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РЕФЕРАТ
Пояснювальна записка атестаційної роботи: 102 с., 15 рис., 3 табл., 2 дод., 26 джерел.
ВІДНОВЛЕННЯ ЗОБРАЖЕННЯ, ЗГОРТКА, KL – ДИВЕРГЕНЦІЯ, СЛІПА ДЕКОНВОЛЮЦІЯ.
Метою є розробка і реалізація декількох методів відновлення зображення зі змазом або расфокусе з відсутністю явної інформації про те, якого роду спотворення вплинуло на змазування (ядро розмиття). 
Предметом дослідження є методи сліпий деконволюции зображень.
Об'єктом дослідження є алгоритми відновлення фотографій після змазування, расфокусування.
У ході виконання атестаційної роботи була описана предметна область поставленого завдання відновлення зображень. Були досліджені теоретичні основи ймовірнісного підходу до вирішення завдання сліпої деконволюції. Метод варіаційного байєсівського висновку, а також загальний вигляд алгоритму були відображені в даній роботі. Алгоритми сліпої деконволюції із застосуванням варіаційного байесовсокго висновку були реалізовані і протестовані на вибірці фотографій.
ABSTRACT

 FORMDROPDOWN 
: 102 pages, 15 figures, 3 tables, 2 appendices, 26 sources.
IMAGE RESTORATION, CONVERSION, KL - DIVERSITY, BLIND DECONVOLUTION.
The major goal of this thesis is development and implementation of several methods of restoration of the image with a grease or a defocus with the lack of explicit information about what kind of distortion affected the blurring (blur kernel).

The subject of the study are methods of blind deconvolution of images.

The object of the study are algorithms for photo recovery after blurring, defocusing.

During the performance of the appraisal work, the subject area of ​​the task of image restoration was described. The theoretical foundations of a probabilistic approach to solving the problem of blind deconvolution were explored. The method of variational Bayesian inference, as well as the general appearance of the algorithm were reflected in this paper. Blind deconvolution algorithms using variant Bayesian inference were implemented and tested on a sample of photographs.
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MoG – Mixture of Gaussians (суміш гауссовских функцій щільності ймовірності)
Grayscale – в сірих тонах (сірі тони)
MAP – Maximum a Posteriori (максимізація апостеріорного розподілу)
CG – Conjugate Gradient (метод сполучених градієнтів)
ADMM – Alternating Direction Method of Multipliers
EM – Expectation Maximization
Вступ 
З моменту появи фотографії популярність даного хобі тільки зростала. Крім професіоналів, що займаються в даній сфері, фотографувати стали і звичайні люди, які мало що знають про тонкощі роботи. З розвитком науково-технічного прогресу все більше і більше людей стало використовувати цифрові фотознімки. Про це свідчить статистика кількості користувачів Instagram на 25 вересня 2017 года [1]. Techcrunch повідомляє про те, що даної соціальною мережею користується 800 мільйонів активних користувачів щомісяця і 500 мільйонів активних користувачів щодня.
Але фотографія також важлива і не як хобі або повсякденнf розвага. Існує безліч сфер і галузей, в який знімки необхідні як частина дослідницької чи іншої роботи. Прикладами можуть бути медицина, військова промисловість, географія, біологія і т.д.
У кожній з цих сфер діяльності в певній галузі необхідні фотографії, при чому чіткі їх версії. Необхідні зображення, які не схильні до різних перешкод, артефактів, спотворень. Але що, якщо фотографія отримана дефектна, а потрібно отримати зображення без спотворень. Саме цими проблемами в тому числі займається область цифрової обробки зображень.

У даній атестаційній роботі розглянуто такий розділ обробки зображень, як відновлення після смаза або расфокусировки. Такі проблеми зустрічаються часто у фотолюбителів: під час зйомки без штатива здригнулася рука.
Є різні способи вирішення проблеми. Варіантом вирішення є створення техніки, яка спочатку аналізує умови зйомки, враховує тремтіння в руках фотографа. Однак не всі користуються такою фототехнікою, а отримати фотографію без змазування або розфокусування необхідно. Тоді є ще один спосіб: обробка фотографії безпосередньо після її зйомки. 
Завдання, які будуть були поставленні в рамках роботи:

· огляд алгоритмів підвищення якості зображень після розмиття;

· розробка і реалізація алгоритмів;

· тестування і порівняння реалізованих алгоритмів.

Об'єктом дослідження є алгоритми підвищення якості фотографій.
Предметом дослідження в даній роботі є алгоритми сліпої деконволюції змазаних або розфокусувати зображень. 
Метою є розробка і реалізація декількох методів відновлення зображення зі змазом або расфокусе з відсутністю явної інформації про те, якого роду спотворення вплинуло на змазування (ядро розмиття). 
Алгоритми будуть реалізовані на мові програмування Python, буде проведено порівняння методів по швидкості роботи, якості виконання завдання відновлення.
1 Аналіз алгоритмів підвищення якості зображень і постановка задачі
1.1 ОПИС ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТІ
Зображення – двовимірний сигнал. У цифровому вигляді зображення являє собою багатовимірний масив, де кожен елемент – піксель, який несе в собі частину інформації про зображення. 

Цифрова обробка зображень – всі методи обробки, які на вхід отримують двовимірний сигнал. Далі над зображеннями можуть застосовуватися найрізноманітніші алгоритми і перетворення, результатом яких можуть бути як самі зображення, так і інші об'єкти, наприклад, текст.

У даній роботі розглядається вужча область методів обробки зображень: поліпшення якості фотографій. Відновлення зображень (image restoration) – процес отримання на виході зображення чистого або чіткого шляхом перетворень над вхідним. Існує два основних дефекти у отриманого зображення: шум або розмиття.
Цифровий шум –- накладення випадкових пікселів з випадковою яскравістю на зображення. Відбувається через недосконалість техніки для фотознімків. Приклад шуму представлений на рис. 1.1.
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Рисунок 1.1 – Зліва - фотографія з явним шумом, а також майже без шуму, праворуч-знімок зі смазом 

1.2 Задача відновлення розмитого зображення

Проблема відновлення зображення після розмиття не є новою, змазування на знімках існує стільки ж, скільки і фотозйомка. Завдання відновлення було піднято, наприклад, в XX-му столітті в статті [2]. А вже в теперішній час, наприклад, в статті [3] розглядається проблема змазування фотографій. Автори статті досліджують модель руху камери і створюють прототип камери, яка допомагає уникнути дефекту розмиття.

Перш ніж поставити математичну модель задачі, слід зробити уточнення про зображення. Кольорові зображення, наприклад, в колірних координатах RGB, мають 3 компоненти кольору. Таким чином, зображення - двомірний або тривимірний масив чисел. Трохи докладніше про це написано в розділі How Images Become Arrays of Numbers глави 1 книги [4]. Далі буде передбачатися, що, якщо зображення представлені в RGB, то вони попередньо будуть сконвертовані в зображення у відтінках сірого (grayscale), тому що розглядаються алгоритми будуть працювати тільки з сірими зображеннями.
Тепер слід ввести модель деградації зображення з розмиванням. Найпростіша версія може бути представлена як в (1.1)
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(1.1)
У формулі (1.1) Y ∈ RM×N  –  зображення, яке спостерігають, X ∈ RM×N – зображення без спотворень, H ∈ RK×K - ядро розмиття, ⊗ – операція двовимірної згортки. Слід докладніше розглянути поняття згортки і ядра розмиття.
Згортка - операція в математичному аналізі. Так як мова йде про цифровій обробці сигналів, то далі буде описана дискретна згортка. Операція одновимірної згортки над двома векторами x, y ∈ RN представлена у формулі (1.2)
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(1.2)
Згортка для двовимірних сигналів (1.3) записується таким чином:
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(1.3)
У формулі (1.3) X, Y ∈ RM×N.
Ядро розмиття також можна назвати ядром згортки, тобто матрицею, з якої зображення виробляє дану операцію. Як результат деградації зображення пікселі оригінальної фотографії перетворюються або в пляму при расфокусуванні, або в відрізок при змазуванні. Нехай x = vec (X) - векторне подання чистого зображення, а розмір зображення у векторному вигляді дорівнює N, тоді розмір ядра буде M << N. Таке припущення є в роботі [5], яке далі буде розглянута докладніше.
В алгоритмах обробки зображень часто вдаються до перетворень Фур'є, які перетворять дискретний сигнал в його подання до частотної області. Таким чином слід визначити, що є перетворення Фур'є. Внаслідок того, що алгоритми обробки зображень працюють в дискретній області, то слід розглянути дискретне перетворення Фур'є ((1.4) - (1.5)).
Пряме перетворення:
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 (1.4)
Зворотне перетворення:
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  (1.5)
Позначення:
N - кількість значень сигналу, також кількість компонент розкладання;

xn - виміряні значення сигналу (в дискретних тимчасових точках з номерами n = 0, ..., N - 1);

Xk - комплексні амплітуди синусоїдальних сигналів, які створюють вихідний сигнал;

k - індекс частоти.

Користь від використання перетворення Фур'є обумовлена теоремою про згортку (1.6), в якій йде мова, що згортка в тимчасовій області дорівнює поелементному множенню в частотній області:
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(1.6)
де H ∈ RK×K, X ∈ RM×N - ядро розмиття і зображення в тимчасовій області, а h = f[H] ∈ RK × K, x = f[X] ∈ RM × N - їх образи Фур'є в частотній області , де f - перетворення Фур'є, f-1 - зворотне перетворення Фур'є, ⊗ - операція двовимірної згортки, ◦ - поелементне множення. Приклади ядер розмиття представлені на рис. 1.2.
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Рисунок 1.2 – Приклади ядер змазування (зліва - розмиття по Гауса, праворуч - лінійний смаз)
Нехай y = vec(Y) - векторне подання зображення, що спостерігаємо. З огляду на це завдання перетворення можна представити в векторно-матричному вигляді (1.7):
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(1.7)
У формулі (1.7) H - матриця Теплиця, яка була отримана з ядра згортки. Матриця Теплиця, як зазначено в [6], Tn = [tk, j; k, j = 0, 1, ..., n-1], де tk, j = tk-j. Тоді, якщо x - зображення у векторному вигляді, то операція згортки з ядром розмиття можна замінити на множення зліва на матрицю Теплиця, це показано в (1.8):
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(1.8)
Тут N - кількість елементів у векторі x, а K - кількість елементів у векторі h до перетворення його в матрицю Теплиця, розмір якої N × N.
Після визначення векторно-матричного виду представлення моделі слід продовжити вдосконалення її моделі. Як було сказано раніше, при зйомці присутній цифровий шум, який також слід додати в модель формула (1.9).

[image: image11.wmf]yHxe

=+

 





(1.9)
Тут e - вектор шуму. Про шум слід сказати, що причинами можуть бути абсолютно різні чинники, наприклад, температура, тип матриці фотокамери, значення ISO. Важливим зауваженням є те, що шум в моделі і в більшості випадків приймається Гауссовий, не корелює з фотографією і не залежить від координат пікселя. Трохи докладніше про розподіл шуму буде сказано далі, в розділі про імовірнісний підхід до задачі.
У формулі (1.9) була визначена математична модель формування розмитого зображення, яка використовується в багатьох роботах, які присвячені темі відновлення зображень, наприклад, в [7].
2 Методи Деконволюції З ВІДОМИМ ЯДРОМ
В математиці операція, зворотна операції згортки, називається деконволюції. У моделі деградації рис. (1.1) операція згортки стоїть між ядром розмиття і чистим зображенням, яке необхідно знайти.
Припустимо на даному етапі, що ядро згортки - відомо, наприклад, її обчислює датчик фотокамери. Через присутність шуму в моделі точне рішення неможливо обчислити. Але його можна знайти наближено, для цього існують різні методи.
2.1 Деконволюція Вінера
При відомому ядрі згортки одним із способів є метод деконволюции Вінера (Wiener deconvolution). Він часто використовується для вирішення завдання деконволюции, так як не є складним в реалізації, а також міститься в деяких програмних бібліотеках (наприклад, deconvwnr в Matlab). Метод використовує наступну математичну модель задачі (2.1):
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Тут ⊗ – двовимірна згортка, Y ∈ RM×N – зображення, що спостерігається, H ∈ RK×K - ядро згортки, X - зображення без спотворень, N ∈ RM×N - адитивний шум, що не корелює із зображенням X.
Метою є знаходження оцінки бажаного зображення без змазування 
[image: image13.wmf]ˆ

X

, яке б мінімізувало середньоквадратичну помилку (MSE) (2.2) з оригінальним зображенням X:
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(2.2)
У формулі (2.2) E позначає математичне очікування (expactation). Щоб досягти цієї мети в деконволюции Вінера знаходять G ∈ CK×K таке, що 
[image: image15.wmf]ˆ
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 = (G ⊗ Y). Щоб отримати G спочатку знаходять образ ς ції матриці в частотної області (2.3):
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(2.3)
У формулі (2.3) G = f[G], h = f[H] - перетворення Фур'є над G і H відповідно, s = E[|X|2] – середня спектральна щільність потужності X, n – середня спектральна потужність шуму, 
[image: image17.wmf]h

 позначає комплексне поєднане до h. Числа n і s зазвичай невідомі, тому формулу (2.3) можна переписати у вигляді (2.4):
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(2.4)
У реформованій формулs (2.4) SNR = s/n - відношення сигнал / шум в цифровій обробці сигналів. Однак, зазвичай і ця величина невідома. Внаслідок цього відношення SNR замінюють на константу, і остаточно деконволюції Вінера виглядає наступним чином (3.5):
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(2.5)
Тут в (2.5) k – константа. Після знаходження 
[image: image20.wmf]V

, для знаходження наближеного зображення 
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 слід або перевести 
[image: image22.wmf]V

 в тимчасову область зворотним перетворенням Фур'є f- -1[
[image: image23.wmf]V

] = G, де f- -1[·] – зворотне перетворення Фур'є, і виконати операцію згортки з зображенням Y формула (2.6):

[image: image24.wmf]1

ˆ

()

XfYGY

V

-

=Ä=Ä

 




(2.6)
Або ж слід виконати поелементне множення 
[image: image25.wmf]V

 з образом Фур'є зображення y = f- [Y], а потім перевести результат в тимчасову область зворотним перетворенням Фур'є формула (2.7):
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(2.7)
У формулі (2.7) ◦ – поелементне множення.
Основними перевагамитакого методу є те, що він є досить простим в реалізації, для такого алгоритму не потрібні які-небудь додаткові знання про зображення, потрібно лише підібрати константу. З недоліків слід виділити те, що методу необхідно, щоб ядро згортки було відомо. Істотним недоліком є і те, що на отриманому зображенні після роботи алгоритму присутні артефакти (рис. 2.1).
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Рисунок 2.1 – Артефакти на отриманому зображенні після деконволюции Вінера
3.2 Деконволюція Люсі-Річардсона
Ще одним з відомих методів деконволюции з відомим ядром змазування є метод Люсі-Річардсона. Цей метод є ітеративним, що є одним з відмінностей від деконволюции Вінера. Метод ґрунтується на припущенні, що інтенсивності пікселів вихідного зображення розподілені за законом Пуассона, формула щільності ймовірності представлена у формулі (2.8).
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Тут, в (2.8), x – інтенсивність пікселя, λ > 0 – фіксоване число. Ітеративна формула методу Люсі-Річардсона (2.9) представлена наступним чином:
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(2.9)
У формулі (2.9) операція ділення є поелементної, ◦ – поелементне множення, ⊗ - операція двовимірної згортки, 
[image: image31.wmf]ˆ
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 ∈ RM × N – оцінка чистого зображення на k-му кроці, Hflipped ∈ RK × K – ядро змазування, відображене по вертикалі і по горизонталі, Y ∈ RM × N – зображення.
Перевагою методу є те, що він нескладний у реалізації. З недоліків слід зазначити те, що метод схильний до появи "смуг" і "хвиль" на чітких межах фотографії після позбавлення від розмиття, такий дефект називається кільцевим, він показаний на рис. 2.2. У зв'язку з тим, що метод є ітераційним, існує проблема зупинки методу і прийнятного кількості ітерацій.
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Рисунок 2.2 – Кільцевій ефект після деконволюции Люсі-Річардсона
Метод використовується в різних сферах, наприклад, в роботі [9], де автори застосовують алгоритм Люсі-Річардсона для поліпшення якості зображень, отриманих з мікроскопа.
3 Методи СЛІПої деконволюції
У попередньому розділі було описано рішення, яке має на увазі, що ядро змазування відомо. Але в реальних ситуаціях при зйомці фотографій ядро невідомо. Рішення завдання тепер має на увазі і оцінку невідомого ядра розмиття. Такий спосіб вирішення називається сліпий деконволюції.

3.1 Некоректність завдання сліпий деконволюции
Знаходження рішення поставленого задачі деконволюции є зворотною задачею, тобто метою слугує знаходження вхідного сигналу за відомим вихідного. У зворотній задач існує проблема в знаходженні рішення: вони є некоректно поставленими.
В математиці існують коректні і некоректні задачі. Поняття коректно поставленого задачі походить від визначення Жака Адамара [10], згідно з яким математичні моделі фізичних явищ повинні мати такі властивості:
· рішення існує;

· рішення єдино;

· рішення безперервно залежить від даних в деякій розумній топології.

Тоді некоректно поставленою задачею буде та, яка не володіє хоча б одним з вище перекислених властивостей коректною. Повертаючись до задачі відновлення спотвореного зображення від змазування, можна зробити висновок, що задача некоректно поставлена, так як в ній, як мінімум, рішення не єдине. Відсутність єдиності задачі сліпої деконволюції візуально можна уявити, як на рис. 3.1
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Рисунок 3.1 – Безліч рішень задачі сліпої деконволюції
3.2 Ймовірнісний підхід
Нехай x ∈ RN - чисте зображення, y ∈ RN – зображення, що спостеригаємо, h ∈ RK - ядро розмиття, тоді імовірнісна модель задачі, яка задається спільним розподілом всіх змінних і представляється спільною функцією щільності ймовірності p (y, x, h), може бути записана в наступному вигляді (3.1):
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В (3.1) p(x) - апріорна розподіл зображення без спотворень, p(h) - апріорна розподіл для ядра змазування. Щільність p(y|x,h) - правдоподібність (likelihood), яке означає розподіл отриманого зображення з урахуванням прихованих параметрів: змазаного зображення і ядра згортки. Одна з перших робіт, де стали використовуватися ймовірнісні моделі в задачі сліпої деконволюції була робота [11].
Далі в розділах глави будуть розібрані докладніше функції щільності ймовірності з правої частини рівності (3.1).
3.2.1 Апріорне розподіл для зображення
Для того, щоб поліпшити якість одержаногоо зображення після обробки, а також звузити область пошуку рішення, слід задати обмеження на зображення, ввівши апріорний розподіл. Тобто необхідно задати функцію щільності ймовірності інтенсивності пікселів реального зображення.
У природних зображень є особливість: вони мають розріджені (sparse) градієнти (дискретні похідні). Під градієнтом розуміється вектор, елементи якого - різниці сусідніх пікселів зображень: (image (i, j) - image (i + 1, j)) - горизонтальна похідна, а (image (x, y) - image (i, j + 1 )) - вертикальна похідна, де i, j - індекси. Якщо має місце бути співвідношення x = Dz, де z ∈ RN - вихідне зображення, а x ∈ RN-1 - отримане зображення після диференціювання, то D - матриця оператора дискретного диференціювання.
Під розрідженістю розуміється наявність лише невеликої кількості значень, які значно відрізняються від нуля. Приклад представлений на рис. 3.2
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Рисунок 3.2 – Зліва направо: зображення в сірих тонах, вертикальний градієнт зображення, горизонтальний градієнт зображення
На рис. 4.2 чорні пікселі - нульові значення. В основі цього лежить факт, що інтенсивності у природних зображень близькі за значенням рис. 3.3. Тому дискретні похідні (різниці сусідніх значення пікселів) близькі до нуля. Лише невелика частка пікселів з усього зображення буде мати великі значення градієнтів. Таким властивістю володіють пікселі, які відповідають кордонів об'єктів на зображенні.
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Рисунок 3.3 – Інтенсивності сусідніх пікселів природного зображення
Вище наведені спостереження використовуються в алгоритмах відновлення зображень. Однак, є питання, які апріорні розподіли найкраще використовувати? Гістограма різниць пікселів природного зображення приведена на рис. 3.4. Ця статистика інтенсивності пікселів використовується, наприклад, в роботі [12].
Можна розглянути два розподіли: нормальний (Гаусовске) і Стьюдента (t-розподіл). Функції щільності ймовірностей зі звичайною віссю y і з логарифмічною віссю y представлені на рис. 3.5. Поглянувши на праву частину рис. 3.5 і порівнявши її з рис. 3.4, можна зробити висновок, що щільність ймовірності Стьюдента більше підходить, ніж Гауссовська, так як функція щільності Стьюдента повільніше убуває. Такий клас розподілів, в який входить розподіл Стьюдента називається розподілу з "важкими кінцями" (heavy-tailed). Тоді слід задавати апріорне розподіл для зображення з сімейства "heavy-tailed".
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Рисунок 3.4 – Верхній ряд: зображення без спотворень і гістограма різниць сусідніх пікселів, нижній ряд: зображення зі змазуванням і гістограми різниць сусідніх пікселів для вихідного зображення і для розмитого
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Рисунок 3.5 – Зліва: щільності нормального і t (Стьюдента) розподілів, праворуч: щільності розподілів з логарифмічною віссю y
Ще одним прикладом, який буде використаний в одній з наступних глав, служить розподіл суміші гауссовский функцій щільності ймовірності (Mixture of Gaussians = MoG) .Смесь гауссовских розподілів визначається, як зважена сума декількох функцій щільності ймовірності Гаусса, у кожної компоненти якої - власне середнє, середньоквадратичне відхилення і ваговий коефіцієнт (3.2). Формально це можна записати так:

[image: image39.wmf]1

(|)(|,)

K

ii

i

i

pxNx

qwm

=

=

åå

 



(3.2)
В формулі (2.2) N(·) - щільність нормального розподілу, θ = {ωi, μi, Σi}, де ωi - ваговий коефіцієнт i-й компоненти суміші, μi - математичне очікування компоненти, Σi - ковариационная матриця компоненти.
3.2.2 Апріорне розподіл для ядра розмиття
Після визначення апріорного розподілу для оригінального зображення варто приділити увагу ядру розмиття. У даній роботі вже були наведені приклади ядер розмиття на рис. 1.2. Тут чорні пікселі - нульові, а решта - більше нуля. Коротко можна сказати про те, що на ядро розмиття накладають такі обмеження: позитивні значення і розрідженість (sparse). Тобто, більшість значень повинні бути нулем.
Однак часто вважають розподіл p(k) рівномірним. Так зроблено в роботах [5], [13]. Але бувають різні припущення, так, в статті [14] для компонент ядра запропоновано експоненціальний розподіл.
4.2.3 Правдоподібність
Нарешті, слід визначити останній член ймовірнісної моделі: p (y | x, h) - правдоподібність. В даному розподілі враховується шум, який виникає на отриманій фотографії. Розподіл можна позначити так (3.3):

[image: image40.wmf]2

(|,)(|(),)

ii

i

pyxhNyhx

s

=Ä

Õ

 


(3.3)
У формулі (3.3) введено такі позначення: Пi - добуток за всіма пикселям зображення, N(·) - нормальний розподіл, yi - значення пікселя , σ2 - шумова дисперсія.
Отже, всі члени загальної ймовірнісної моделі були визначені. Варто згадати, що в даній моделі може використовуватися не саме зображення x, а його градієнт, тоді ймовірнісна модель для градієнта (3.4) буде переписана у вигляді:
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У формулі (3.4) ∇(·) - вектор дискретних похідних (вертикальної і горизонтальної).
3.3 Два підходи до вирішення задачі
Після визначення ймовірнісної моделі слід зрозуміти, як вирішувати задачу сліпої деконволюції. Метою є знаходження чіткого зображення з зображенн, тобто знайти невідомі приховані параметри моделі по результату отриманого зображення. На допомогу тут приходить теорема Байеса, яка дозволяє знайти апостеріорний розподіл (3.5) для прихованих змінних:
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Перiий і найпоширеніший спосіб вирішення задачі - максимізація апостеріорного розподілу (3.6) (Maximum a Posteriori = MAP)
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Такий спосіб вирішення завдання деконволюции також позначають, як MAPx,h. Максимізація апостеріорного розподілу як основа для алгоритму деконволюции була розглянута, наприклад, в роботі [15]. Особливістю такого підходу є те, що він шукає найбільш ймовірне рішення, яке максимізує спільний апостеріорний розподіл. Але у такого методу є недолік: він може так і не досягти глобального екстремуму.
Альтернативним підходом до вирішення завдання є так званий MAPh [16]. Як описується в [16] MAPx, h не дає очікуваного результату, тому може бути розглянутий інший спосіб вирішення (3.7), який буде максимізувати щільність апостеріорного розподілу ядра розмиття з огляду на те, що воно має набагато менший розмір, ніж саме зображення:
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Умовний розподіл p (y|h) з (3.7) можна записати так (3.8):
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(3.8)
Апріорне розподіл p(h) опускається в (3.8) через припущення про те, що компоненти ядра розподілені рівномірно.
Пропонується скористатися EM-алгоритмом [17], який буде описаний далі.
3.4 Опис EM-алгоритму
EM-алгоритм є окремим випадком MM-алгоритму (MajorizeMinimiztion or Minorize-Maximiztion). Нехай дана задача максимізації деякої цільової функції f(x). Алгоритм ММ пропонує максимізувати нижню межу функції f(x): функцію g(x, Θ), що залежить від деякого додаткового вектора параметрів Θ, причому дана оцінка є точною при x = Θ формула (3.9). Тобто:
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(3.9)
Тоді задачу знаходження максимуму функції f(x) можна вирішити шляхом максимізації функції g (3.10) - (3.11):
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(3.10)
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(3.11)
Приклад такого роду максимізації нижньої межі (3.10) - (3.11) показаний на рис. 3.6
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Рисунок 3.6 – Робота ММ-алгоритму
Для задачі знаходження оцінки параметрів Θ ймовірнісної моделі методом максимальної правдоподібності цільовою функцією є p (y | Θ) формула (3.12):
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(3.12)
В (4.12) z - набір прихованих змінних, а y – дані, що спостерігалися. Для логарифма правдоподібності log p (y|Θ) з (3.12) будуть вірні такі міркування (3.13):
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(3.13)
В (3.13) дивергенція KL (q (z) || p (z | y, Θ)) ≥ 0 (більш докладно про KL - в розділі 5), що означає log p (y | Θ) ≥ 
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, q – допоміжний розподіл.
Для цільової функції log p (y | Θ) нижня межа - функціонал 
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 з (3.13). Алгоритм EM складається з двох кроків, на M-кроці (3.15) якого відбувається оновлення параметрів Θ за допомогою максимізації нижньої межі 
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 по Θ (аналогія з M-кроком (3.10) MM-алгоритму), а на E- кроці (3.14) алгоритм знаходить найточнішу нижню межу 
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 з можливих з фіксованим Θ:
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 (3.14)
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(3.15)
Задача (3.14) має аналітичне рішення при q (z) = p (z | y, Θ). Кроки E і M повторюються до збіжності.
Для оцінки параметрів ймовірнісної моделі (3.16) також можна застосувати EM-алгоритм:

[image: image58.wmf](|)max(|)()max

pyloqpyloqp

QQ

Q®ÛQ+Q®

 (3.16)
У задачі (3.16) p (Θ) - апріорна розподілу для набору параметрів. Нижня межа в такому випадку буде наступна (3.17):
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(3.17)
Для задачі (3.16) E-крок залишається (3.14), а M-крок буде записаний як (3.18):
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(3.18)
Для завдання сліпої деконволюції в ролі прихованих змінних виступатимуть інтенсивності пікселів чистого зображення x, а в ролі параметрів моделі - ядро розмиття h. Тоді кроки EM-алгоритму (3.19) - (3.20) можна представити таким чином:
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 (3.19)
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Часто E-крок є таким, що важко обчислюється, тому на ньому варто скористатися варіаційним баєсовим висновком, застосування якого буде викладено в наступному розділі. Anat Levin в [5] запропонувала за допомогою EM-алгоритму з (3.19), (3.20) оцінювати ядро розмиття в задачі сліпої деконволюции. Такий підхід називається MAPh і згадується в роботі [18].
4 Реалізація алгоритмів покращення зображення
4.1 Загальний вид алгоритма і його опис
Отже, для реалізованих і досліджуваних далі методів слід визначити загальний вигляд алгоритму з відновлення розмитого зображення, який в різних варіаціях буде розглянуто в наступних розділах, де будуть описані основні реалізовані алгоритми.
В алгоритмах буде застосований пірамідальний підхід, коли ядро розмиття оцінюється поступово від низького дозволу до високого. На кожній ітерації відбувається уточнення інформації та ядро розмиття наближається до точного рішення. Такий вид алгоритму розглядається в роботах [5], [13], [19], які були взяті за основу алгоритмів, які будуть розглянуті в наступних трьох підрозділах. Загальний вигляд алгоритму можна записати так.
Require: Зображення y, розмір ядра h (m, m). Вхідні дані.
Перетворення схеми кольорів зображення в сірі тони.
Стиснення x і h в K раз

Ініціалізація ядра розмиття h

while Номер ітерації k <Кількість ітерацій K do

MAPh для оцінки ядра h

Збільшення розмірності ядра hk і зображення xk
end while

деконволюції з відомим ядром h

return 
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Тепер кілька пояснень до вище представленого методу. Алгоритми працюватимуть із зображенням в сірих тонах, тому його схеми кольорів необхідно спочатку перетворити. Далі буде відбуватися стиснення зображення x в K раз, а також ініціалізація ядра розмиття h, розмір якого також був зменшений в K раз від вхідного розміру. Після цього буде відбуватися оцінка ядра методом MAPh, а потім деконволюції зі знайденим ядром буде вирішувати задачу знаходження прихованого (чистого) зображення x. Загальна ідея алгоритму залишається незмінною для всіх розглянутих алгоритмів сліпий деконволюции в рамках даної роботи.

У більшості випадків на E-кроці (3.19) не вдається знайти p (x | y, h). Тоді на E-кроці слід використовувати варіаційний байесовский висновок. Нехай z = {x, h} - приховані параметри в моделі завдання деконволюции. Тоді теорему Байеса можна переписати так (4.1):
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(4.1)
У формулі (4.1) інтеграл не обчислюється аналітично. Можна спробувати наблизити розподіл p (z | y) іншим розподілом q (z), для цього слід навести такі міркування (4.2) (з урахуванням (3.13)):
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(4.2)

В (4.2) 
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 - нижня межа, а q(z) - новий розподіл (4.3), яке покликане наблизити невідоме розподіл p (z | y):
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Введення нового розподілу обумовлений тим, що розподіл p (z | y) має досить складну структуру, тому q (z) обмежена належністю до сімейства розподілів P більш простого виду. Але є проблема, якbq ж розподіл вибрати. Необхідно використовувати якусь метрику, яка б визначала ступінь близькості між двома розподілами ("відстань" між ними). У виразі (4.2) такий метрикою є доданок KL(q(z) || p(z|y)). Даний функціонал називається дивергенціею Кульбака-Лейблера (KL-дивергенцией).
Дивергенція Кульбака-Лейблера - міра, наскільки один розподіл відрізняється від другого. Інакше, це математичне очікування логарифмічною різниці між двома функціями щільності ймовірності q і p, причому математичне сподівання обчислюється за розподілом q. Функціонал володіє декількома корисними властивостями:
· KL-дивергенція завжди неотрицательна: KL(q||p) ≥ 0

· KL-дивергенція дорівнює нулю тільки тоді, коли два розподілу збігаються: KL(q||p) = 0 ⇔ q = p
· KL-дивергенція несиметрична: KL(q||p) 6≠ KL(p||q)
Тоді задача зводиться до мінімізації дивергенції Кульбака-Лейблера (4.4), тобто необхідно знайти такий розподіл q, щоб воно було максимально близьким до p, тобто було рішенням задачі:
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(4.4)
При прямій мінімізації виразу (4.4) невідомо розподіл p (z|y), який міститься в правій частині дивергенції. Тоді можна вдатися до іншого способу. У формулі (4.2) в результаті вийшло два доданкb. Внаслідок властивостей KL-дивергенції є сенс максимізувати функціонал 
[image: image69.wmf]()

q

L

. Тоді задача зведеться до максимізації функціоналу 
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Таким чином мінімізація KL-дивергенції аналогічна максимізації функціоналу 
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(4.6)
У разі формули (4.5) максимізація можлива, так як повний розподіл моделі p (y, z), який міститься в функціоналі 
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 (формула (4.4)), відомо.
Вважається, що розподіл q(z) факторизується (4.7), тобто представляється у вигляді добутку функцій щільності ймовірності окремих прихованих змінних:
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(4.7)
Тут, у формулі (4.7), множена прихованих змінних z розбита на непересічні підмножини zj, причому їх об'єднання утворює всі множини прихованих змінних, а q(zj) - довільний розподіл в області визначення zj. Так задачу з урахуванням факторизації можна переписати так (4.8):
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(4.8)
Рішення такої оптимізаційної задачі (формула (4.8)) може бути знайдено за допомогою методу покоордінатного спуску: фіксується компоненти розподілу q, крім одного qi на поточному кроці, і розглядається оптимізація 
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 за окремою компоненті qi (zi). Рішення такої варіаційної задачі оптимізації можна отримати аналітично:
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(4.9)
Формула (4.9) є основним результатом варіаційного підходу. Оптимальний розподіл qi (zi) залежить від всіх інших розподілів qj (zj) для j ≠ i. Тому при застосуванні варіаційного підходу виникає ітераційна схема, в якій послідовно перераховуються окремі компоненти факторизованого розподілу q (z). Більш докладно підхід до вирішення методом варіаційного байєсовського висновку розглянуто в роботі [20].
Для розглянутих ймовірнісних моделей на E-кроці, в рамках варіаційного висновку, виникає необхідність вирішення систем лінійних рівнянь. Для цього використовується метод сполучених градієнтів.
Метод сполучених градієнтів в стандартній інтерпретації є ітераційним методом неточного рішення системи лінійних рівнянь (4.10) виду:
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де 
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 , а b, x ∈ RN. Нехай на k-му кроці буде gk = Axk -b. Одна ітерація методу (4.11) буде виглядати наступним чином:
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Напрямок dk (5.12) слід обчислювати таким чином:
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(4.12)
де d0 = -g0. Внаслідок ітеративності методу, слід використовувати критерій зупинки. Зазвичай використовують перевірку нерівності (5.13).
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де e - заздалегідь обрана константа. Більш докладно про метод сполучених градієнтів і його різних варіантах реалізації можна подивитися в [21].
4.2 Алгоритм з використанням суміші гауссовских розподілів 
Алгоритм, як і наступні два, є окремим випадком алгоритму з минулого підрозділу із застосуванням в якості апріорного розподілу для різниці інтенсивності пікселів суміш гауссовских розподілів, так як вона має важкі хвости, як і розподіл Стьюдента (рис. 3.5).
4.2.1 Апріорний розподіл
В якості апріорного розподілу для прихованого (чистого) зображення була використана суміш J гауссовскої щільності (MoG) (4.14) з даними з роботи [5]:

[image: image84.wmf]2

1

2

2

()

2

j

j

j

i

pxe

s

g

p

ps

-

=

å

ÕÕ

 



(4.14)
У формулі (6.1) fi,γ (x) - результат згортки в i-м пікселі (fγ ⊗ x)[i], де {fγ}Γγ=1 - набір з Γ фільтрів (наприклад, Γ = 2, γ1 = ∇v - вертикальний градієнт, ∇h - горизонтальний градієнт), σj - середньоквадратичне відхилення j-ой суміші, а πj буде визначено далі
Правдоподібність буде представлено наступним чином (4.15):
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(4.15)
У формулі (4.15) враховано гауссовский шум з дисперсією η2, N - кількість пікселів зображення. Нехай :
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(4.16)
З огляду на те, що спільний розподіл p (y, x, h) = p (y, x | h) p (h) = p (y | x, h) p (x) p (h), умовний розподіл p (y , x | h) з урахуванням (4.14)-(4.16) може бути записано у вигляді (4.17):
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(4.17)
Тут c - константа, а h має рівномірний розподіл, тому p (h) опускається.
Далі Anat Levin в [5] пропонує ввести приховані змінні в модель, щоб спростити подальші обчислення. Нехай буде введена дискретна прихована змінна ki, γ, яка може приймати будь-яке значення з {1, ..., J}, тоді умовне розподіл для зображення можна записати так (4.18):
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(4.18)
Апріорне розподіл для прихованих змінних (4.19) дорівнюватиме
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 (4.19)
З урахуванням прихованих змінних апріорний розподіл для градієнтів (дискретних похідних) зображення буде записано наступним чином (4.20):
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(4.20)
Вираз (4.17) з введенням прихованих змінних k буде записано наступним чином (4.21):
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 (4.21)
В алгоритмі використовується варіаційний байесовский висновок для знаходження апостеріорного розподілу прихованого (чистого) зображення p (x | y, h). Ідея варіаційного байєсівського висновку тут полягає в наближенні розподілу p (x | y, h) розподілом q (x) для спрощення обчислення (3.19). Новий розподіл (4.22) буде виглядати наступним чином:
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(4.22)
У формулі (4.22) q (x) - гауссовский розподіл, яке характеризується математичним очікуванням μ і ковариационной матрицею C. Таким чином потрібно знати два параметри для визначення цього розподілу. Розподіл q (ki,γ) - J-мірний вектор, чиї елементи підсумовуються до 1, де j-й елемент вектора - p (ki,γ = j).
Далі необхідно переписати вираз для нижньої межі 
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(4.23)
Формулу (4.23) також можна переписати у вигляді (4.24):
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Необходимо максимизировать функционал  
[image: image97.wmf]()
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из (4.24) для нахождения решения. Далее будет показано, как этого достичь.
4.2.2 Оновлення параметрів
Тут описано, як будуть оновлюватися параметри моделі x (μ і C), q(ki,γ) для знаходження ядра розмиття h. На кожному кроці буде оцінюватися один параметр, поки інші фіксовані.
Для поточного завдання відновлення зображення з урахуванням всіх введених прихованих змінних вираз для 
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 буде записано у вигляді (4.25):
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(4.25)
Вираз (4.25) необхідно мінімізувати по кожній вищезгаданій змінній
Оновлення параметра q (ki,γ): μ, C, h - фіксовані, слід виділити з формули (4.25) члени з q (ki, γ)  (4.26):
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 (4.26)
В (4.26) вираз E [|| fi, γ (x) ||2] = q (x) || fi, γ (x) ||2dx може бути обчислено, як описано в [5], за допомогою μ і C  (4.27):
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(4.27)
Вираз (4.26) необхідно мінімізувати по q (ki, γ). Вектор q (ki, γ) повинен бути J-мірним і одиничної суми. Вираз для q (ki, γ) (4.28) записується, як в роботі [5]:
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(4.28)

В ((4.28) отримана формула, за допомогою якої мінімізується вираз (4.26), що було завданням оновлення параметра q (ki, γ).
Оновлення параметра μ: необхідно зафіксувати змінні h, q (ki, γ) у формулі (4.25), а також залишити всі члени, що містять x.
Спочатку можна переписати вираз (4.17) у вигляді (4.30):
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(4.30)
У виразі (4.30) c - константа, інші члени ((4.31) - (4.32)):
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(4.31)
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(4.32)
У виразах ((4.31) - (4.32)) Tφ позначає матрицю Теплиця фільтра φ (в даному випадку - дискретна похідна). Умовний розподіл p (x | y, h) є гауссовским, його математичне очікування і ковариационная матриця (4.33) можуть бути записані таким чином: 

[image: image106.wmf]1

     

xx

CACb

m

-

==

 



(4.33)
З виразу (4.33) ясно, що μ є рішенням Axμ = bx. З урахуванням виразів(4.30)- (4.33) і введення додаткових прихованих змінних в модель у вигляді розподілу q (ki, γ) вираз ((4.23)) буде переписано у вигляді (4.34):
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(4.34)
Через додавання додаткових прихованих змінних вираз (4.31) буде представлено у вигляді (4.35):
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(4.35)
где Wγ – диагональная матрица со следующими элементами  (4.36):
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(4.36)
В (4.36) ωi, γ, j = q (ki, γ, j) можна обчислити з виразу (4.29). Інтеграл з (4.34) може бути обчислений, як і в роботі [5]:
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(4.37)
В (4.37) Tr(·) позначає слід матриці. Так як рівняння (4.37) квадратично по μ, то мінімізація (4.37) може бути зведена до вирішення системи лінійних рівнянь:
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Ця система може бути вирішена за допомогою методу CG, який був описаний в минулому розділі і який пропонується в якості рішення в роботі [5].
Оновлення параметра C:
Матрицю коваріацій пропонується задати діагональної (4.39), де її елемент буде вирахувано, як:
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Таким чином матриця коваріації може бути порахована за все за O (N) операцій.
Оновлення h:
Після обчислення μ, C слід оновити ядро розмиття. Для цього необхідно мінімізувати вираз Eq[||h⊗x-y||2], яке зводиться до вирішення задачі (4.40) квадратичного програмування:
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де в (4.40):
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 (4.41)
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(4.42)
Це буде правильно, тому що вираз || h⊗x-y ||2 квадратично по h, тому може бути записано, як 
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, в якому при розмірі h , що дорівнює m × m, а M = m2 матриця Ah (4.42) буде розміру M × M:
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 (4.43)
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(4.44)
У формулах вище i пробігає по всьsv пикселям в зображенні, i1, i2 - індекси ядра. Усереднення виразів (4.43), (4.44) за значеннями x з урахуванням розподілу q(x) дає усереднені вираження (4.41), (6.22), як і в роботі [5]. Задача (4.40) є задачею квадратичного програмування і може бути вирішена будь-яким існуючим методом оптимізації. Після оцінки ядра слід скористатися деконволюції зі знайденим ядром.
Даний метод вирішення задачі сліпої деконволюції буде реалізований з введенням апріорним розподілом MoG і з застосуванням методу сполучених градієнтів для розв'язання задачі оцінки зображення.
Require: y, розмір ядра h (m, m). Вхідні дані

1: Перетворення кольорової схеми зображення в сірі тони

2: Стиснення x і h в K раз

3: Ініціалізація ядра розмиття h

4: while Номер ітерації k <Кількість ітерацій K do

5: while Номер ітераціі 2 <Кількість ітерацій 2 do

6: Оновлення q (ki, γ) або обчислення Wγ за формулою (4.36)

7: Оновлення μ, C з використанням (4.38) і (4.39)

8: Оновлення h за допомогою рішення (4.40)

9: end while

10: Збільшення розмірності ядра hk і зображення xk
11: end while

12: деконволюції з відомим ядром h

13: return x
4.3 Алгоритм з використанням супер-гауссовский апріорних розподілів (log +CG і exp +CG)
У цьому розділі буде розглядатися модифікація загального вигляду алгоритму, яка була запропонована в роботі [13]. Тут також використовується EM-алгоритм, як і в минулому розділі. Основна відмінність даного алгоритму від попереднього - інший вибір апріорного розподілу. Тут буде описана модель апріорного розподілу для зображення, яка буде супер-гауссовским (super-Gaussian) [13] і в загальному випадку буде виглядати так (4.45):
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(4.45)
У виразі (4.45) Z - нормується константа, N - кількість пікселів, ρ (·) - штраф функція (симетрична в нулі), на яку далі будуть накладені додаткові обмеження, xγ [i] - i-ий піксель в фільтрованому зображенні (xγ = fγ ⊗ x), γ - фільтр (в даному випадку - дискретна похідна).
В [13] відзначається, що штраф функція ρ (√ s) повинна зростати і бути увігнутою при s ∈ (0, ∞), що теж саме, якщо ρ’(s)/s буде спадати на (0, ∞). Якщо умови дотримані, то ρ може бути представлена, як (4.46):
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(4.46)
З (4.46) випливає (4.47):
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(4.47)

Тут, в (4.45), inf позначає інфімум, 
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 позначає увігнуте поєднане до 
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 а - параметри для варіаційного виведення, які далі будуть визначені. Як показано в [13], вираз 
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буде записано так:
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(4.48)

В [13] з урахуванням (7.4) використовується наступна нижня межа (4.49) для функції щільності розподілу:
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 (4.49)
Рівності в (4.49) можна досягти при оптимальних значеннях ξγ[i], які обчислюються з (7.4), де береться похідна по xγ[i] і прирівнюється до нуля, що дає ξγ[i].
Залишилося визначити, що за штрафyf функція може бути використана. Автори [13] показали в своїй статті деякі приклади таких функцій рис. 4.1). У даній модифікації алгоритму будуть використані функції log і exp з рис. 4.1.
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Рисунок 4.1 – Види штрафів функцій
Також відмінність цього алгоритму від попереднього полягає в тому, що тут інакше перераховуються вагові коефіцієнти для матриці коваріації Cxγ в задачі оцінювання зображення (частина E-кроку), новий розподіл (4.50) для якого в [13] записується наступним чином:

[image: image129.wmf](

)

1

 2      2

TT

xx

logqxxCxbxconst

gg

gggg

-

-=-+




 (4.50)
Вираз (4.50) схоже з аналогічним в минулому розділі (див. (3.16)), проте зворотна матриця коваріації (в (3.16) ця матриця була позначена як Ax) буде оновлюватися як (див. (4.51))
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(4.51)
У вираженні (4.51) слід визначити невідомий член diag (E [ξγ]), де diag позначає оператор побудови діагональної матриці, σ2 - дисперсія шуму. Повний розподіл для q(ξγ) не знадобиться для оцінки зображення і ядра розмиття, тому слід тільки знати, як обчислювати E[ξγ] (4.52) - (4.53) для обчислення матриці коваріації Cxγ:
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(4.52)

[image: image132.wmf][

]

[

]

(

)

[

]

2

    ,  

x

iqExiCii

g

gg

n

+

éù

ë

=

û

 


(4.53)
Для обчислення інтеграла з (4.52) в роботі [13] пропонуються наступні міркування (4.54):
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(4.55)
де похідна і gjlsk поелементні. Тепер видно, що (4.52) і (4.53) еквівалентні при xγ = νγ, тоді виходить (4.56):
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(4.56)
Після введення (4.56) можна обчислити матрицю 
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 з (4.57), яка використовується для оновлення оцінки чистого зображення E[xγ]:
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(4.57)
Система рівнянь (4.57) вирішується щодо E [xγ] також, як і в минулому розділі методом CG
Для оцінки ядра (M-крок) в цьому розділі також пропонується вирішити задачу квадратичного програмування, як і в минулому розділі з аналогічними умовами (4.40) - (4.42)).
Тепер визначені всі необхідні змінні для вирішення модифікованої задачі, яка розглянута в статті [13]. Також в роботі згадано вираз для деконволюції з уже порахованим ядром (4.58), яке було використано для оцінки чистого зображення:
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(4.58)
Завдання (4.58) вирішується методом CG.
Require: y, розмір ядра h (m, m). Вхідні дані

1: Перетворення кольорової схемиз ображення в сірі тони

2: Стиснення x і h в K раз

3: Ініціалізація ядра розмиття h

4: while Номер ітерації k <Кількість ітерацій K do

5: while Номер ітераціі 2 <Кількість ітерацій 2 do

6: Оновлення оцінки ξγ з використанням (4.57)

7: Оновлення 
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8: Оновлення νγ з використанням (4.53)

9: Оновлення h 

10: end while

11: Збільшення розмірності ядра hk і зображення xk
12: end while

13: деконволюції з відомим ядром h з використанням (4.54)

14: return x

4.4 Тестування алгоритмів
Для MoG було обрано такі параметри: 3 компоненти, тобто 3 гауссовских розподіли з середньоквадратичними відхиленням і σj = {1,2,3} = {702.68, 471.84, 41.85} і змінними πj = {1,2,3} = {0.3047, 0.4344, 0.2609}, як запропоновано в [5]. Середньоквадратичним відхиленням гауссовского шуму η = 0.01. Для оцінки ядра слід використовувати 2 ітерації, як і в роботі [5]. Для оцінки зображення методом CG можна використовувати 15 ітерацій, як пропонується в [5].
У формулах (4.40) - (4.42) СКВ гауссовского шуму σ = 0.01. В алгоритмах слід застосувати 15 ітерацій CG при оцінці зображення, а також 10 ітерацій для "Кількість ітерацій2".
Реалізація алгоритмів була проведена на мові програмування високого рівня Python. Вибір мови обумовлений тим, що він має достатньо великий обсяг математичних бібліотек (numpy, math, matplotlib), бібліотек по взаємодії з обробкою сигналів (numpy, scipy.signal), бібліотек для обробки зображень (numpy, scipy.ndimage, cv2), що є важливим критерієм в даній роботі. Для матричних і математичних обчислень можна використовувати і Matlab, але була вибрана мова Python, так як його використання є безкоштовним, на відміну від Matlab. Також була використана така технологія, як jupiter для зручності підключення бібліотек і відображення результатів обробки зображень.
IPython являє собою потужний інструмент для роботи з мовою Python. Базові компоненти IPython - це інтерактивна оболонка для з широким набором можливостей і ядро для Jupyter. Jupyter notebook є графічної веб-оболонкою для IPython, яка розширює ідею консольного підходу до інтерактивних обчислень.
Основні відмінні риси даної платформи - це комплексна інтроспекція об'єктів, збереження історії введення протягом усіх сеансів, кешування вихідних результатів, що розширюється системою "магічних" команд, логирование сесії, додатковий командний синтаксис, підсвічування коду, доступ до системної оболонці, стикування з pdb отладчиком і Python профайлером.
IPython дозволяє підключатися безлічі клієнтів до одного обчислювальному ядру і, завдяки своїй архітектурі, може працювати в паралельному кластері.
У Jupyter notebook ви можете розробляти, документувати та запускати програми на мові Python, він складається з двох компонентів: веб-додаток, що запускається в браузері, і ноутбуки - файли, в яких можна працювати з вихідним кодом програми, запускати його, вводити і виводити дані та інше.
Веб додаток дозволяє:
· редагувати Python код в браузері, з підсвічуванням синтаксису, авто відступами і автодоповнення;
· запускати код в браузері;
· відображати результати обчислень з медіа поданням (схеми, графіки);
· працювати з мовою розмітки Markdown і LaTeX.
Ноутбуки - це файли, в яких зберігаються вихідний код, вхідні і вихідні дані, отримані в рамках сесії. Фактично, він є записом вашої роботи, але при цьому дозволяє заново виконати код, присутній на ньому. Ноутбуки можна експортувати у формати PDF, HTML.
pandas це високорівнева Python бібліотека для аналізу даних. Побудована вона поверх більш низкоуровневой бібліотеки NumPy (написана на Сі), що є великим плюсом в продуктивності. В екосистемі Python, pandas є найбільш просунутою бібліотекою, що швидко розвивалася для обробки і аналізу даних.
Для початку, скажімо, пару слів про структури зберігання даних в Pandas. Основними є Series і DataFrame.

Series - це проіндексований одновимірний масив значень. Він схожий на простий словник типу dict, де ім'я елемента буде відповідати індексу, а значення - значенням запису.

DataFrame - це проіндексований багатовимірний масив значень, відповідно кожен стовпець DataFrame, є структурою Series.
Над наборами даних можна виконувати різні дії, наприклад об'єднання, додавання стовпців, додавання записів, фільтрація, побудова зведених і інші. 
Numpy - головна бібліотека для Python, якщо мова йде про математиці. Вам необхідно освоїти її досконало, якщо плануєте зв'язати своє життя з наукою, великими даними або штучним інтелектом. В Python бібліотека Numpy незамінна для роботи з числовими масивами, векторами і матрицями, а також дозволяє будувати графіки і гістограми.
При створенні масиву часто елементи ще невідомі, але відомий розмір. Для таких випадків в NumPy є кілька шляхів для автозаповнення:
· функція numpy zeros створює масив, повний нулів;

· функція ones дозволяє створити масив, заповнений одиницями;

· функція numpy empty створює масив, початковий вміст якого є випадковим і залежить від стану пам'яті.

· функція numpy arange дозволяє створити масив чисел, де початковим елементом є перший аргумент, кінцевим - другий, а третій аргумент є кроком: np.arange (1, 3, 0.5) 
Тестування проводилося на машині з наступними характеристиками: ВП - 8 Гб, процесор - Intel Core i7-4700HQ 2.4Гц, ОС - Windows 10 64біт.
У додатку Б на рис. 4.2 і 4.3 візуально продемонстровані результати роботи трьох алгоритмів на даних, які використовувалися для тестування в роботі [5]. Тут для даних відомо чітке зображення і ядро, щоб можна було оцінити візуально, наскільки точно з завданням впоралися алгоритми.
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	Рисунок 4.3 - (a) - спотворене зображення зверху, ядро розмиття знизу, (b) - оцінка зображення і ядра алгоритмом MoG + CG, (c) - оцінка зображення і ядра алгоритмом log + CG, (d) - оцінка зображення і ядра алгоритмом exp + CG, (e) - оцінка зображення і ядра алгоритмом log + ADMM, (f) - чітке зображення
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	Рисунок 4.4 - (a) – спотворене зображення зверху, ядро розмиття знизу, (b) - оцінка зображення і ядра алгоритмом MoG + CG, (c) - оцінка зображення і ядра алгоритмом log + CG, (d) - оцінка зображення і ядра алгоритмом exp + CG, (e) - оцінка зображення і ядра алгоритмом log + ADMM, (f) - чітке зображення


Далі будуть представлені таблиці результатів тестування.
Таблиця 4.1 - SSD і час роботи для двох представлених зображень 255х255
	Алгоритм
	SSD1
	SSD2
	Час 1, с
	Час 2, с

	MoG+CG
	36
	129
	109
	112

	log+CG
	28
	212
	336
	486

	exp+CG
	263
	440
	342
	498

	log+ADMM
	22
	62
	28
	93


В табл. 4.1 показано час роботи кожного алгоритму для двох прикладів зображень, а також метрика SSD (Sum of Squared Differences), метод обчислення якої був запропонований в роботі [5]. Метрика SSD має на увазі розрахунок "відстані" між двома зображеннями, і чим менше її значення, тим точніше спрацював алгоритм.
Алгоритми були протестовані на 32 зображеннях розміру 255 × 255, статистична обробка результатів SSD представлена  в табл. 4.2, а чау роботи в табл. 4.3. Виходячи з результатів, можна зробити висновок, що найшвидшим алгоритмом відновлення зображень з розглянутих є log + ADMM, так як в середньому він працює 40-44 секунди, а в найкращому разі - 14 с. Найповільнішими є алгоритми log + CG і exp + CG, так як вони працюють в середньому близько 11 хвилин, а в гіршому випадку - близько 19 хвилин. Алгоритм MoG + CG є "золотою серединою" за часом роботи, так як приблизний час роботи становить 2-3 хвилини.
Відносно метрики SSD можна сказати, що в середньому алгоритми MoG + CG, log + CG і log + ADMM на виході мають фотографії з метрикою дорівнює приблизно 38-49 (кращим за цим показником є log + CG). Однак, варто і звернути увагу на викиди (неточна оцінка ядра). Алгоритми exp + CG і log + ADMM неточно оцінили ядро, що призвело до великої статистики SSD в деяких випадках. MoG + CG має найменший показник за викидами. Алгоритм log + CG в найкращому випадку показав статистику SSD = 7, що є найкращим результатом серед 4-х модифікація алгоритму. Найгіршим за показником SSD є алгоритм exp + CG, так як за всіма показниками статистики SSD алгоритм погано впорався з завданням, що і видно на рис. 4.5, 4.6
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Рисунок 4.5 – Графік статистики часу роботи алгоритмів для тестових зображень
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Рисунок 4.6 – Графік статистики часу роботи алгоритмів для тестових зображень
Таблиця 4.2 - SSD результатів роботи алгоритмів для 32 зображень 255х255
	Алгоритм
	Mean(SSD)
	Max(SSD)
	Min(SSD)
	Med (SSD)

	MoG+CG
	57
	130
	18
	49

	log+CG
	68
	418
	7
	48

	exp+CG
	687
	1910
	242
	598

	log+ADMM
	129
	627
	18
	43


Таблиця 4.3 - Час роботи алгоритмів для 32 зображень 255х255
	Алгоритм
	Mean(t), c
	Max(t) , c
	Min(t) , c
	Med (t) , c

	MoG+CG
	130
	206
	89
	124

	log+CG
	693
	1179
	322
	680

	exp+CG
	686
	1165
	320
	682

	log+ADMM
	44
	94
	14
	40


Програмний код алгоритмів представлений в Додатках Б (MoG + CG), Г (log + CG і exp + CG) і Д (log + ADMM).
Висновки 
В ході виконання даної атестаційної  роботи був здійснений огляд літератури в предметної області цифрової обробки зображень. Було підтверджено актуальність розв'язуваної задачі, були розглянуті основні поширені методи вирішення проблеми (деконволюції з відомим ядром згортки), були розроблені і реалізовані варіаційні алгоритми сліпий деконволюции. Була описана область зображень, з якими можуть працювати алгоритми, що розглядаються в даній роботі (зображення в сірих тонах).
В роботі основна увага приділена ймовірнісному трактуванні вирішення проблеми змазаного зображення. Для вирішення поставленого завдання з ймовірнісної інтерпретацією був описаний метод варіаційного байєсівського висновку, який покликаний наблизити невідоме розподіл простішим. Метод був сформульований для вирішення завдання відновлення зображень.

Алгоритм, що включає пірамідальний підхід, був описаний в одній із розділів даної роботи, де неформально були показані, які етапи існують в методі сліпої деконволюции зображень, які включають в себе варіаційний байесовський апарат рішення. Були розглянуті чотири версії алгоритму обробки зображень: алгоритм MoG + CG, алгоритм з log + CG, алгоритм з exp + CG, а також алгоритм log + ADMM. Всі методи були протестовані на різних фотографіях з різними ядрами згортки

Було з'ясовано, що найгіршим за показниками швидкості роботи і метриці SSD є алгоритм exp + CG, що означає, що апріорний розподіл для зображення не відповідає природній статистиці зображень. Найшвидшим алгоритмом і одним з найточніших по метриці SSD виявився алгоритм log + ADMM, він в середньому може відпрацювати за 40 секунд для зображення 255 × 255, найближчий конкурент по часу - MoG + CG, який в середньому працює в 2 рази довше ( близько 2 хвилин), проте близький по точності результатів SSD. Алгоритм log + CG дає хорошу точність (на тестових даних дав найкращий показник SSD = 7 в одному з тестів), однак, може неточно оцінити ядро викиди) і працює досить повільно (10 хвилин в середньому). "Золотою серединою" є алгоритм MoG + CG, який дає хорошу точність SSD в порівнянні з 3-ма іншими алгоритмами, працює за середній час (Окілок 2-х хвилин), а також є самим стійким серед алгоритмів по метриці SSD.

Як підсумок, можна сказати, що, коли важливіше кількість оброблених фотографій за невеликий час, але допускаються викиди (нечасті), слід використовувати алгоритм log + ADMM, коли важлива стійкість - MoG + CG. Також алгоритм log + CG підходить для використання з метою відновлення зображень від розмивання, коли час не так важливий і появи нечастих неточних результатів не має ключове значення. Алгоритм exp + CG в реалізованому вигляді використовувати не варто, так як він програє за всіма показниками своїм конкурентам в даній роботі.
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[image: image144.jpg]MeTa i 3a4a4i poboTH

Mertolo po6oTH € po3podka i peasizanis pi3sHHX aJropHTMiB BiTHOBJIEHHS 300paKeHb
mic/ist 3Ma3yBaHHSA 260 pacoKyCOBAHHX METOJAMH CJIIINOI 1eKOHBOIIOIUH.
OG'eKT MOCHIIKEHHS] € - QITOPUTMH BiJHOBJICHHS (Qororpadiii micns 3Ma3yBaHHs,
pacdokycyBaHHSI.
TIpeaMeT XOCiZKEHHSI - METOJM CIIINOT JICKOHBOJIIOLIT 300paKeHb.
3ajaui:
* OIIAJ AITOPUTMIB IiIBUILEHHS SKOCTi 300paskeHb ITiC/Is PO3MHTTS;
* po3poOKa i peaizallisi aJITOPUTMIB;

* TECTyBaHHS 1 IIOPIBHSAHHS Peali30BaHUX aJITOPUTMIB.
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[image: image146.jpg]MoJeNb AerpagaLii 306paskeHHa 3
PO3MUTTAM

Y=X®H (1.1)

VY popmymi (1.1) Y € RMN — 300pakenns, ke crocTepiraloth, X € RMN —
300paxkenHs Ge3 crnorBoperb, H € R¥® - gmpo posmutrs, ® — omeparis
JIBOBUMipHOi 3TopTKU. CIii TOKTaJHINIE PO3TISHYTH TOHATTS 3TOPTKH 1 sjipa

PO3MUTTA.
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H®X=f"[hox] (1.6)

e H € REX, X € RN - ganpo posmuts i 306paskenns B THMUacoBiit o6macti, a 2 = ffH] € RX*X, x =/X] € RM*N
- ix o6pasu @yp'e B 4aCTOTHi{t 06MacTi , fe /- meperBopenns Oyp'e, f! - 3popoTHe nepetopenns Dyp'e, Q -
oIepartis IBOBHMIPHOI 3TOPTKH, © - TOSTIEMEHTHE MHOKEHHS.




[image: image148.jpg]MpuKkNaam saep 3masyBaHHS





[image: image149.jpg]ApTedaKkTn Ha OTPMMaHOMY 306pakeHHi nicna





[image: image150.jpg]Kinbuesin edbekT nicna aekoHsonoUMmM J1toci-
PiyapacoHa





[image: image151.jpg]ANropmUTMM CNINOT AEKOHBONOLT

* Aaroput™m MoG + CG;
* AaroputmM log + CG;

* AaroputmM exp + CG;
* Aaroputm log + ADMM;




[image: image152.jpg]3arafbHUIM BUTAAL a/ITOPUTMY

Require: 306paxenns y, posmip sapa h (m, m). Bxinsi nami.
TlepeTBOpeHHS CXeMII KOIbOPIB 300pakeHHS B Cipi TOHI.
Crucrerrs x 1 h8 K pas

Tninmiamizamis sapa posMuTTa h

while Homep itepanii k <Kinexicts itepamiit K do

MAP;, s ominkn simpa h

36inpurenns posMipHocTi aapa hy 1 306pakeHHS Xy

end while

JIEKOHBOMIONIT 3 BioMuM sapom h

return .




[image: image153.jpg]Anropmntm MoG + CG

Require: y, posmip sapa h (m, m). Bxinsi nasi
: ITepeTBOpEHHS KOIIPHOI CXeMII 300paKeHHs B Cipi TOHH
: Crucrernns x i h B K pas
: Ininiamisania sapa posmurrs h

: while Homep itepanii k <Kinpxicts itepariii K do

1
2
3
4
5: while Homep iteparii 2 <KimbkicTs itepaiit 2 do
6: Onosnenns q (k; ) abo obuncrenns Wy

7: Onosnenns i, C

8: OHosrenHs h

9: end while

10: 36insImenns posMipHocTi saapa hy i 306pakenns  11: end while

12: mexoHBOOII 3 BimoMmM sapoM h

13: returnx.




[image: image154.jpg]Anroputm log + CG 1 exp + CG

Require: y, poamip szapa h (m, m). Bxinui nani

: IlepeTBOPEHH KOIBOPOBOI CXEMH 300paKEHHS B CIpi TOHI
Crucrennax ih B K pas

Ininiamisamis sapa po3MutTa h

while Homep itepauii k <Kinskicts itepariit K do
while Homep itepanii2 <Kinbkicts irepauiii2 do
OHOBIEHHS OLIHKH &Y

3 BUKOpHCTaHHM (7.12)

7: Onoenenns Cx,

8: OHOBNEHEA v,

9: Onosnenns h 1k h = argmin, h' C'h — 2h"b,,

10: end while

11: 36LnbImeHHs posMipHOCTI sapa hy 1 300pakeHHs X,
12: end while

13: IeKOHBOIOLIT 3 BLIOMIM sApoM h

14: return x

O 9 i Wb o




[image: image155.jpg]AJIFOPUTM 3 BUKOPUCTAHHAM ADMM (log
+ ADMM)

Require: y, poamip sapa h (m, m). Bxinui nani

1: ITepeTBOPEHHS KOMbOPOBOI CXEMH 300paKEHHS B Cipi TOHH
2: Crucrennax ih B K pas

3: Imimianizamis sapa po3MuTIa h

4: while Homep iteparii k <Kinbkicts itepauiit K do
5: while Homep iteparmii2 <Kinekicts iTepamiii2 do

6: OHOBIICHHS OLIHKH X

7: OHOBICHH! &Y

8: Onoenenns Cx,

9: end while

10: OHoOBIICHHS sApa PO3MHTTA h

11: 36LibImeHHs posMipHOCTI sapa hy 1 306pakeH s X,
12: end while

13: IeKOHBOIOLIT 3 BLIOMIM sAApoM h

14: return x




[image: image156.jpg]3ara/ibHa cxema pO6OTI/I cncremun

(a) (b) (c) (d) (e) (]

a) - CIIOTBOPEHE 300pakeHHs 3BEPXY, AAPO POMUTTA 3HM3Y, (b) - OmiHKa 300pakeHHs 1 SApa ANTOPHTMOM
MoG + CG, (c) - omiHka 306pakeHHs i aapa anmropurMoM log + CG, (d) - oninka 306pakeHHs 1 iapa
amroputMoM exp + CG, (e) - omiHKa 300pakeHHs 1 aapa anmropur™oM log + ADMM, (f) - gitke 306pameH s
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Byt posmHy Ti 9oTHpH Bepcil aroputMy 06pookn 300pakens: aropurM MoG + CG, amropury 3 log +
CG, aropury 3 exp + CG, a Takox anroput™ log + ADMM. Bei Metonn Gy mpoTecToBaH] Ha PisHIX
oTorpadisx 3 pisHIIMI SAPaMII 3TOPTKIL

SIK T ACYMOK, MOKHA CKA3aTH, 10, KOJIH Ba;K/THBillIe KUTbKicTh 06pobnernx doTorpadiii 3a Hepemmkimit
gac, ajne JOIyCKaroThCs BIKUAN (HedacTi), ¢ BUKopHcToByBarH anroput log + ADMM, ko BaskimiBa
criiikicts - MoG + CG. Tako:x amroputs log + CG IAXOMNTS MUT BIKOPICTAHHS 3 METOXO Bi THOBICHHS
300paykeHb Bill cMa3a, KOJIM Yac He TaK BayK/IHBHIL 1 OSBH HEYACTHX HETOYHHX PE3yNIbTaTiB He Mae
KIII04oBe 3HadeHHs. Anropnt™ exp + CG B peaTisoBaHOMY BUIISII BIKOPIICTOBYBATH He BapTO, TaK K
BiH Iporpae 3a BciMa IIOKa3HIKAMII CBOIM KOHKYpEHTaM B JaHiil poGoTi.




ДОДАТОК Б 
Код програми
import numpy a s np

from i m r e s i z e import ∗
import s y s

import copy

import s ci p y . l i n a l g

import math

from s ci p y . s i g n a l import con vol ve2d

from s ci p y . i n t e r p o l a t e import g ri d da ta , i n t e r p 2 d

import m a t pl o tli b . p y plo t a s p l t

import m a t pl o tli b . cm a s cm

import s ci p y . i o a s s pi o

from s ci p y . ndimage . f i l t e r s import co n vol v e

import s ci p y . s i g n a l

from numpy . f f t import f f t 2 , i f f t 2

from s ci p y . i n t e r p o l a t e import g ri d da ta , i n t e r p 2 d

from s ci p y . ndimage import map_coordinates

from s ci p y . ndimage . f i l t e r s import co n vol v e

import s ci p y . s i g n a l

from numpy . f f t import f f t 2 , i f f t 2

from s ci p y . i n t e r p o l a t e import g ri d da ta , i n t e r p 2 d

from s ci p y . ndimage import map_coordinates

def comp_upto_shift ( I1 , I2 ) :

[ N1, N2]=np . shape ( I1 ) ;

ma x s hi f t =5;

s h i f t s = np . a range ( −5 ,5.25 ,0.25 ) ;

ssdem = np . z e r o s ( ( len ( s h i f t s ) , len ( s h i f t s ) ) )

I2= I2 [15: −15 ,15: −15];

I1= I1 [15− ma x s hi f t:−15+max shi f t ,15− ma x s hi f t:−15+ma x s hi f t ]

[ N1, N2]=np . shape ( I2 ) ;

gx = np . a range (1−max shi f t , N2+ma x s hi f t +1)

gy = np . a range (1−max shi f t , N1+ma x s hi f t +1)

gx0 = np . a range (N2)+1

gy0 = np . a range (N1)+1

for i in range ( 0 , len ( s h i f t s ) ) :

for j in range ( 0 , len ( s h i f t s ) ) :

gxn = gx0 + s h i f t s [ i ] ;

gyn = gy0 + s h i f t s [ j ] ;

f = i n t e r p 2 d ( gx , gy , I1 ) ;

t I 1 = f ( gxn , gyn ) ;

ssdem [ i , j ]=np .sum( ( t I1−I2 ) ∗ ∗2 ) ;

s s d e=min( ssdem . f l a t t e n ( ) ) ;

[ i , j ]=np . nonze ro ( ssdem==s s d e ) ;

gxn=gx0+s h i f t s [ i ] ;

gyn=gy0+s h i f t s [ j ] ;

f = i n t e r p 2 d ( gx , gy , I1 ) ;

t I 1 = f ( gxn , gyn ) ;

return s s d e

def f i x s i z e ( f , nk1 , nk2 ) :

[ k1 , k2]=np . shape ( f ) ;

while ( np . l o g i c a l _ o r ( ( k1!=nk1 ) , ( k2!=nk2 ) ) ) :

i f ( k1>nk1 ) :

s= np .sum( f , a x i s = 1 ) ;

i f ( s [0] < s [ −1] ) :

f = f [ 1 : , : ] ;

e l s e :

f=f [ 0 : − 1 , : ] ;

i f ( k1<nk1 ) :

s=sum( f , 2 ) ;

i f ( s [0] < s [ −1] ) :

t f = np . z e r o s ( ( k1+1, f . shape [ 1 ] ) )

t f [ 0 : k1 , : ] = f ;

f=t f . copy ( ) ;

e l s e :
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t f = np . z e r o s ( ( k1+1, f . shape [ 1 ] ) ) ;

t f [ 1 : k1 +1 ,:]= f ;

f=t f . copy ( ) ;

i f ( k2>nk2 ) :

s=np .sum( f , a x i s = 0 ) ;

i f ( s [0] < s [ −1] ) :

f=f [ : , 1 : ] ;

e l s e :

f=f [ : , 0 : − 1 ] ;

i f ( k2<nk2 ) :

s=np .sum( f , a x i s = 0 ) ;

i f ( s [0] < s [ −1] ) :

t f = np . z e r o s ( ( f . shape [ 0 ] , k2+1) ) ;

t f [ : , 0 : k2]= f ;

f=t f . copy ( ) ;

e l s e :

t f = np . z e r o s ( ( f . shape [ 0 ] , k2+1) ) ;

t f [ : , 1 : k2+1]= f ;

f=t f . copy ( ) ;

[ k1 , k2]=np . shape ( f ) ;

n f=f . copy ( )

return n f

def f a c t o r ( n ) :

p rim fa c = [ ]

d = 2

while d∗d <= n :

while ( n % d ) == 0 :

p rim fa c . append ( d ) # s u p p o s i n g you want m u l t i p l e f a c t o r s r e p e a t e d

n //= d

d += 1

i f n > 1 :

p rim fa c . append ( n )

return p rim fa c

def g o o d f a c t o r (N) :

f = f a c t o r (N)

#p r i n t ( f )

while ( np .max( f ) >7) :

N = N+1

f=f a c t o r (N)

return N

def r e s i z e K e r n e l ( k , r e t , k1 , k2 ) :

k = i m r e s i z e ( k , s c a l a r _ s c a l e=r e t ) ;

k = np . maximum( k , 0 ) ;

k = f i x s i z e ( k , k1 , k2 ) ;

k = k/np .sum( k ) ;

return k

from cvxopt import matrix , s o l v e r s

s o l v e r s . o p ti o n s [ ’ show_progress ’ ] = Fal s e

def get_cor_y ( x , y , k_sz1 , k_sz2 ) :

[ n1 , n2 ] = np . shape ( x ) ;

sn1 = n1 − k_sz1 + 1 ;

sn2 = n2 − k_sz2 + 1 ;

k_sz = k_sz1 ∗ k_sz2 ;

b = np . z e r o s ( ( k_sz , 1 ) )

d = 0 ;

for d2 in range ( k_sz2 ) :

for d1 in range ( k_sz1 ) :

i f ((−k_sz1+1+d1 )==0 or (−k_sz2+1+d2 ) == 0 ) :

i f (((−k_sz1+1+d1 )==0) and((−k_sz2+1+d2 ) == 0 ) ) :

b [ d ] = np .sum( x [ d1 : , d2 : ] ∗ y ) ;

e l i f ((−k_sz1+1+d1 )==0) :

b [ d ] = np .sum( x [ d1 : , d2:−k_sz2+1+d2 ] ∗ y ) ;

e l s e :

b [ d ] = np .sum( x [ d1:−k_sz1+1+d1 , d2 : ] ∗ y ) ;

e l s e :

b [ d ] = np .sum( x [ d1:−k_sz1+1+d1 , d2:−k_sz2+1+d2 ] ∗ y ) ;

d = d+1;

return b

def ge t_au to_co r rel ( x , k_sz1 , k_sz2 ) :
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[M1,M2] = np . shape ( x ) ;

sM1 = M1−k_sz1+1;

sM2 = M2−k_sz2+1;

k_sz = k_sz1∗k_sz2 ;

A = np . z e r o s ( ( k_sz , k_sz ) ) ;

for d2 in range ( k_sz2 ) :

for d1 in range ( k_sz1 ) :

i f ( d1==0 or d2 == 0 ) :

i f ( d1==0 and d2 == 0 ) :

xx = x [ : , : ] ∗ x [ : , : ]

e l i f ( d1==0) :

xx = x [ : , : − d2 ] ∗ x [ : , d2 : ]

e l s e :

xx = x[: −d1 , : ] ∗ x [ d1 : , : ] ;

e l s e :

xx = x[: −d1 ,: −d2 ] ∗ x [ d1 : , d2 : ]

c s = np . cumsum ( np . cumsum ( xx , a x i s =0) , a x i s =1)

for j 2 in range ( k_sz2 ) :

for j 1 in range ( k_sz1 ) :

i 1 = j 1+d1 ; i 2 = j 2+d2 ;

i = ( i 2 ) ∗k_sz1+i 1 +1;

j = ( j 2 ) ∗k_sz1+j 1 +1;

i f ( ( i>k_sz ) or ( i1>=k_sz1 ) or ( i2>=k_sz2 ) or ( i1 <0) or (

i2 <0) ) :

continue

t s=c s [ j 1+sM1−1, j 2+sM2−1];

i f ( j1 >0) :

t s = t s−c s [ j1 −1, j 2+sM2−1];

i f ( j2 >0) :

t s = t s−c s [ j 1+sM1 −1, j2 −1]

i f ( ( j1 >0) and ( j2 >0) ) :

t s = t s+c s [ j1 −1, j2 −1];

A[ j −1, i −1] = t s ;

A[ i −1, j −1] = t s ;

for d2 in range ( k_sz2 ) :

for d1 in range ( 1 , k_sz1 ) :

i f ( d2 == 0 ) :

xx = x [ d1 : , : ] ∗ x[: −d1 , : ]

e l s e :

xx = x [ d1 : ,: − d2 ] ∗ x[: −d1 , d2 : ]

c s=np . cumsum ( np . cumsum ( xx , a x i s =0) , a x i s =1) ;

for j 2 in range ( k_sz2 ) :

for j 1 in range ( d1 , k_sz1 ) :

i 1=j1−d1 ; i 2=j 2+d2 ;

i =( i 2 ) ∗k_sz1+i 1 +1;

j =( j 2 ) ∗k_sz1+j 1 +1;

i f ( ( i>k_sz ) or ( i1>=k_sz1 ) or ( i2>=k_sz2 ) or ( i1 <0) or (

i2 <0) ) :

continue

t s=c s [ j1−d1+sM1−1, j 2+sM2−1];

i f ( j1>d1 ) :

t s=t s−c s [ j1−d1−1, j 2+sM2−1];

i f ( j2 >0) :

t s=t s−c s [ j1−d1+sM1−1, j2 −1];

i f ( ( j1>d1 ) and ( j2 >0) ) :

t s=t s+c s [ j1−d1−1, j2 −1];

A[ j −1, i −1]= t s ;

A[ i −1, j −1]= t s ;

return A

def get_cor_ab_diagon_cov ( x , y , xcov , k_sz1 , k_sz2 ) :

A = ge t_au to_co r rel ( x , k_sz1 , k_sz2 ) ;

b = get_cor_y ( x , y , k_sz1 , k_sz2 ) ;

[M1,M2]=np . shape ( x ) ;

[ N1, N2]=np . shape ( y ) ;

M=M1∗M2;

c s = np . cumsum ( np . cumsum ( xcov , a x i s = 0 ) , a x i s = 1 ) ;

ind =0;

73

for i 2 in range ( k_sz2 ) :

for i 1 in range ( k_sz1 ) :

t s = c s [ i 1+N1−1, i 2+N2−1];

i f ( i1 >0) :

t s = t s−c s [ i1 −1, i 2+N2−1];

i f ( i2 >0) :

t s = t s−c s [ i 1+N1−1, i2 −1];

i f ( ( i1 >0) and ( i2 >0) ) :

t s = t s+c s [ i1 −1, i2 −1];

A[ ind , ind ] = A[ ind , ind ]+ t s ;

ind=ind +1;

c = sum( abs ( y . f l a t t e n ( ) ) ∗ ∗2 ) ;

return A, b , c

c l a s s p e r s :

pass

prob = p e r s ( )

def f l p ( x ) :

return np . f l i p l r ( np . f l i p u d ( x ) ) ;

def zero_pad2 (M, zp1d , zp1u , zp2d , zp2u ) :

[ n ,m]=np . shape (M) ;

zM = np . z e r o s ( ( n+zp1u+zp1d ,m+zp2d+zp2u ) ) ;

i f ( ( zp1u==0)or ( zp2u==0) ) :

i f ( ( zp1u==0)and( zp2u==0) ) :

zM[ zp1d : , zp2d : ] = M

e l i f ( zp1u==0) :

zM[ zp1d : , zp2d:−zp2u ] = M

e l s e :

zM[ zp1d:−zp1u , zp2d : ] = M

e l s e :

zM[ zp1d:−zp1u , zp2d:−zp2u ] = M;

return zM

def f f t c o n v f ( I , k ,K, method ) :

[ N1, N2]=np . shape ( I ) ;

[ k1 , k2]=np . shape ( k ) ;

hk1=(k1−1) / 2;

hk2=(k2−1) / 2;

[ bk1 , bk2]=np . shape (K) ;

h d i f f 1 d=c e i l ( ( bk1−N1) /2 ) ;

h d i f f 1 u= f l o o r ( ( bk1−N1) /2 ) ;

h d i f f 2 d=c e i l ( ( bk2−N2) /2 ) ;

h d i f f 2 u= f l o o r ( ( bk2−N2) /2 ) ;

I=zero_pad2 ( I , h di f f 1 d , h di f f 1 u , h di f f 2 d , h d i f f 2 u ) ;

f I = np . f f t . f f t 2 ( np . f f t . i f f t s h i f t ( I ) ) ;

c I = np . f f t . f f t s h i f t ( np . f f t . i f f t 2 ( f I ∗ K) ) ;

i f method ==’ same ’ :

c I = c I [ h d i f f 1 d :− h di f f 1 u , h d i f f 2 d : −h d i f f 2 u ]

i f method == ’ v a l i d ’ :

c I = c I [ h d i f f 1 d :− h di f f 1 u , h d i f f 2 d :− h d i f f 2 u ]

c I = c I [ hk1 :−hk1 , hk2 :−hk2 ]

return c I

def zero_pad (M, zp1 , zp2 ) :

[ n ,m]=np . shape (M) ;

zM = np . z e r o s ( ( n+2∗zp1 ,m+2∗zp2 ) ) ;

i f ( ( zp1==0)or ( zp2==0) ) :

i f ( ( zp1==0)and( zp2==0) ) :

zM[ zp1 : , zp2 :]=M

e l i f ( zp1==0) :

zM[ zp1 : , zp2:−zp2]=M

e l s e :

zM[ zp1:−zp1 , zp2 :]=M

e l s e :

zM[ zp1:−zp1 , zp2:−zp2]=M;

return zM

def normexp ( log p ) :

[ n ,m] = np . shape ( log p ) ;

i f m != 0 :

log p=logp −(log p .max( 1 ) [ : , np . newaxis ] ) . dot ( np . one s ( ( 1 ,m) ) ) ;
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p=np . exp ( log p ) ;

p=p / ( ( np .sum( p , a x i s =1) [ : , np . newaxis ] ) . dot ( np . one s ( ( 1 ,m) ) ) ) ;

e l s e :

p=np . exp ( log p ) ;

return p

def _conv2 ( v1 , v2 , m, mode ) :

"""

Two−d im e n s i o n al c o n v o l u t i o n o f m a t r ix m by v e c t o r s v1 and v2

F i r s t c o n v o l v e s each column o f ’m ’ w i t h t h e v e c t o r ’ v1 ’

and t hen i t c o n v o l v e s each row o f t h e r e s u l t w i t h t h e v e c t o r ’ v2 ’ .

"""

tmp = np . apply_along_axis ( np . convolve , 0 , m, v1 , mode )

return np . apply_along_axis ( np . convolve , 1 , tmp , v2 , mode )

def downSmpImC( I , r e t ) :

i f ( r e t ==1) :

return I

s i g = 1/math . pi ∗ r e t ;

g0 = np . a range ( −50 ,51) ∗2∗math . pi

s f = np . exp ( −0.5∗ g0 ∗∗2∗ s i g ∗ ∗2 ) ;

s f = s f / s f .sum( a x i s =0) ;

c s f = np . cumsum ( s f ) ;

c s f = np . minimum ( c s f , c s f [ : : − 1 ] ) ;

i i = ( c s f >0.05) . nonze ro ( ) ;

s f = s f [ i i ]

s f .sum( a x i s =0) ;

I=_conv2 ( s f , s f . T, I , ’ v a l i d ’ ) ;

gx = np . a range ( 1 , I . shape [ 1 ] + 0 . 5 , ( 1 / r e t ) )

gy = np . a range ( 1 , I . shape [ 0 ] + 0 . 5 , ( 1 / r e t ) )

.

xx = np . a range ( 1 , I . shape [ 0]+ 1 )

yy = np . a range ( 1 , I . shape [ 1]+ 1 )

f = i n t e r p 2 d ( xx , yy , I , ’ l i n e a r ’ )

s I = f ( gx , gy )

return s I

def s e t _ s i z e s ( prob ) :

prob . k_sz1 = prob . k . shape [ 0 ]

prob . k_sz2 = prob . k . shape [ 1 ]

prob . k_sz = prob . k_sz1∗prob . k_sz2 ;

prob . y_sz1 = prob . y . shape [ 0 ] ;

prob . y_sz2 = prob . y . shape [ 1 ]

prob . y_sz = prob . y_sz2∗prob . y_sz1 ;

return prob

def f i l t _ y ( prob ) :

i f not prob . f i l t _ s p a c e :

return prob

prob . f i l t y = np . z e r o s ((0+ prob . f i l t s . shape [ 0 ] , prob . y . shape [0] −1 , prob . y .

shape [1] −1 ) )

ind =0;

pr int ( ’ prob . f i l t s . shape [ 0 ] ’ )

pr int ( prob . f i l t s . shape [ 0 ] )

for j in range ( prob . f i l t s . shape [ 0 ] ) :

prob . f i l t y [ ind , : , : ] = con vol ve2d ( prob . y , prob . f i l t s [ j , : , : ] , ’ v a l i d ’ ) ;

ind=ind +1;

return prob

def s pa r s e_ k e r_ sol v e r (A, b , k_sz1 , k_sz2 , s c l a ) :

exp_a = 0 . 5 ;

thr_0 = 0 . 0 0 0 1 ;

i f not ( s c l a ) :

s c l a =0.005;

A0 = (A+A.T) /2

k = s o l v e r s . qp ( ma trix (A0) , ma trix (−b ) , ma trix (−np . eye ( k_sz1∗k_sz2 ) ) ,

ma t rix ( np . z e r o s ( ( k_sz1∗k_sz2 , 1 ) ) ) ) [ ’ x ’ ] ;

for i t r in range ( 2 ) :

w = np . maximum( abs ( k ) , thr_0 ) ∗ ∗( exp_a−2) ;

w = np . diag ( np . ma t rix (w) . A1)

k = s o l v e r s . qp ( ma trix (A0+s c l a ∗w) , ma trix (−b ) , ma trix (−np . eye ( k_sz1∗
k_sz2 ) ) , ma trix ( np . z e r o s ( ( k_sz1 ∗k_sz2 , 1 ) ) ) ) [ ’ x ’ ] ;
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k = np . r e s ha p e ( k , ( k_sz1 , k_sz2 ) , o r d e r=’F ’ )

return k

def upda te_ke rnel ( prob ) :

si g_ n oi s e=prob . si g_ n oi s e . copy ( ) ;

k_sz1=prob . k_sz1 ;

k_sz2=prob . k_sz2 ;

i f ( prob . f i l t _ s p a c e ==1) :

x = copy . deepcopy ( prob . f i l t x ) ;

xcov = copy . deepcopy ( prob . f i l t x c o v ) ;

y = copy . deepcopy ( prob . f i l t y ) ;

e l s e :

x = copy . deepcopy ( prob . x ) ;

xcov = copy . deepcopy ( prob . xcov ) ;

y = copy . deepcopy ( prob . y ) ;

A = np . z e r o s ( ( prob . k_sz , prob . k_sz ) ) ;

b = np . z e r o s ( ( prob . k_sz , 1 ) ) ;

c = 0 ;

AL = [ ] ;

bL = [ ] ;

cL = [ ]

for j in range ( np . s i z e ( x , a x i s =0) ) :

i f prob . cov type ==’ diag ’ :

[ tA , tb , t c ] = get_cor_ab_diagon_cov ( x [ j ] , y [ j ] , xcov [ j ] , k_sz1 , k_sz2 ) ;

e l s e :

pr int ( ’Wrong c o v a ri a n c e type ’ )

s y s . e x i t ( )

A=A+tA ; b=b+tb ; c=c+t c ;

AL. append ( tA )

bL . append ( tb )

cL . append ( t c )

#%s o l v e f o r k

i f not ( prob . unconst_k==1 and hasattr ( prob , ’ unconst_k ’ ) ) :

prob . k=s pa r s e_ k e r_ sol v e r (A, b , k_sz1 , k_sz2 , prob . k_p rio r_iva r ) ;

k=prob . k . f l a t t e n ( ’F ’ ) . copy ( ) ;

k_var = k . copy ( )

k_var = k_var [ : , np . newaxis ]

for j in range ( np . s i z e ( x , a x i s =0) ) :

bL_var = bL [ j ] . copy ( )

bL_var = bL_var [ : , np . newaxis ]

prob . freeeng_qlogp_ycx [ j ]=1/(2∗ si g_ n oi s e ∗ ∗2 ) ∗( k_var .T@AL[ j ] @k−2∗k_var .

T@bL[ j ]+cL [ j ] )

prob . f r e e e n g = ( np . a s a r ra y ( prob . freeeng_qlogp_ycx ) . sum( a x i s =0)+np . a s a r r a y (

prob . freeeng_qlogp_x ) .sum( a x i s =0)+

np . a sa r ra y ( prob . f r e e e n g _ q pil o g q pi ) . sum( a x i s =0)+np . a sa r r a y (

prob . f reeeng_ q xlog q x ) .sum( a x i s =0) )

return prob

def CG_deconv ( y , k , we , max_it , weight_i , x ) :

i f not ( max_it ) :

max_it=200;

[ N1, N2]=np . shape ( y ) ;

[ fs_y , fs_x]=np . shape ( k ) ;

h fs1_x1= f l o o r ( ( k . shape [1] −1 ) /2 ) ;

h fs1_x2=c e i l ( ( k . shape [1] −1 ) /2 ) ;

h fs1_y1= f l o o r ( ( k . shape [0] −1 ) /2 ) ;

h fs1_y2=c e i l ( ( k . shape [0] −1 ) /2 ) ;

s h i f t s 1 = np . a r ra y ([−hfs1_x1 , hfs1_x2 ,−hfs1_y1 , h fs1_y2 ] )

h fs_x1=h fs1_x1

h fs_x2=h fs1_x2

h fs_y1=h fs1_y1

h fs_y2=h fs1_y2

N2 = N2+h fs_x1+h fs_x2 ;

N1 = N1+h fs_y1+h fs_y2 ;

N = N2∗N1 ;

mask = np . z e r o s ( ( N1, N2) )
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mask [ h fs_y1 : N1−hfs_y2 , hfs_x1 : N2−h fs_x2 ]=1;

i f not ( ’ weight_i ’ in l o c a l s ( ) ) :

weight_i = np . one s ( ( N1, N2) ) ;

ty = y . copy ( ) ;

y = np . z e r o s ( ( N1, N2) ) ;

y [ h fs_y1 : N1−hfs_y2 , h fs_x1 : N2−h fs_x2 ] = ty ;

i f not ( x ) :

x =np . pad ( ty , ( hfs1_x1 , h fs1_y1 ) , ’ edge ’ )

b = con vol ve2d ( y∗mask , k , ’ same ’ ) ;

N1p = g o o d f a c t o r (N1+h fs1_y1+h fs1_y2 ) ;

N2p = g o o d f a c t o r (N2+h fs1_x1+h fs1_x2 ) ;

K = zero_pad2 ( k , c e i l ( ( N1p−fs_y ) /2 ) , f l o o r ( ( N1p−fs_y ) /2 ) , c e i l ( ( N2p−fs_x ) /2 ) ,

f l o o r ( ( N2p−fs_x ) /2 ) ) ;

K = np . f f t . f f t 2 ( np . f f t . i f f t s h i f t (K) ) ;

i f ( ( np . a r ra y ( k . shape )<=5) .max( 0 ) ) :

Ax = con vol ve2d ( con vol ve2d ( x , f l p ( k ) , ’ same ’ ) ∗mask , k , ’ same ’ ) ;

e l s e :

Ax = f f t c o n v f ( f f t c o n v f ( x , f l p ( k ) , np . co n j (K) , ’ same ’ ) ∗mask , k ,K, ’ same ’ ) ;

Ax = Ax. r e a l

Ax = Ax+we∗ weight_i ∗x ;

r = b − Ax;

rho = ( r . f l a t t e n ( ) ) . dot ( r . f l a t t e n ( ) )

for i t e r in range ( max_it ) :

rho = ( r . f l a t t e n ( ) ) . dot ( r . f l a t t e n ( ) )

i f ( rho <0.1∗∗8) :

#%i t e r

#%’ c onv arge d ’

break

i f ( i t e r > 0 ) :

be ta = rho / rho_1 ;

p = r + be ta ∗p ;

e l s e :

p = r . copy ( ) ;

i f ( ( np . a r ra y ( k . shape )<=5) .max( 0 ) ) :

Ap = con vol ve2d ( con vol ve2d ( p , f l p ( k ) , ’ same ’ ) ∗mask , k , ’ same ’ ) ;

e l s e :

Ap=f f t c o n v f ( f f t c o n v f ( p , f l p ( k ) , np . co n j (K) , ’ same ’ ) ∗mask , k ,K, ’ same ’

) ;

Ap = Ap. r e a l

Ap=Ap+we∗ weight_i ∗p ;

q = Ap. copy ( ) ;

alpha = rho / ( p . f l a t t e n ( ) . dot ( q . f l a t t e n ( ) ) )

x = x + alpha ∗ p ; #% u p d a te a p p r ox im a t i on v e c t o r

r = r − alpha ∗q ; #% compute r e s i d u a l

rho_1 = rho . copy ( ) ;

return x

def update_img_CG_grad_space ( prob ) :

si g_ n oi s e = prob . si g_ n oi s e . copy ( )

[ N1, N2, N3]=np . shape ( ( prob . f i l t y ) ) ;

N=N2∗N3 ;

M1=N2+prob . k_sz1 −1;

M2=N3+prob . k_sz2 −1;

M=M1∗M2;

L=len ( prob . p ri o r_i v a r ) ;

mask = zero_pad ( np . one s ( ( N2, N3) ) , int ( ( prob . k_sz1−1) /2 ) , int ( ( prob . k_sz2−1)

/2 ) ) ;

da1 = 1/ si g_ n oi s e ∗∗2∗ con vol ve2d (mask , abs ( prob . k ) ∗ ∗2 , ’ same ’ ) ;

f i l t y = copy . deepcopy ( prob . f i l t y )

i n i t _ i v = ( prob . p ri o r_i v a r ∗prob . p rio r_ pi ) .sum( a x i s =0) ;

i t rN =2∗(L>1)+1;

use_prev_x = (not prob . ini t_ x_e ve r y_i t r ) and (not isemp ty ( prob . f i l t x ) ) and

(L>1) ;

prob . f i l t x = [ ]

prob . f i l t x c o v = [ ]
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prob . freeeng_qlogp_ycx = [ ]

prob . freeeng_qlogp_x = [ ]

prob . f r e e e n g _ q pil o g q pi = [ ]

prob . f reeeng_ q xlog q x = [ ]

for j in range (N1) :

i f use_prev_x :

x=prob . f i l t x [ j ] . copy ( ) ;

xcov=prob . f i l t x c o v [ j ] . copy ;

for i t r in range ( i t rN ) :

i f ( i t r ==0) and ( not use_prev_x ) :

w = i n i t _ i v ∗np . one s ( (M1,M2) ) ;

c pi = np . one s ( (M, 1 ) ) . dot ( prob . p rio r_ pi [ : , np . newaxis ] . T) ;

e l s e :

ex2 = abs ( x . f l a t t e n ( ) ) ∗∗2+xcov . f l a t t e n ( ) ;

#%compute t h e d i s t r i b u t i o n on h i d den v a r i a b l e s q ( h_i==j )

l o g p i =(−0.5∗( ex2 [ : , np . newaxis ] ) . dot ( prob . p ri o r_i v a r [ : , np .

newaxis ] . T)+

np . one s ( (M, 1 ) ) . dot ( ( np . l o g ( prob . p rio r_ pi )+

0. 5 ∗ np . l o g ( prob . p ri o r_i v a r ) ) [ : , np .

newaxis ] . T) )

c pi=normexp ( l o g p i ) ;

#%compute d e r i v a t i v e r e g u l a r i z a t i o n w e i g h t s

w=c pi . dot ( prob . p ri o r_i v a r [ : , np . newaxis ] )

w=np . r e s ha p e (w, (M1,M2) , o r d e r= ’F ’ ) ;

w = w.T

x = CG_deconv ( f i l t y [ j ] , prob . k , si g_ n oi s e ∗ ∗2 ,15 ,w , 0 ) ;

da2 = w. copy ( ) ;

xcov = 1/ ( da1+da2 ) ;

sumA1xcov=np .sum( da1∗xcov ) ;

sumA2xcov=np .sum( da2∗xcov ) ;

xA1x = 1/ si g_ n oi s e ∗∗2∗np .sum( abs ( con vol ve2d ( x , f l p ( prob . k ) , ’ v a l i d ’ ) )

∗ ∗2 ) ;

xA2x = np .sum( abs ( da2 ∗( x ∗ ∗2 ) ) )

xb=1/ si g_ n oi s e ∗∗2∗np .sum( np . co n j ( x ) ∗ con vol ve2d ( f i l t y [ j , : , : ] , ( prob . k ) ) )

;

ynorm=1/ si g_ n oi s e ∗∗2∗np .sum( abs ( f i l t y [ j , : , : ] ) ∗ ∗2 ) ;

prob . f i l t x . append ( x . copy ( ) ) ;

prob . f i l t x c o v . append ( xcov . copy ( ) ) ;

prob . freeeng_qlogp_ycx . append ( 0 . 5 ∗ ( sumA1xcov+xA1x−2∗xb+ynorm ) )

prob . freeeng_qlogp_x . append ( 0 . 5 ∗ ( sumA2xcov+xA2x )+

( c pi . dot ( −0.5∗np . l o g ( prob . p ri o r_i v a r )−

np . l o g ( prob . p rio r_ pi ) ) [ : , np . newaxis

] ) .sum( a x i s =0) )

prob . f r e e e n g _ q pil o g q pi . append ( np . sum( c pi ∗np . l o g ( np . maximum( cpi

, 0 . 1 ∗ ∗ 1 5 ) ) ) )

prob . f reeeng_ q xlog q x . append ( −0.5∗np .sum( np . l o g ( abs ( xcov ) ) )−(1+np . l o g

(2∗math . pi ) ) ∗M/2 )

prob . f r e e e n g =((np . a sa r r a y ( prob . freeeng_qlogp_ycx ) ) . sum( a x i s =0)+(np . a sa r r a y

( prob . freeeng_qlogp_x ) ) . sum( a x i s =0)+

( np . a sa r ra y ( prob . f r e e e n g _ q pil o g q pi ) ) . sum( a x i s =0)+(np . a sa r r a y

( prob . f reeeng_ q xlog q x ) ) . sum( a x i s =0) )

return prob

def deconv_1step ( prob , sig_noise_v ) :

maxItr = len ( sig_noise_v ) ;

k Li s t = [ ]

for i t r in range ( maxItr ) :

prob . si g_ n oi s e=sig_noise_v [ i t r ] ;

i f ( prob . update_x ==’ co n jg ra d ’ ) and ( prob . cov type ==’ diag ’ ) and ( prob .

f i l t _ s p a c e == 1 ) :

prob = update_img_CG_grad_space ( prob )

e l s e :

pr int ( ’Wrong i n dceonv1 ’ )

s y s . e x i t ( )

pr int ( ’ i t r ={}, f r e e eng a f t e r x update : {} ’ . format ( i t r , prob . f r e e e n g )
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)

#%u p d a te k d i s t r i b u t i o n

prob=upda te_ke rnel ( prob ) ;

pr int ( ’ i t r ={}, f r e e eng a f t e r k update : {} ’ . format ( i t r , prob . f r e e e n g )

)

k Li s t . append ( prob . k . copy ( ) ) ;

return prob , k Li s t

def multi_deconv ( prob , r e t , sig_noise_v , dispOn , outname ) :

i f outname :

writeOn =1;

e l s e :

writeOn =0;

k1=prob . k_sz1

k2=prob . k_sz2

#%c h o o se number o f pyram id l a y e r s

maxi tr = max(math . f l o o r ( np . l o g (5/min( k1 , k2 ) ) /np . l o g ( r e t ) ) , 0 ) ;

r e t v=r e t ∗∗ np . a range ( maxi tr +1)

#%s e t k e r n e l s i z e s in each pyram id l e v e l , b u t make s u re t h e y are a l l odd

k 1 l i s t=np . c e i l ( k1∗ r e t v ) ;

k 1 l i s t=k 1 l i s t +(np .mod( k 1 l i s t , 2 ) ==0) ;

k 2 l i s t=np . c e i l ( k2∗ r e t v ) ;

k 2 l i s t=k 2 l i s t +(np .mod( k 2 l i s t , 2 ) ==0) ;

c r e t=r e t v [ −1];

k=r e s i z e K e r n e l ( prob . k , c r e t , k 1 l i s t [ −1] , k 2 l i s t [ −1] ) ;

k L i s t I t r = [ ]

for i t r in np . a range ( maxitr ,−1,−1 ) :

c r e t=r e t v [ i t r ] ;

sy = downSmpImC( prob . y , c r e t ) ;

tp rob=copy . deepcopy ( prob ) ;

tp rob . y=copy . deepcopy ( sy ) ;

tp rob . k=k . copy ( ) ;

tp rob=s e t _ s i z e s ( tp rob ) ;

tp rob . f i l t x = [ ] ;

tp rob . x = [ ] ;

tp rob=f i l t _ y ( tp rob ) ;

[ tprob , k Li s t ]= deconv_1step ( tprob , sig_noise_v ) ;

k L i s t I t r . append ( k Li s t )

i f ( dispOn or writeOn ) :

kListsum = [ ]

for j in range ( np . a sa r ra y ( k Li s t ) . shape [ 0 ] ) :

kListsum . append ( np .sum( k Li s t [ j ] ) )

k Li s t [ j ] = k Li s t [ j ] / np .max( k Li s t [ j ] ) ∗ 1 . 3 ;

i f dispOn :

pr int ( ’ di spon ’ )

pr int ( ’ La s t K’ )

p l t . f i g u r e ( f i g s i z e =(8 ,8) )

p l t . imshow ( tp rob . k )

p l t . show ( )

i f writeOn :

pr int ( ’ writeOn ’ )

#%r e s i z e k e r n e l f o r n e x t i t e r a t i o n .

i f ( i t r >0) :

k=r e s i z e K e r n e l ( tp rob . k , 1 / r e t , k 1 l i s t [ i t r −1] , k 2 l i s t [ i t r −1]) ;

prob = copy . deepcopy ( tp rob ) ;

return prob , k L i s t I t r

def non_blind_deconv ( y , k_sz1 , k_sz2 , x , sig_ noi s e , bmp_outname , dispOn , edges_w ) :

i v a r s = np . a r ra y ([7.021680498597095 e +03 ,4.718414210224951 e

+02 ,41.848208684280294] )

p i s = np . a r ra y ([ 0. 3 0 4 7 1 0 1 1 3 6 4 7 6 0 4 , 0.434363550646388 , 0.260926335706006] )

i f not si g_ n oi s e :

si g_ n oi s e =0.01;

i f not bmp_outname :

bmp_outname = [ ] ;

i f not dispOn :
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dispOn =0;

i f not ( ’ x ’ in l o c a l s ( ) ) :

x = [ ] ;

i f not edges_w :

pr int ( ’EDGES’ )

edges_w =0.0068;

sig_noise_v=si g_ n oi s e ∗ ( 1. 1 5 ∗∗ np . a range (10 , −1 ,−1) )

#l o a d MOGparams

prob . p ri o r_i v a r=i v a r s . copy ( ) ;

prob . p rio r_ pi=p i s . copy ( ) ;

prob . f i l t s = np . z e r o s ( ( 2 , 2 , 2 ) )

prob . f i l t s [ 0 , : , : , ] = np . a r ra y ( [ [ − 1 , 1 ] , [ 0 , 0 ] ] )

prob . f i l t s [ 1 , : , : ] = np . a r ra y ( [ [ − 1 , 0 ] , [ 1 , 0 ] ] )

r e t = 0. 5 ∗ ∗ 0. 5;

prob . cycconv =0;

prob . cov type=’ diag ’ ;

prob . update_x=’ co n jg ra d ’ ;

prob . f i l t _ s p a c e =1;

prob . ini t_ x_e ve r y_i t r =1;

prob . k_p rio r_iva r =0.01;

prob . unconst_k =0;

prob . e val_ f r e e e ng =0;

k_sz1= f l o o r ( k_sz1 /2 ) ∗2+1;

k_sz2= f l o o r ( k_sz2 /2 ) ∗2+1;

prob . k_sz1=k_sz1

prob . k_sz2=k_sz2 ;

t f= np . z e r o s ( ( k_sz1 , k_sz2 ) )

t f [ c e i l ( k_sz1 /2 ) −1, c e i l ( k_sz2 /2 ) −1]=1;

t f [ c e i l ( k_sz1 /2 ) −1, c e i l ( k_sz2 /2 ) ]=1;

t f = t f /np .sum( t f ) ;

prob . k=t f . copy ( ) ;

prob . y=copy . deepcopy ( y )

[ prob1 , k L i s t I t r ]=multi_deconv ( prob , r e t , sig_noise_v , dispOn , bmp_outname ) ;

k=prob1 . k . copy ( ) ;

k=k/np .sum( k )

pr int ( ’ Ke rnel a f t e r m u l i t i r e s ’ )

p l t . f i g u r e ( f i g s i z e =(8 ,8) )

p l t . imshow ( k , cmap =cm. gray )

p l t . c ol o r b a r ( )

p l t . show ( )

#%f i n a l non b l i n d d e c o n v o l u t i o n w i t h t h e e s t im a t e d k e r n e l

ex = deconvSps ( y , k , edges_w , 7 0 ) ;

ex = ex . r e a l

pr int ( ’ Image a f t e r NON−BLIND ’ )

pr int ( ex )

p l t . f i g u r e ( f i g s i z e =(8 ,8) )

p l t . imshow ( ex , cmap =cm. gray )

p l t . c ol o r b a r ( )

p l t . show ( )

i f ( ’ x ’ in l o c a l s ( ) ) :

s s d e = comp_upto_shift ( ex , x )

e l s e :

s s d e = [ ] ;

return k , ex , s s d e

def deconvSps ( I , k , we , max_it ) :

i f not max_it :

max_it =200;

[ N1, N2]=np . shape ( I ) ;

h fs1_x1= f l o o r ( ( k . shape [1] −1 ) /2 ) ;

h fs1_x2=c e i l ( ( k . shape [1] −1 ) /2 ) ;

h fs1_y1= f l o o r ( ( k . shape [0] −1 ) /2 ) ;

h fs1_y2=c e i l ( ( k . shape [0] −1 ) /2 ) ;

s h i f t s 1=np . a r ra y ([−h fs1_x1 , h fs1_x2 , −h fs1_y1 , h fs1_y2 ] )

h fs_x1=h fs1_x1
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h fs_x2=h fs1_x2

h fs_y1=h fs1_y1

h fs_y2=h fs1_y2

N2=N2+h fs_x1+h fs_x2 ;

N1=N1+h fs_y1+h fs_y2 ;

N=N1∗N2 ;

mask=np . z e r o s ( ( N1, N2) ) ;

mask [ h fs_y1 : N1−hfs_y2 , hfs_x1 : N2−h fs_x2 ]=1;

t I=I . copy ( ) ;

I=np . z e r o s ( ( N1, N2) ) ;

I [ h fs_y1 : N1−hfs_y2 , h fs_x1 : N2−h fs_x2]= t I . copy ( ) ;

x=I . copy ( ) ;

dx f=np . a r ra y ( [ 1 , −1] ) [ : , np . newaxis ] . T;

dy f=np . a r ra y ( [ [ 1 ] , [ − 1 ] ] ) ;

dyy f=np . a r ra y ( [ [ −1 ] , [ 2 ] , [ −1]] )

dxx f=np . a r ra y ([ −1 , 2 , −1]) [ : , np . newaxis ] . T;

dxy f=np . a r ra y ([[ −1 , 1 ] , [ 1 , −1]] ) ;

weight_x=np . one s ( ( N1, N2−1) ) ;

weight_y=np . one s ( ( N1−1,N2) ) ;

weight_xx=np . one s ( ( N1, N2−2) ) ;

weight_yy=np . one s ( ( N1−2,N2) ) ;

weight_xy=np . one s ( ( N1−1,N2−1) ) ;

x=deconvL2_w ( x [ h fs_y1 : N1−hfs_y2 , h fs_x1 : N2−h fs_x2 ] , k , we , max_it , weight_x ,

weight_y , weight_xx , weight_yy , weight_xy ) ;

w0=0.1;

exp_a =0.8;

thr_e =0.01;

for t in range ( 2 ) :

dy=con vol ve2d ( x , f l p ( dy f ) , ’ v a l i d ’ ) ;

dx=con vol ve2d ( x , f l p ( dx f ) , ’ v a l i d ’ ) ;

dyy=con vol ve2d ( x , f l p ( dyy f ) , ’ v a l i d ’ ) ;

dxx=con vol ve2d ( x , f l p ( dxx f ) , ’ v a l i d ’ ) ;

dxy=con vol ve2d ( x , f l p ( dxy f ) , ’ v a l i d ’ ) ;

weight_x=w0∗np . maximum( abs ( dx ) , thr_e ) ∗ ∗( exp_a−2) ;

weight_y=w0∗np . maximum( abs ( dy ) , thr_e ) ∗ ∗( exp_a−2) ;

weight_xx =0.25∗w0∗np . maximum( abs ( dxx ) , thr_e ) ∗ ∗( exp_a−2) ;

weight_yy =0.25∗w0∗np . maximum( abs ( dyy ) , thr_e ) ∗ ∗( exp_a−2) ;

weight_xy =0.25∗w0∗np . maximum( abs ( dxy ) , thr_e ) ∗ ∗( exp_a−2) ;

x=deconvL2_w ( I [ h fs_y1 : N1−hfs_y2 , h fs_x1 : N2−h fs_x2 ] , k , we , max_it , weight_x

, weight_y , weight_xx , weight_yy , weight_xy ) ;

x=x [ h fs_y1 : N1−hfs_y2 , h fs_x1 : N2−h fs_x2 ] ;

return x

def deconvL2_w ( I , k , we , max_it , weight_x , weight_y , weight_xx , weight_yy , weight_xy ) :

i f not max_it :

max_it=200;

[ N1, N2]=np . shape ( I ) ;

[ fs_y , fs_x]=np . shape ( k ) ;

h fs1_x1= f l o o r ( ( k . shape [1] −1 ) /2 ) ;

h fs1_x2=c e i l ( ( k . shape [1] −1 ) /2 ) ;

h fs1_y1= f l o o r ( ( k . shape [0] −1 ) /2 ) ;

h fs1_y2=c e i l ( ( k . shape [0] −1 ) /2 ) ;

s h i f t s 1 = np . a r ra y ([−h fs1_x1 , h fs1_x2 , −h fs1_y1 , h fs1_y2 ] )

h fs_x1=h fs1_x1

h fs_x2=h fs1_x2

h fs_y1=h fs1_y1

h fs_y2=h fs1_y2

N2=N2+h fs_x1+h fs_x2 ;

N1=N1+h fs_y1+h fs_y2 ;

N=N2∗N1 ;

mask=np . z e r o s ( ( N1, N2) ) ;

mask [ h fs_y1 : N1−hfs_y2 , hfs_x1 : N2−h fs_x2 ]=1;

i f not ( ’ weight_x ’ in l o c a l s ( ) ) :

weight_x = np . one s ( ( N1, N2−1) ) ;

weight_y = np . one s ( ( N1−1,N2) ) ;
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weight_xx = np . z e r o s ( ( N1, N2−2) ) ;

weight_yy = np . z e r o s ( ( N1−2,N2) ) ;

weight_xy = np . z e r o s ( ( n−1,m−1) ) ;

t I=I . copy ( ) ;

I=np . z e r o s ( ( N1, N2) ) ;

I [ h fs_y1 : N1−hfs_y2 , h fs_x1 : N2−h fs_x2]= t I . copy ( ) ;

x =np . pad ( t I , ( hfs_x1 , h fs_y1 ) , ’ edge ’ )

b=con vol ve2d ( x∗mask , k , ’ same ’ ) ;

N1p = g o o d f a c t o r (N1+h fs1_y1+h fs1_y2 ) ;

N2p = g o o d f a c t o r (N2+h fs1_x1+h fs1_x2 ) ;

K = zero_pad2 ( k , c e i l ( ( N1p−fs_y ) /2 ) , f l o o r ( ( N1p−fs_y ) /2 ) , c e i l ( ( N2p−fs_x ) /2 ) ,

f l o o r ( ( N2p−fs_x ) /2 ) ) ;

K = np . f f t . f f t 2 ( np . f f t . i f f t s h i f t (K) ) ;

dx f=np . a r ra y ( [ 1 , −1] ) [ : , np . newaxis ] . T;

dy f=np . a r ra y ( [ [ 1 ] , [ − 1 ] ] ) ;

dyy f=np . a r ra y ( [ [ −1 ] , [ 2 ] , [ −1]] )

dxx f=np . a r ra y ([ −1 , 2 , −1]) [ : , np . newaxis ] . T;

dxy f=np . a r ra y ([[ −1 , 1 ] , [ 1 , −1]] ) ;

i f ( ( np . a r ra y ( k . shape )<=5) .max( 0 ) ) :

Ax=con vol ve2d ( con vol ve2d ( x , np . f l i p l r ( np . f l i p u d ( k ) ) , ’ same ’ ) ∗mask , k , ’

same ’ ) ;

e l s e :

Ax=f f t c o n v f ( f f t c o n v f ( x , f l p ( k ) , np . co n j (K) , ’ same ’ ) ∗mask , k ,K, ’ same ’ ) ;

Ax = Ax. r e a l

Ax=Ax+we∗ con vol ve2d ( weight_x∗ con vol ve2d ( x , np . f l i p l r ( np . f l i p u d ( dx f ) ) , ’ v a l i d

’ ) , dx f ) ;

Ax=Ax+we∗ con vol ve2d ( weight_y∗ con vol ve2d ( x , np . f l i p l r ( np . f l i p u d ( dy f ) ) , ’ v a l i d

’ ) , dy f ) ;

Ax=Ax+we∗( con vol ve2d ( weight_xx∗ con vol ve2d ( x , np . f l i p l r ( np . f l i p u d ( dxx f ) ) , ’

v a l i d ’ ) , dxx f ) ) ;

Ax=Ax+we∗( con vol ve2d ( weight_yy∗ con vol ve2d ( x , np . f l i p l r ( np . f l i p u d ( dyy f ) ) , ’

v a l i d ’ ) , dyy f ) ) ;

Ax=Ax+we∗( con vol ve2d ( weight_xy∗ con vol ve2d ( x , np . f l i p l r ( np . f l i p u d ( dxy f ) ) , ’

v a l i d ’ ) , dxy f ) ) ;

r = b − Ax;

for i t e r in range ( max_it ) :

rho = ( r . f l a t t e n ( ) ) . dot ( r . f l a t t e n ( ) )

i f ( i t e r > 0 ) : # d i r e c t i o n v e c t o r

be ta = rho / rho_1 ;

p = r + be ta ∗p ;

e l s e :

p = r . copy ( ) ;

i f ( ( np . a r ra y ( k . shape )<=5) .max( 0 ) ) :

Ap=con vol ve2d ( con vol ve2d ( p , np . f l i p l r ( np . f l i p u d ( k ) ) , ’ same ’ ) ∗mask ,

k , ’ same ’ ) ;

e l s e :

Ap=f f t c o n v f ( f f t c o n v f ( p , f l p ( k ) , np . co n j (K) , ’ same ’ ) ∗mask , k ,K, ’ same ’ ) ;

Ax = Ax. r e a l

Ap=Ap+we∗ con vol ve2d ( weight_x∗ con vol ve2d ( p , np . f l i p l r ( np . f l i p u d ( dx f ) ) , ’

v a l i d ’ ) , dx f ) ;

Ap=Ap+we∗ con vol ve2d ( weight_y∗ con vol ve2d ( p , np . f l i p l r ( np . f l i p u d ( dy f ) ) , ’

v a l i d ’ ) , dy f ) ;

Ap=Ap+we∗( con vol ve2d ( weight_xx∗ con vol ve2d ( p , np . f l i p l r ( np . f l i p u d ( dxx f ) )

, ’ v a l i d ’ ) , dxx f ) ) ;

Ap=Ap+we∗( con vol ve2d ( weight_yy∗ con vol ve2d ( p , np . f l i p l r ( np . f l i p u d ( dyy f ) )

, ’ v a l i d ’ ) , dyy f ) ) ;

Ap=Ap+we∗( con vol ve2d ( weight_xy∗ con vol ve2d ( p , np . f l i p l r ( np . f l i p u d ( dxy f ) )

, ’ v a l i d ’ ) , dxy f ) ) ;

q = Ap. copy ( ) ;

alpha = rho / ( p . f l a t t e n ( ) . dot ( q . f l a t t e n ( ) ) )

x = x + alpha ∗ p ;

r = r − alpha ∗q ;#compute r e s i d u a l

rho_1 = rho . copy ( ) ;

return x

si g_ n oi s e =0.01;

for i in range ( 4 ) : #[ 1 : 4 ]
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for j in [ 5 , 3 , 2 , 1 , 6 , 7 , 8 , 4 ] :

pr int ( i , j )

mat = s pi o . loadmat ( ’ te s t_da ta /im0{}_ker0 { }. mat ’ . format ( i +1, j ) )

mat_sizeL = s pi o . loadmat ( ’ te s t_da ta / si z e L . mat ’ )

si z e L = mat_sizeL [ ’ si z e L ’ ] [ 0 ]

y = mat [ ’ y ’ ]#[ 0 : 1 0 , 0 : 1 0 ]

pr int ( y . shape )

f = mat [ ’ f ’ ]

pr int ( si z e L [ j −1] , si z e L [ j −1])

x = mat [ ’ x ’ ]#[ 0 : 1 0 , 0 : 1 0 ]

mat_outname = ’ diag f e_ fil t_ s p s_im {}_ker { }. mat ’ . format ( i +1, j )

bmp_outname = ’ diag f e_ fil t_ s p s_im {}_ker{} ’ . format ( i +1, j )

[ k , ex , s s d e ]= non_blind_deconv ( y , si z e L [ j −1] , si z e L [ j −1] , x , sig_ noi s e ,

bmp_outname , 0 , 0 ) ;

pr int ( ’ s s d e ’ )

pr int ( s s d e )
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