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Kivonat A diszkrét tomográfia tárgyak belső szerkezetének vizsgála-
tára szolgáló módszertár, amely a vizsgálatokhoz a tárgyak vetületeit
használja fel.
Bemutatunk egy módszert, amely a diszkrét képrekonstrukciós problé-
mát optimalizálási feladatként oldja meg. Legelőször ismertetünk egy
energiafüggvényt, amelynek minimumhelyei a rekonstrukciós probléma
ideális megoldásait reprezentálják. A minimumhelyek hatékony közelí-
tésére kidolgoztunk továbbá egy gradiens módszerek automatikus, pixel
szintű súlyozásán alapuló optimalizáló módszert.
Az ismertetett módszer működését szoftveresen végzett tesztekkel ele-
mezzük, és a hatékonyságát mind sebesség, mind pontosság tekintetében
összehasonlítjuk a szakirodalomban fellelhető más módszerekkel.

1. Bevezetés

A tomográfia [10] tárgyak belső szerkezetének vetületekből történő rekonstrukci-
ójával foglalkozó tudományág. A vizsgálatokhoz a tárgyat általában valamilyen
áthatoló sugárzásnak teszik ki, és mérik az áthaladó sugarak energiájának gyen-
gülését. Ha elegendő mért adat áll rendelkezésre, akkor meg lehet határozni a
tárgy keresztmetszetein az elnyelődési együtthatókat.

Számos rekonstrukciós módszer létezik, amelyek képesek tetszőleges tárgyak
belső szerkezetének feltérképezésére. Sajnos sok esetben azonban a vizsgálatra
ható megszorítások miatt nincs lehetőség elegendően nagyszámú vetület előállí-
tására.

A diszkrét tomográfiában [8,9] kihasználhatjuk azt az előzetes információt,
hogy a vizsgált tárgyak csak néhány, általában ismert anyagból tevődnek össze.
Ezzel a tudással drasztikusan csökkenthető a vizsgálatokhoz szükséges vetületek
száma és elérhető, hogy a megbízható rekonstrukcióhoz csak kisszámú (akár 5-10)
vetület is elegendő legyen. Bináris tomográfia alkalmazása esetén azt tételezzük
fel, hogy a vizsgált tárgy csak kétféle anyagi tulajdonsággal rendelkező területet
tartalmazhat, amely általában egy homogén alkotóanyag, és az a közötti üres
területeknek felel meg.
⋆ A cikk egy korábbi munkánk [16] magyarra fordított és átszerkesztett változata.
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A szakirodalomban a diszkrét tomográfia bináris, és többszintű rekonstruk-
ciós problémáinak megoldására is számos algoritmus kínálkozik. Egyes módsze-
rek egy egyenletrendszerrel reprezentálják a problémát, és egy iteratív egyen-
letrendszer megoldót egészítenek ki a diszkrét eredmények elérésére [3,4]. Más
algoritmusok az egyenletrendszer alapú reprezentációt felhasználva egy ener-
giafüggvénnyel írják fel a rekonstrukciós problémát, amelyet determinisztikus
[11,13,14,17], vagy sztochasztikus [1,2,7,12] kereséssel optimalizálnak.

A cikkben egy olyan módszert adunk meg a diszkrét tomográfia többszintű
esetére, amely a rekonstrukciót egy energia-minimalizációs feladatként oldja meg.
Az eljárás alapötletét egy D.C. programozáson alapuló rekonstrukciós technika
adta [13], amely konvex függvények különbségének minimalizálásával szolgáltat
bináris eredményeket.

Sajnálatos módon az eredeti D.C. programozást alkalmazó algoritmus csak
bináris képek rekonstrukciójára volt alkalmas. A célunk az alapötletet felhasz-
nálva egy olyan módszer megadása volt, amely megbízhatóan és hatékonyan
képes megoldást szolgáltatni a többszintű diszkrét tomográfiai feladatokra is.
Bár hasonló módosítások már léteznek a szakirodalomban (lásd, [11,14,17]), a
módszerünk számos újítást tartalmaz ezekhez képest. Definiáltunk egy új ener-
giafüggvényt, amellyel lehetséges kettőnél több diszkrét intenzitásszint modelle-
zése, valamint kidolgoztunk egy új optimalizáló eljárást is, amely egy gradiens
módszerben pixelenként adaptív módon súlyozott diszkretizáló feltétellel képes
a kívánt eredmény közelítésére.

A cikk 2. fejezetében leírjuk a diszkrét rekonstrukciós probléma modellezé-
sére általunk használt formalizmust. A 3. fejezetben ismertetjük a kidolgozott re-
konstrukciós algoritmust, és a 4. fejezetben bemutatjuk a módszer értékeléséhez
kapcsolódó eredményeket. Végül az 5. fejezetben összefoglaljuk az eredményeket,
és ismertetünk néhány továbblépési lehetőséget.

2. A diszkrét tomográfia modellezése

Az egyszerűség kedvéért az eredményeinket kizárólag a diszkrét tomográfia két-
dimenziós esetére mutatjuk be, de a módszerek egyszerűen kiterjeszthetőek ma-
gasabb dimenziókra is. A felhasznált modellben feltételezzük, hogy a rekonstru-
álandó tárgy képe egy n×n méretű digitális képen lesz reprezentálva. Feltesszük
továbbá, hogy a vetületek párhuzamos vetületi geometriával készülnek, és a vetí-
tési sugarakat egymástól egység távolságra elhelyezett egyenesek reprezentálják.

A fenti feltevések mellett a diszkrét rekonstrukciós probléma felírható egyen-
letrendszer formájában

Ax = b, A ∈ Rm×n2

, x ∈ Ln2

, b ∈ Rm , (1)

ahol

– x az ismeretlen képpontok értékeinek n2 hosszúságú vektora,
– m a mért vetületi értékek száma,
– b az m darab vetületi értéket tároló vektor,
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– A a vetítési együttható mátrix, amelynek minden aij eleme megadja az i-dik
vetítési sugár, és j-dik képpont közötti kapcsolatot, és

– L = {l0, l1, . . . , lc} az eredményben elvárt intenzitások halmaza, ahol l0 <
l1 < . . . < lc. Megjegyezzük, hogy a diszkrét tomográfia speciális esete-ként
a bináris tomográfia az L = {0, 1} választással áll elő.

A fent leírt vetületi geometria szemléltetésére szolgál az 1. ábra.

x1 x2 x3 x4

x5 x6 x7 x8

x9 x10 x11 x12

x13 x14 x15 x16 Forrás

Detektor

xj

bi

bi+1

ai,j

ai+1,j

1. ábra. A párhuzamos vetületi geometria és a diszkrét tomográfia egyenletrend-
szer alapú modellje.

A fenti formalizmus mellett a rekonstrukció ekvivalens az (1) lineáris egyen-
letrendszer diszkrét tartomány felett történő megoldásával, de a feladat megol-
dása több akadályba ütközik. Egyrészt a vetületképzési technikák általában nem
hibáktól mentesek, vetületi adat pedig zajjal és különböző torzításokkal terhelt.
Ráadásul már a bináris rekonstrukciós probléma is NP-nehéz, ha a vetületek
száma nagyobb, mint kettő. Így hatékony algoritmusok csak bizonyos speciális
esetekre ismertek (pl.: [5,6]).

3. A javasolt algoritmus

A diszkrét rekonstrukciós probléma fentebb jellemzett nehézségei miatt, a cé-
lunk egy olyan algoritmus megadása volt, amely hatékony és képes megfelelően
közelíteni a felírt modell megoldását. A javasolt algoritmus a rekonstrukciót egy
megfelelően definiált energiafüggvény minimalizációjával oldja meg.

3.1. Az energiafüggvény

Az energiafüggvény két részből tevődik össze. A 2. fejezet jelölését használva a
következő módon írható fel:

Eµ(x) := f(x) + µ · g(x) , x ∈ [l0, lc]
n2

, (2)

ahol az első tag a folytonos rekonstrukciós probléma egy formalizálását szolgálja,
bővebben

f(x) =
1

2
· ∥Ax− b∥22 +

α

2
· xTSx (3)
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és S egy olyan mátrix, amelyre teljesül az

xTSx =
n2∑
i=1

∑
j∈N4(i)

(xi − xj)
2 (4)

egyenlőség, ahol N4(i) az i-dik képponttal 4-szomszédos pixel indexek halmazát
jelöli.

Informálisan, a f(x) függvény egy ∥Ax−b∥22 vetületi helyességért felelős ta-
got tartalmaz, kiegészítve egy xTSx alakú simasági taggal, amely az eredményen
előnyben részesíti a nagy homogén régiókat.

A második µ · g(x) tag a diszkretizálásért felelős, és tartalmaz egy g(x) függ-
vényt, amely a minimumát azokban a pontokban veszi fel, amelyekben a pixel-
értékek az előre definiált L intenzitáshalmazból kerülnek ki (vagyis az x ∈ Ln2

esetekben). A g(x) függvényt egy µ ≥ 0 konstanssal szorozzuk, amellyel irányí-
tani lehet a diszkretizáló tag súlyát az energiafüggvényben.

A g(x) diszkretizáló függvény egy összegeként írható fel

g(x) =
n2∑
i=1

gp(xi) , i ∈ {1, 2, . . . , n2} , (5)

ahol gp egy egyváltozós függvény, amely L elemei felett van definiálva negyedfokú
polinomok kompozíciójaként

gp(z) =


[(z−lj−1)·(z−lj)]

2

2·(lj−lj−1)2
, ha z ∈ [lj−1, lj ],

minden j ∈ {1, . . . , c}-re,
nincs definiálva különben.

A gp függvény alakjára a 2. ábra mutat példát. A függvény minden kép-
pontra külön definiált diszkretizáló tagok összegeként van megadva, amely kis
(közel nulla) értéket rendel hozzá a megoldáshoz, ha a pixel érték közel esik az
L intenzitáshalmaz valamely elvárt eleméhez, és nagyobb pozitív értékeket az
elvárt intenzitások között. Hasonló célokra használt függvény más formában is
definiálható (lásd például [11,14,17]), de ez a választás célszerűnek tűnt, mivel a
gp(z) függvény egyszerű és hatékonyan implementálható a kiértékelése.

3.2. Az optimalizálási folyamat

Az algoritmusunk optimalizáló eljárása az energiafüggvényt két részre bontja
fel, és különböző súlyozással próbálja minimalizálni azokat. Az első rész a (3)-
ban definiált f(x), vagyis a vetületi helyességért és a simaságért felelős tagok. A
második fél a µ · g(x) diszkretizáló tag.

Kezdetben feltételezzük, hogy a vetületi helyesség és a simasági tag nagyobb
fontosságú, mint a diszkretizáló tag, így a módszer először egy folytonos re-
konstrukció megtalálására koncentrál, és figyelmen kívül hagyja a diszkretizálást.
Később, amikor a megoldás megfelelő módon megközelíti az elvárt vetületeket,
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2. ábra. Példa a gp(z) egyváltozós diszkretizáló függvényre az L = {0, 0.25, 0.5, 1}
elvárt intenzitáshalmaz mellet.

növeljük a diszkretizáló tag súlyát, és az eredményt fokozatosan egy diszkrét
megoldás felé toljuk el.

A módszer formális leírása az alábbi jelöléseket alkalmazza.

– A, b, x és n: A 2. fejezet jelölését követve a vetületi együttható mátrix, a
vetületi értékek vektora, a képpont értékek vektora, és a kép mérete,

– ∇gp(xi): az i-dik xi képpontra definiált diszkretizáló függvény deriváltja,

∇gp(z) =
(z − lj−1)(z − lj)(2 · z − lj−1 − lj)

(lj − lj−1)2
, ha z ∈ [lj−1, lj ] , (6)

– G0,σ(z): Nem-normalizált Gauss függvény 0 középértékkel, és σ szórással

G0,σ(z) = e−( z2

σ2 ) , (7)

– α ≥ 0, µ ≥ 0, és σ ≥ 0: Előre definiált konstansok, amelyek rendre megadják
a simasági tag súlyát, a diszkretizáló tag súlyát, és az optimalizálási folyamat
automatikus súlyozását megadó Gauss függvény σ paraméterét.

– λ: felső korlát az (ATA+ α · S) mátrix sajátértékére.

A fenti jelöléseket használva az optimalizáló eljárás formális leírását az 1.
Algoritmus adja meg.

Szemléletesen az optimalizálási eljárás az energiafüggvény két részén (a vetü-
leti helyességi és simasági, illetve a diszkretizáló tagokon) hajt végre gradiens el-
járásokat, amelyek között egy automatikus súlyozást végzünk. A folyamat során
feltételezzük, hogy a vetületi helyesség nagyobb fontosságú az energiafüggvény-
ben így olyan megoldást próbálunk keresni, amely a vetületek szempontjából
helyes, és emellett a lehető leginkább közelíti az L diszkrét intenzitásokat.

Ennek eléréséhez egy iteráció lépéseiben kiszámítjuk az ∥Ax − b∥22 vetü-
leti helyességi tag gradiensét, és ezt használjuk fel a diszkretizáló tag súlyának
meghatározásához. Vegyük észre, hogy a vetületi helyesség AT (Ax − b) gra-
diense minden iterációban megadja az összes képpontra, hogy az adott pixelt
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Algoritmus 1 Energia minimalizáción alapuló diszkrét rekonstrukció
Bemenet: A vetületi együttható mátrix, b elvárt vetületi értékek vektora, x0 kiin-
duló megoldáskezdemény, α, µ, σ ≥ 0 konstansok, és a kimeneten elvárt intenzitások L
halmaza.

1: λ← felső korlát az (ATA+ α · S) mátrix legnagyobb sajátértékére.
2: k ← 0
3: repeat
4: v← AT (Axk − b).
5: w← Sxk.
6: for each i ∈ {1, 2, . . . , n2} do
7: yk+1

i ← xk
i −

vi+α·wi+µ·G0,σ(vi)·∇gp(x
k
i )

λ+µ

8: xk+1
i ←


l0, if yk+1

i < l0,

yk+1
i , if l0 ≤ yk+1

i ≤ lc,

lc, if lc < yk+1
i .

9: end for
10: k ← k + 1
11: until a megállási feltétel nem teljesül.
12: Diszkretizáljuk xk vektort, hogy megkapjuk a végső teljesen diszkrét megoldást.

milyen mértékben kell módosítani, hogy elérjük az elvárt vetületeket. Ez az ér-
ték ugyancsak felfogható az aktuális közbenső vetület visszavetített hibájaként.
Ezekre a képpontonként vett értékekre alkalmazunk egy Gauss-függvényt, és ezt
használjuk fel a diszkretizáló tagon felírt gradiens lépés súlyozására. Így meg-
kapunk egy olyan eljárást, amely automatikusan képpontonként véve állítja a
diszkretizálás erősségét. Ha egy képpont nagyobb mértékben vesz részt az elvárt
vetületek torzításában, akkor a diszkretizáló tag kisebb súlyt kap, így a diszk-
retizálás későbbre halasztódik. Másrész, ha egy képponton a vetületek alapján
nem kell módosítani, akkor a diszkretizáló tag nagyobb súlyt kap és a pixel érték
eltolódik az L intenzitáshalmaz elemei felé.

A gyakorlatban ez azt jelenti, hogy kezdetben az optimalizálási folyamat
csak a vetületi helyességet veszi figyelembe. Később, ahogy az eredmény kezd
megfelelni az elvárt vetületeknek, a diszkretizáló tag egyre nagyobb szerepet
kap, és az eredmény eltolódik a diszkrét értékhalmaz felé.

Ezen módszer mellett ugyancsak elképzelhető, hogy a folyamat egy lokális
minimumba ragad, mert a két gradiens eljárás konfliktusba kerül egymással.
Ilyen esetekben a kimenet egy félig folytonos kép lesz, amely bár figyelembe veszi,
hogy diszkrét értékeket kerestünk, tartalmazhat az L-től eltérő intenzitásokat is.

Végül, amikor az optimalizálási folyamat véget ért a képpontokon végzett
egyszerű küszöböléssel megkaphatjuk a végleges, teljesen diszkrét megoldást. A
végső küszöbölést elvégezhetjük az L szomszédos intenzitásai között félúton vá-
lasztott küszöbértékekkel a következő módon.

xi =

 l0, ha xk
i < (l0 + l1)/2,

lj , ha (lj−1 + lj)/2 ≤ xk
i < (lj + lj+1)/2,

lc, ha (lc−1 + lc)/2 ≤ xk
i ,

(8)
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ahol xk az iterációs folyamat kimenete, j ∈ {1, . . . , c − 1}, és i értékül veszi az
összes {1, . . . , n2} képpont indexet.

4. Kísérleti eredmények

A javasolt módszerünk értékelésére szoftveres teszteket végeztünk, és az algo-
ritmus működését összehasonlítottuk a szakirodalomban fellelhető más eljárá-
sokkal. Egyrészt bináris képeken összehasonlítást végeztünk az alapötletet adó
eredeti D.C. programozáson alapuló módszerrel [13] (amelyre ezentúl DC algorit-
musként fogok hivatkozni), hogy lássuk hogyan viszonyul egymáshoz az alapötle-
tet adó eredeti és az általunk javasolt módosított algoritmus. Sajnálatos módon
ilyen jellegű vizsgálatokat többszintű képekre nem tudtunk végezni, mivel a DC
algoritmus csak bináris alakzatokra működik. Többszintű képek esetén az össze-
hasonlítást a DART (Discrete Algebraic Reconstruction Technique) [4] algorit-
mussal végeztük, amely folytonos rekonstrukciók sorozatában a küszöbölt képek
határának javításával végez nagy pontosságú megbízható rekonstrukciókat.

A kiértékeléshez rekonstrukciókat végeztünk egy fantomképeket tartalmazó
képi adatbázist elemein. A képek 256× 256 pixel méretűek voltak, és változatos
forrásokból válogattuk őket, hogy változatos geometriai tulajdonságokat repre-
zentáljanak. A képek közül három a 3. ábrán látható.

a) b) c)

3. ábra. Az algoritmus elemzésére használt képi adatbázis három eleme. a) egy
bináris kép; b) többszintű kép külső forrásból [4]; c) A jól ismert Shepp-Logan
fej fantom (lásd, például a [10] 53. oldalát.).

A rekonstrukciókat 2-től 18 vetületet tartalmazó vetülethalmazokból végez-
tük. A vetületi irányokat ekviangulárisan választottuk meg a félkörön, és a kez-
deti irány meghatározásánál függőleges vetítési sugarakat definiáltunk. A fent
említett vetületi irányok egy adott p vetületszám mellett a következő szöghal-
mazzal definiálhatóak:

S(p) =

{
i · 180

◦

p
| i = 0, . . . , p− 1

}
. (9)
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A vetületek forgatásához használt forgatási középpontot a kép közepén helyez-
tük el két vetületi sugár között félúton, és a szomszédos vetítési sugarak között
egységnyi (egy pixel) távolságot definiáltunk.

A tesztek során a DART és DC algoritmusok paramétereit a szakirodalom
alapján definiáltuk, kis módosításokkal, hogy a lehető legnagyobb pontosságot
érjük el az eredményekben. A DC algoritmus esetén referenciaként a [15]-ben
megadott paraméterezést használtuk, és a paramétereket a ∇µ = 0.1, γ = 2.5,
ϵin = 0.1 és ϵout = 0.01 értékekre állítottuk. A DART esetében a folytonos re-
konstrukciókat a SIRT (Simultaneous Iterative Reconstruction Technique [10])
algoritmus 10 iterációja szolgáltatta, és a [3]-ban megadott simító maszkot hasz-
náltuk. Az algoritmust akkor állítottuk le, amikor 10 egymás után következő
DART iterációban nem történt változás az eredményben, vagy az iterációk száma
elérte az 500-as korlátot.

A javasolt algoritmus esetében empirikus úton az α = 2.5, µ = 20, σ = 1
paramétereket találtuk a legmegfelelőbbnek, és az x0 kezdeti megoldásban az
összes x0

i pixelt ugyanarra az értékre állítottuk az elvárt intenzitások tartomá-
nyának közepén (x0

i = (lc − l0)/2 minden i ∈ {1, ..., n2}-re). Az optimalizálási
folyamatot akkor állítottuk le, amikor a k és k+1 -dik iterációk eredményei kö-
zött az ∥xk+1 − xk∥2 négyzetes eltérés kisebb lett, mint 0.001, vagy az iterációk
száma elérte az 5000-es határt. Habár az algoritmus konvergenciája egyelőre nem
bizonyított, azt tapasztaltuk, hogy folyamat a tesztjeink esetén konvergens volt
a fenti paraméterek mellett.

Az algoritmusok implementációja C++ nyelven készült GPU gyorsítással
az NVIDIA CUDA C fejlesztőeszköz felhasználásával. A számításokat egy PC-n
végeztük amely egy Intel Q9500 CPU-t, és egy NVIDIA Geforce GTS 250 GPU-t
tartalmazott.

Miután mind a három rekonstrukciós algoritmus kimenetei rendelkezésre áll-
tak, az eredményeket az

Err =
D(x,x∗)

O(x∗)
· 100% (10)

numerikus hibamértékkel értékeltük, ahol D(x,x∗) a rekonstruált képen a hibás
képpontok számát jelöli és O(x∗) az objektum (nem nulla) képpontok száma az
elvárt eredeti x∗ fantomon.

Az eredmények pontossága mellett ugyancsak mértük az algoritmusok futási
idejét is. Az eredmények összefoglalását tartalmazza az 1. táblázat, míg a 4. és
5. ábrák rekonstrukciókra mutatnak példákat néhány eredménnyel.

Az eredményeink alapján az alábbi következtetésekre jutottunk. Kis vetület-
szám esetén (a 3. a,b ábrákhoz hasonló egyszerűbb képeknél 2-3 vetület mellett,
és a 3. c képhez hasonló bonyolultabb fantomoknál 5-6 vetület esetén) nem volt
elegendő információ egy nagy pontosságú rekonstrukció eléréséhez. Ilyen esetek-
ben a DART algoritmus adott jobb eredményeket, bár ez nem jelentett releváns
különbséget, mivel az összes algoritmus kimenete elfogadhatatlanul magas hibát
mutatott.

Amikor elkezdtük növelni a vetületek számát, a rendelkezésre álló információ
mennyisége is növekedni kezdett, és az eredmény minősége is javult. Az optimali-
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1. táblázat. A 3. ábrán található képek rekonstrukcióinak hibái, és az algoritmu-
sok futási ideje. A hibát a (10) képlettel számítottuk, a futási idő másodpercben
értendő. A DC algoritmus csak bináris rekonstrukcióra alkalmas, így többszintű
képekre nem tudtuk lefuttatni. Minden sorban a legjobb eredményt félkövéren
kiemeltük.

3.a ábra
DC DART Javasolt alg.

Vetületszám Hiba (%) Idő (mp.) Hiba (%) Idő (mp.) Hiba (%) Idő (mp.)
2 90.7 12.1 85.6 6.6 107.4 10.1
3 22.0 12.4 52.9 5.4 30.8 11.2
4 1.2 13.6 44.9 8.0 22.4 11.8
5 0.3 12.5 29.9 9.5 7.9 12.7
6 0.2 8.1 0.2 2.7 0.8 7.6
9 0.2 6.5 0.0 0.8 0.3 4.6
12 0.0 7.2 0.0 0.9 0.1 4.8
15 0.0 8.7 0.0 1.2 0.1 5.8
18 0.0 8.7 0.0 0.9 0.1 5.8

3. b ábra
DC DART Javasolt alg.

Vetületszám Hiba (%) Idő (mp.) Hiba (%) Idő (mp.) Hiba (%) Idő (mp.)
2 - - 62.9 6.7 52.7 10.4
3 - - 45.1 8.0 41.9 11.4
4 - - 43.4 8.6 35.4 12.2
5 - - 36.4 9.4 26.4 13.2
6 - - 27.0 10.2 11.6 13.8
9 - - 0.7 4.5 1.9 15.6
12 - - 0.4 14.9 1.0 11.6
15 - - 0.3 2.3 0.8 11.6
18 - - 0.1 21.3 0.6 10.9

3.c ábra
DC DART Javasolt alg.

Vetületszám Hiba (%) Idő (mp.) Hiba (%) Idő (mp.) Hiba (%) Idő (mp.)
2 - - 84.4 6.7 85.7 9.3
3 - - 77.3 8.2 82.5 6.0
4 - - 75.3 8.8 81.0 8.0
5 - - 73.3 9.7 74.2 10.2
6 - - 74.1 10.2 70.0 12.7
9 - - 57.0 12.6 46.8 14.7
12 - - 33.9 14.5 24.8 11.4
15 - - 22.0 18.0 16.3 8.6
18 - - 15.7 20.8 14.0 8.0
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DC DART Javasolt alg.
5 vetület 5 vetület 5 vetület

DC DART Javasolt alg.
6 vetület 6 vetület 6 vetület

4. ábra. Egy bináris tesztkép (a 3.a ábra) rekonstrukciói, amelyeket a három
összehasonlított algoritmussal végeztünk, különböző számú vetületet tartalmazó
vetülethalmazokból.

zálás alapú algoritmusok (a DC és a javasolt algoritmus) esetében az eredmények
pontossága gyorsabb javulást mutatott, így egy adott vetületszám felett jobb
eredményt szolgáltattak, mint a DART. Ez azt is jelentette, hogy az optima-
lizáláson alapuló módszerek a DART-nál kisebb vetületszámból voltak képesek
nagy pontosságú eredményt szolgáltatni.

Később viszont, amikor a vetületek számát tovább növeltük azt tapasztaltuk,
hogy nagy vetületszám esetén ismét a DART algoritmus bizonyult a legjobbnak
és valamivel jobb eredményt szolgáltatott, mint a másik két módszer.

A két optimalizáláson alapuló módszer összehasonlításakor azt vettük észre,
hogy a DC algoritmus jobb eredményt ad a javasolt módszerünknél bináris képek
esetén. Ennek oka valószínűleg az energiafüggvény alakjában keresendő. Mivel a
DC algoritmus bináris képekre van specializálva, az energiafüggvény diszkretizáló
tagja is a teljesen bináris eredmények megtalálására lett felírva. Ennek hátránya,
hogy a DC kizárólag bináris rekonstrukciókra alkalmas.

A javasolt módszerünk ezzel szemben simább átmeneteket használ a diszk-
retizáló függvényben, a több intenzitási szint formalizálásához. Ez azt is jelenti,
hogy a diszkretizáló tag gyengébb és az optimalizálási folyamat sem képes tö-
kéletesen diszkrét megoldást elérni, így az eredményben marad egy kis bizony-
talanság. Az ilyen típusú gyenge diszkretizálás szükséges a többszintű értékek
modellezésére, de kis mértékben csökkenti a módszer pontosságát bináris képe-
ken.
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DART Javasolt alg.

3.b ábra
6 vetület

3.b ábra
9 vetület

3.c ábra
15 vetület

3.c ábra
18 vetület

5. ábra. Többszintű tesztképek rekonstrukciói a DART és a javasolt algoritmus
által végezve, különböző vetületszámú vetülethalmazokból.
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a) b) c)

6. ábra. Példa a javasolt algoritmus optimalizáló eljárásának kimenetére a végső
küszöbölés nélkül. (Az a, b, és c ábrák rendre 5, 6, és 15 vetületből lettek re-
konstruálva.)

Végül az algoritmusok futási ideinek vizsgálatakor arra jutottunk, hogy az
éppen feldolgozott tesztképtől függően néhány esetben az egyik, néhol a másik
algoritmus szolgáltatott eredményt előbb a többinél. Összességében viszont ki-
jelenthetjük, hogy a három módszer implementációinak várható futási idői jözel
megegyezőek.

Összegzésként megállapíthatjuk, hogy a három összehasonlított algoritmus
teljesítménye hasonlónak mondható. Mind a három módszer nagy pontosságú
eredményeket szolgáltatott, de azt találtuk, hogy bizonyos helyzetekben elté-
rések vannak a kimenetek minőségében. A vizsgálatainkban az energia mini-
malizáción alapuló módszerek alacsonyabb vetületszámból voltak képesek nagy
pontosságú eredményt szolgáltatni, míg nagyszámú vetületnél a DART bizonyult
a legmegbízhatóbbnak. Ezek alapján a gyakorlati alkalmazásokban mind a há-
rom módszer hasznos lehet, és a vizsgálat körülményei alapján volna érdemes
kiválasztani közülük a legmegfelelőbbet.

5. Összegzés és továbblépési lehetőségek

Javasoltunk egy algoritmust a diszkrét tomográfia többszintű esetére, amely egy
energia minimalizációs feladatra vezeti vissza rekonstrukciós problémát. Ehhez
felírtunk egy energiafüggvényt, amely képes formalizálni a rekonstrukciós prob-
lémát, és a minimumait a probléma elvárt eredményeihez kapcsolódó pontokban
veszi fel. Ugyancsak megterveztünk egy optimalizáló eljárást, amely gradiens
módszerek között adaptív súlyozással közelíti a felírt energiafüggvény egy mini-
mumpontját.

A javasolt módszer értékeléséhez szoftveres teszteket végeztünk, és az algorit-
mus teljesítményét összehasonlítottuk a szakirodalomban fellelhető két másik al-
goritmuséval. Az eredményeink alapján azt találtuk, hogy a kidolgozott módszer
bizonyos körülmények között képes a többi módszernél jobb eredményt nyújtani,
így alkalmas alternatíva a rekonstrukcióhoz.

A további terveink között szerepel annak vizsgálata, hogy a felírt energia-
függvény, illetve az optimalizáló eljárás módosításával elérhető-e javulás az al-

 
KÉPAF 2013 – a Képfeldolgozók és Alakfelismerők Társaságának 9. országos konferenciája 

 

 
 

221 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



goritmus működésében. Emellett a javasolt módszer gyakorlati alkalmazásokban
való tesztelése is célunk.
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