmus szerint jarunk el: egyszerre egy felbontdson optimalizdlunk.

Szepardlt optimalizdlaskor a futdsi id6 8 médsodperc 3 szintnél, de 5 szintnél mar 13
masodperc. Szepardlt optimalizdlaskor kiinduldsképpen 0.1 1épésméretet alkalmazunk,

egy szinten 2000 iterdciot tesziink, és 4 szintet hasznédlunk bilinearis interpoldcidval.
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Ahogy a 4.11 tdblazat alapjan lathatni, a kiindulé verzidhoz képest nem teljesit jobban
a szepardlt multirezoliciés mddszer, ugyanis a kiindul6é Basic verzi6 atlag SSIM értéke

0.7922.

Viltozatok Atlag SSIM
4 szint 0.7399
3 szint 0.6981
5 szint 0.7603
Bilinedris interpoldcio 0.7399
Legkdozelebbi interpoldcid 0.7149
Bikobos interpolacid 0.7398
2000 iterdcio 0.7399
1000 iteraciod 0.7382
5000 iteracid 0.7219
0.1 lépésméret 0.7399
1 1épésméret 0.6269
0.01 Iépésméret 0.7231
0.0001-t61 0.1-ig szintenként novekv 1épésméret 0.6870

4.11. tablazat. Szeparalt multirezoliciés optimalizacié kisérletek.

4.5. MLP és CNN

Az MLP vdltozat l4thaté a 3.2 abrdn, valamint a (3.8) problémaban. Egy két rétegli
és 1000 neuronbdl all6 MLP-ével a futdsi id6 csak 8 méasodperc. Kiindulasképpen 10~
lépésméretet haszndlunk. A Basic verzio atlag SSIM értéke 0.7922. Ez alapjan az MLP
nem teljesit jobban a Basic verzidhoz képest, de megoldja a BID problémat, mivel az
eredeti elmosodott képek dtlag SSIM értéke 0.6989. A 4.12 tablazat alapjan, ha az MLP
a kernel mérettel megegyezd méretd zajos bemenetet kap, akkor az atlag SSIM érték mar
0.7753.

A CNN viltozat lathaté a 3.3 dbrdn, valamint a (3.9) problémaban. Kiinduldsképpen
10~* 1épésméretet alkalmazunk. Az architektira 3 rétegbdl és 3 x 3-as kernelekbdl 4ll. Az
elsé rétegben 16 csatorna, mig a masodikban 32 csatorna van. Minden rétegben alkalma-
zunk paddingot, hogy a kimenet mérete megegyezzen a bemenet méretével. Az atlagos
futdsi id6 ekkor 40 masodperc. Ahogy a 4.13 tébldzat alapjan lathatjuk, ez a kisérlet tel-
jesit a legrosszabbul. A Basic verzi6 atlag SSIM értéke 0.7922, és az eredeti elmosddott

képek atlag SSIM értéke 0.6989.
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Viltozatok Atlag SSIM
10~% lépésméret 0.7072
107> 1épésméret 0.7028
0.1 1épésméret 0.7004
2 réteg, 1000 neuron 0.7072
2 réteg, 500 neuron 0.7029
2 réteg, 2000 neuron 0.7491
2 réteg, 5000 neuron 0.7449
3 réteg, 1000 neuron 0.6912
3 réteg, 2000 neuron 0.7359
200 méretli zajos bemenet 0.7072
kernel mérettel megegyez6 zajos bemenet 0.7753
kernel méret kétszerese méretii zajos bemenet 0.7394

4.12. tablazat. MLP kisérletek.

Viltozatok Atlag SSIM
10~% lépésméret 0.6829
103 1épésméret 0.7025
107 1épésméret 0.4555

3 réteg, 3 x 3 kernelek 0.6829
5 réteg, 3 x 3 kernelek 0.6409
1 réteg, 3 x 3 kernelek 0.5979
3 réteg, 5 x 5 kernelek 0.6432

4.13. tdblazat. CNN kisérletek.

4.6. Osszehasonlitas

A SelfDeblur éltal becsiilt képekre az 4tlagos kép SSIM 0.9323, mig a mi mddsze-
riinkon a képderivaltra alkalmazott L1/L2 regularizicié 10~%-szorosaval az atlag SSIM
értéke 0.8057. Azonban a mi médszeriink a futdsi idében jobban teljesit: a SelfDeblur
atlagos futasi ideje 250 mdsodperc, mig a javasolt mddszer 10 mdsodpercet igényel. Ez
az id6beli kiilonbség fontos lehet néhdny alkalmazasnal.

A 4.3 abran Osszehasonlitjuk a becsiilt kerneleket Levin két mddszerével. Az egyik
modszer Gauss priort haszndl fel. Ez kozelebb all a mi moédszeriinkhoz. A masik méd-
szer ritka priort hasznél. Levin mddszerének atlagos kép SSIM értéke a SelfDeblur [21]
publikacié alapjan 0.9092, mig a mi mddszeriink esetében ez 0.8057.

Tobbszor is megesik a mddszeriinknél, hogy a kernel elforgatottjat becsli meg. Levin
[2] alapjan ennek egyik oka az, hogy a Wiener-dekonvolici6 invaridns a 180 fokkal val
forgatdsra. A masik ok az adatban keresendd. Levin éltal publikalt [2] és a SelfDeblurben

[21] hasznélt adatokndl a négyes és a nyolcas kernelben eltérés van: 180 fokban el kell

50



4. Kisérletek és Eredmények

forgatni az egyik part, hogy a két adatbazis megegyezzen.

(b) Levin [10], ritka prior

(c) Levin [10], Gauss prior

4.3. abra. Kernel becslések dsszehasonlitasa.

A 4.4 dbrén 6sszehasonlitjuk az éles kép becsléseket. Szemmel lathatdan is javult a
képmindség. Mivel a sajat modszeriink egyel6re nem alkalmaz a Levinhez hasonlo ritka
priort alkalmaz non-blind dekonvolucié algoritmust, ezért a Wiener-dekonvoldcié miatt

ringing artifaktok lathatok.
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(e) MAP, Gauss

4.4. sbra. Eles kép becslések 6sszehasonlitdsa.

52



5. fejezet

Osszefoglalas

A dolgozatban bevezettiink egy 1) megoldast a BID problémadra. Ez a megkozelités
a MAP, és a VP mddszereket haszndlja fel, és épiti be modell-alapi neurdlis halékba.
Ezeket a hdlokat generativ médon egy darab elmosddott kép élesitésére hasznaljuk fel.

A kisérleti részben 0sszehasonlitottuk a javasolt mddszer tobb valtozatat is. Az el-
s6 Basic verzié bar egy nagyon egyszerli neurdlis hdld, mégis ez teljesit a legjobban.
Az MLP-vel kiterjesztett verzié is megoldja a BID problémat, de nem olyan jol, mint
a Basic verzi6. A VP dltal becsiilt éles képre alkalmazott utéfeldolgozé CNN teljesit a
legrosszabbul. Innen arra kovetkeztethetiink, hogy a BID probléménal az el6feldolgozé
rétegek a fontosabbak.

A javasolt médszer 7 mdsodperc alatt tud élesiteni egy képen. A gyorsasag fontos
tényezd egyes alkalmazdsoknal. Tovdbba sok mddszerrel ellentétben nem kell jol iniciali-
zalni a kernelt, enélkiil is az optimalis kernelbe konvergdl az algoritmus. Az eredmények
reprodukdldsdra a kéd elérhetd a https://github.com/Kristof1999/HBID linken.

A jovobeli tervekhez tartozik jobb NBID (Non-Blind Image Deconvolution) megol-
doé algoritmusok alkalmazésa. Tovabba hatékonysagbeli tervek is vannak, ilyen példaul
Uj reprezentdcidja ritka matrixoknak, j Toeplitz-métrix rendszer megoldé algoritmusok
alkalmazasa, és parhuzamositdsi lehetdségek. A becsiilt kernel javitdsara a priorok fontos
szerepet jatszanak, ezért igéretes lehet a VP helyett ritka priorokat alkalmazé modellek

beépitése modell-alapt neurdlis halokba.
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