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Kivonat A diszkrét tomogréafia targyak bels§ szerkezetének vizsgala-
tara szolgaldé modszertar, amely a vizsgalatokhoz a targyak vetiileteit
hasznalja fel.

Bemutatunk egy modszert, amely a diszkrét képrekonstrukciés problé-
mat optimalizalasi feladatként oldja meg. LegelGszor ismertetiink egy
energiafiiggvényt, amelynek minimumbhelyei a rekonstrukciés probléma
idealis megoldasait reprezentaljak. A minimumbhelyek hatékony kozeli-
tésére kidolgoztunk tovabba egy gradiens modszerek automatikus, pixel
szintd sulyozésén alapulé optimalizalé modszert.

Az ismertetett modszer miikodését szoftveresen végzett tesztekkel ele-
mezzik, és a hatékonysagat mind sebesség, mind pontossag tekintetében
Osszehasonlitjuk a szakirodalomban fellelhet6 més modszerekkel.

1. Bevezetés

A tomogrifia [10] targyak belss szerkezetének vetiiletekbdl torténd rekonstrukei-
ojaval foglalkozo tudomanyéag. A vizsgalatokhoz a targyat altalaban valamilyen
athatold sugarzasnak teszik ki, és mérik az dthalad6 sugarak energiajanak gyen-
giilését. Ha elegendS mért adat all rendelkezésre, akkor meg lehet hatarozni a
targy keresztmetszetein az elnyel6dési egyiitthatokat.

Szamos rekonstrukcios modszer 1étezik, amelyek képesek tetszéleges targyak
bels6 szerkezetének feltérképezésére. Sajnos sok esetben azonban a vizsgalatra
haté megszoritasok miatt nincs lehet&ség elegendGen nagyszamu vetiilet elgalli-
tasara.

A diszkrét tomogrdfidban [8,9] kihasznalhatjuk azt az elGzetes informéciot,
hogy a vizsgalt targyak csak néhany, altalaban ismert anyagbol tevédnek Ossze.
Ezzel a tudéssal drasztikusan cstkkenthetd a vizsgélatokhoz sziikséges vetiiletek
széma és elérhetd, hogy a megbizhato rekonstrukciohoz csak kisszamiu (akar 5-10)
vetiilet is elegendd legyen. Bindris tomogrdifia alkalmazasa esetén azt tételezziik
fel, hogy a vizsgalt targy csak kétféle anyagi tulajdonsiggal rendelkezd teriiletet
tartalmazhat, amely &altalaban egy homogén alkotdanyag, és az a kozotti iires
teriileteknek felel meg.

* A cikk egy korabbi munkank [16] magyarra forditott és atszerkesztett valtozata.
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A szakirodalomban a diszkrét tomografia binéris, és tobbszintt rekonstruk-
ci6s problémainak megoldasara is szamos algoritmus kinédlkozik. Egyes modsze-
rek egy egyenletrendszerrel reprezentaljak a problémat, és egy iterativ egyen-
letrendszer megoldot egészitenek ki a diszkrét eredmények elérésére [3,4]. Mas
algoritmusok az egyenletrendszer alapu reprezentaciot felhasznalva egy ener-
giafiiggvénnyel irjak fel a rekonstrukcios problémat, amelyet determinisztikus
[11,13,14,17], vagy sztochasztikus [1,2,7,12] kereséssel optimalizalnak.

A cikkben egy olyan modszert adunk meg a diszkrét tomogréfia tobbszinti
esetére, amely a rekonstrukciot egy energia-minimalizacios feladatként oldja meg.
Az eljaras alapotletét egy D.C. programozason alapulé rekonstrukcios technika
adta [13], amely konvex fiiggvények kiilonbségének minimalizalasaval szolgaltat
binaris eredményeket.

Sajnalatos modon az eredeti D.C. programozast alkalmazé algoritmus csak
binaris képek rekonstrukcidjara volt alkalmas. A célunk az alapotletet felhasz-
nalva egy olyan modszer megadasa volt, amely megbizhatéan és hatékonyan
képes megoldast szolgaltatni a tobbszintd diszkrét tomografiai feladatokra is.
Bar hasonlé modositdsok mar léteznek a szakirodalomban (lasd, [11,14,17]), a
modszeriink szamos tjitast tartalmaz ezekhez képest. Definidltunk egy 1j ener-
giafiiggvényt, amellyel lehetséges ketténél tobb diszkrét intenzitasszint modelle-
zése, valamint kidolgoztunk egy 1j optimalizilé eljarast is, amely egy gradiens
modszerben pixelenként adaptiv moédon silyozott diszkretizalo feltétellel képes
a kivant eredmény kozelitésére.

A cikk 2. fejezetében leirjuk a diszkrét rekonstrukciés probléma modellezé-
sére altalunk hasznélt formalizmust. A 3. fejezetben ismertetjiik a kidolgozott re-
konstrukcios algoritmust, és a 4. fejezetben bemutatjuk a modszer értékeléséhez
kapcsolodo eredményeket. Végiil az 5. fejezetben Osszefoglaljuk az eredményeket,
és ismertetiink néhany tovabblépési lehet&séget.

2. A diszkrét tomografia modellezése

Az egyszertiség kedvéért az eredményeinket kizarolag a diszkrét tomografia két-
dimenziés esetére mutatjuk be, de a modszerek egyszertien kiterjeszthetéek ma-
gasabb dimenziokra is. A felhasznalt modellben feltételezziik, hogy a rekonstru-
alando6 targy képe egy n x n méreti digitalis képen lesz reprezentalva. Feltessziik
tovabbé, hogy a vetiiletek parhuzamos vetiileti geometriaval késziilnek, és a veti-
tési sugarakat egymastol egység tavolsagra elhelyezett egyenesek reprezentaljak.

A fenti feltevések mellett a diszkrét rekonstrukcios probléma felirhato egyen-
letrendszer forméajaban

Ax=b, AcR™" xecI" beR™, (1)
ahol

— X az ismeretlen képpontok értékeinek n? hossztsagu vektora,
— m a mért vetiileti értékek szama,
— b az m darab vetiileti értéket tarolo vektor,

211



KEPAF 2013 — a Képfeldolgozdk és Alakfelismerdk Tarsasaganak 9. orszagos konferencidja

— A a vetitési egyiitthaté matrix, amelynek minden a;; eleme megadja az i-dik
vetitési sugér, és j-dik képpont kozotti kapcsolatot, és

— L ={lo,l1,...,l.} az eredményben elvart intenzitdsok halmaza, ahol Iy <
Iy < ... <l.. Megjegyezziik, hogy a diszkrét tomografia specialis esete-ként
a binaris tomografia az L = {0, 1} valasztassal all els.

A fent leirt vetiileti geometria szemléltetésére szolgal az 1. abra.

Detektor

x5 | we | w7 | w8 .al/"/vb
/4 €T;

Ty | Ziof T11| Z12 Qit1,j /

i1 4 bit1

13| Zia| ®15| Z16 Forras —

1. 4bra. A parhuzamos vetiileti geometria és a diszkrét tomografia egyenletrend-
szer alapu modellje.

A fenti formalizmus mellett a rekonstrukcio ekvivalens az (1) lineéris egyen-
letrendszer diszkrét tartomany felett torténd megoldaséaval, de a feladat megol-
désa tobb akadalyba {itkozik. Egyrészt a vetiiletképzési technikak altaldban nem
hibaktol mentesek, vetiileti adat pedig zajjal és kiillonb6z6 torzitasokkal terhelt.
Raadasul mar a binaris rekonstrukciés probléma is NP-nehéz, ha a vetiiletek
szama nagyobb, mint ketts. Igy hatékony algoritmusok csak bizonyos speciélis
esetekre ismertek (pl.: [5,6]).

3. A javasolt algoritmus

A diszkrét rekonstrukciés probléma fentebb jellemzett nehézségei miatt, a cé-
lunk egy olyan algoritmus megadésa volt, amely hatékony és képes megfelelen
kozeliteni a felirt modell megoldéasat. A javasolt algoritmus a rekonstrukciot egy
megfelelgen definialt energiafiiggvény minimalizaciojaval oldja meg.

3.1. Az energiafiiggvény

Az energiafiiggvény két részbdl tevodik Ossze. A 2. fejezet jelolését hasznalva a
kovetkez6 modon irhato fel:

£,(x) = f(x) + p-g(x), x € llo, 1", (2)
ahol az elsé tag a folytonos rekonstrukcios probléma egy formalizalasat szolgalja,
bévebben

F(0)= 5| Ax bl + 2 -xT8x 3)
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és S egy olyan matrix, amelyre teljesiil az

xT8x =" > (wi—ax;) (4)

i=1 jEN4 (i)

egyenlSség, ahol Ny (i) az i-dik képponttal 4-szomszédos pixel indexek halmazat
jeloli.

Informélisan, a f(x) fiiggvény egy ||Ax — b||3 vetiileti helyességért felelSs ta-
got tartalmaz, kiegészitve egy x7 Sx alakii simasagi taggal, amely az eredményen
elényben részesiti a nagy homogén régiokat.

A masodik p-g(x) tag a diszkretizalasert felelds, és tartalmaz egy g(x) flige-
vényt, amely a minimumat azokban a pontokban veszi fel, amelyekben a pixel-
értékek az elére definidlt L intenzitashalmazbol keriilnek ki (vagyis az x € "’
esetekben). A g(x) fiiggvényt egy p > 0 konstanssal szorozzuk, amellyel iranyi-
tani lehet a diszkretizalo tag sulyat az energiafiiggvényben.

A g(x) diszkretizalo fiiggvény egy Osszegeként irhato fel

g(X):ng(xi)v i€{1727"'7n2}7 (5)
i=1

ahol g, egy egyvéltozos fliggvény, amely L elemei felett van definialva negyedfoki
polinomok kompozicidjaként
i 1) (2—1:)]?
Lo el haze[loa,l),
gp(2) = minden j € {1,...,c}-re,
nincs definialva  kiilénben.

A g, fiiggvény alakjara a 2. abra mutat példat. A fiiggvény minden kép-
pontra kiilon definialt diszkretizald tagok Osszegeként van megadva, amely kis
(kézel nulla) értéket rendel hozza a megoldashoz, ha a pixel érték kozel esik az
L intenzitashalmaz valamely elvart eleméhez, és nagyobb pozitiv értékeket az
elvart intenzitasok kozott. Hasonld célokra hasznélt fliggvény méas formaban is
definiadlhato (lasd példaul [11,14,17]), de ez a valasztas célszertinek tiint, mivel a
gp(2) fiiggvény egyszerd és hatékonyan implementéalhat6 a kiértékelése.

3.2. Az optimalizalasi folyamat

Az algoritmusunk optimalizalé eljarasa az energiafiiggvényt két részre bontja
fel, és kiilonbozs stilyozassal probalja minimalizalni azokat. Az els6 rész a (3)-
ban definialt f(x), vagyis a vetiileti helyességért és a simasagért felelés tagok. A
méasodik fél a p - g(x) diszkretizalo tag.

Kezdetben feltételezziik, hogy a vetiileti helyesség és a simasagi tag nagyobb
fontossagu, mint a diszkretizalo tag, igy a modszer eldszor egy folytonos re-
konstrukcio megtalaléasara koncentréal, és figyelmen kiviil hagyja a diszkretizalast.
Késébb, amikor a megoldas megfelel6 modon megkozeliti az elvart vetiileteket,

213



KEPAF 2013 — a Képfeldolgozdk és Alakfelismerdk Tarsasaganak 9. orszagos konferencidja

0.015
0.0101
g,(2)
0.005 1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

2. abra. Példa a g,(z) egyvaltozos diszkretizalo fiiggvényre az L = {0,0.25,0.5,1}
elvart intenzitashalmaz mellet.

noveljik a diszkretizalo tag sulyat, és az eredményt fokozatosan egy diszkrét
megoldas felé toljuk el.
A modszer formalis leirdsa az alabbi jeloléseket alkalmazza.

— A, b, x és n: A 2. fejezet jelolését kovetve a vetiileti egylitthatdo matrix, a
vetiileti értékek vektora, a képpont értékek vektora, és a kép mérete,
— Vgp(x;): az i-dik x; képpontra definialt diszkretizalé figgvény derivaltja,
(L) -[)2 21— 1)
(I —1j-1)?

— Gy »(2): Nem-normalizalt Gauss fiiggvény 0 kozépértékkel, és o szorassal

Vgp(z) = y ha z € [lj_hlj} y (6)

Goo(z) =e (&) (7)

— a>0,u>0,és o > 0: Elére definidlt konstansok, amelyek rendre megadjak
a simasagi tag sulyat, a diszkretizalo tag sulyat, és az optimalizalasi folyamat
automatikus silyozasat megadd Gauss fiiggvény o paraméterét.

A: felss korlat az (AT A + « - S) matrix sajatértékére.

A fenti jeloléseket hasznalva az optimalizald eljaras formalis lefrasat az 1.
Algoritmus adja meg.

Szemléletesen az optimalizalasi eljaras az energiafiiggvény két részén (a vetii-
leti helyességi és simasagi, illetve a diszkretizalo tagokon) hajt végre gradiens el-
jarasokat, amelyek kozott egy automatikus stulyozéast végziink. A folyamat soran
feltételezziik, hogy a vetiileti helyesség nagyobb fontossagu az energiafiiggvény-
ben igy olyan megoldast probédlunk keresni, amely a vetiiletek szempontjaboél
helyes, és emellett a lehet§ leginkabb kozeliti az L diszkrét intenzitésokat.

Ennek eléréséhez egy itericié lépéseiben kiszamitjuk az ||Ax — bl|2 vetii-
leti helyességi tag gradiensét, és ezt hasznaljuk fel a diszkretizalo tag sulyanak
meghatarozasihoz. Vegyiik észre, hogy a vetiileti helyesség AT(Ax — b) gra-
diense minden iteracibban megadja az Gsszes képpontra, hogy az adott pixelt
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Algoritmus 1 Energia minimalizacién alapulé diszkrét rekonstrukciod

Bemenet: A vetiileti egyiitthaté matrix, b elvart vetiileti értékek vektora, x° kiin-
dulé megoldaskezdemény, «, u, 0 > 0 konstansok, és a kimeneten elvart intenzitasok L
halmaza.

1: A < felss korlat az (AT A + o - S) matrix legnagyobb sajatértékeére.

2: k<« 0

3: repeat

4: v+ AT(Ax* —b).

5:  w <+ Sx*.

6: for eachic {1,2,...,n%} do

7. yEH g vi+a4wi+u~cio+,zm)4Vgp(z?)
lo, ifyf+1 <l(),

8: ot {yf“, if lo <yi <l
le, if o < yfth.

9: end for

10: k+—k+1
11: until a megéallasi feltétel nem teljesiil.
12: Diszkretizaljuk x* vektort, hogy megkapjuk a végsé teljesen diszkrét megoldast.

milyen mértékben kell modositani, hogy elérjiik az elvart vetiileteket. Ez az ér-
ték ugyancsak felfoghaté az aktualis kbzbenss vetiilet visszavetitett hibajaként.
Ezekre a képpontonként vett értékekre alkalmazunk egy Gauss-fiiggvényt, és ezt
hasznaljuk fel a diszkretizalo tagon felirt gradiens lépés stlyozasara. Igy meg-
kapunk egy olyan eljarast, amely automatikusan képpontonként véve &llitja a
diszkretizalas erGsségét. Ha egy képpont nagyobb mértékben vesz részt az elvart
vetiiletek torzitasdban, akkor a diszkretizalo tag kisebb sulyt kap, igy a diszk-
retizélas késGbbre halasztodik. Masrész, ha egy képponton a vetiiletek alapjan
nem kell médositani, akkor a diszkretizald tag nagyobb sulyt kap és a pixel érték
eltolodik az L intenzitashalmaz elemei felé.

A gyakorlatban ez azt jelenti, hogy kezdetben az optimalizalasi folyamat
csak a vetiileti helyességet veszi figyelembe. Késébb, ahogy az eredmény kezd
megfelelni az elvart vetiileteknek, a diszkretizald tag egyre nagyobb szerepet
kap, és az eredmény eltolodik a diszkrét értékhalmaz felé.

Ezen modszer mellett ugyancsak elképzelhets, hogy a folyamat egy lokalis
minimumba ragad, mert a két gradiens eljards konfliktusba keriil egymassal.
Ilyen esetekben a kimenet egy félig folytonos kép lesz, amely bar figyelembe veszi,
hogy diszkrét értékeket kerestiink, tartalmazhat az L-t6l eltérs intenzitésokat is.

Végiil, amikor az optimalizalasi folyamat véget ért a képpontokon végzett
egyszeri kiiszoboléssel megkaphatjuk a végleges, teljesen diszkrét megoldast. A
végss kiiszobolést elvégezhetjiik az L szomszédos intenzitésai kozott féluton va-
lasztott kiiszobértékekkel a kovetkezs modon.

lo, ha Sﬂf < (lo-l—ll)/Q,
wi = U, ha (o1 +15)/2 <af < (I +1j4+1)/2, (8)
le, ha (le-1 +10)/2 < af,
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ahol x* az iteracios folyamat kimenete, j € {1,...,c — 1}, és i értékiil veszi az
osszes {1,...,n?} képpont indexet.

4. Kisérleti eredmények

A javasolt modszeriink értékelésére szoftveres teszteket végeztiink, és az algo-
ritmus miikodését Osszehasonlitottuk a szakirodalomban fellelhetd mas eljara-
sokkal. Egyrészt binaris képeken Osszehasonlitéast végeztiink az alapotletet add
eredeti D.C. programozéason alapulé modszerrel [13] (amelyre ezentil DC algorit-
musként fogok hivatkozni), hogy lassuk hogyan viszonyul egyméashoz az alapotle-
tet ado eredeti és az altalunk javasolt modositott algoritmus. Sajnalatos modon
ilyen jellegii vizsgalatokat tobbszintd képekre nem tudtunk végezni, mivel a DC
algoritmus csak binaris alakzatokra miikodik. Tobbszintti képek esetén az Ossze-
hasonlitast a DART (Discrete Algebraic Reconstruction Technique) [4] algorit-
mussal végeztiik, amely folytonos rekonstrukciok sorozataban a kiiszobolt képek
hataranak javitasaval végez nagy pontossagi meghizhatd rekonstrukciokat.

A kiértékeléshez rekonstrukcidkat végeztiink egy fantomképeket tartalmazo
képi adatbazist elemein. A képek 256 x 256 pixel méretiiek voltak, és valtozatos
forrasokbol valogattuk Sket, hogy valtozatos geometriai tulajdonsiagokat repre-
zentaljanak. A képek koziil harom a 3. 4bréan lathato.

a) b) c)

3. abra. Az algoritmus elemzésére hasznalt képi adatbazis harom eleme. a) egy
binaris kép; b) t6bbszintd kép kiils6 forrasbol [4]; ¢) A jol ismert Shepp-Logan
fej fantom (lasd, példaul a [10] 53. oldalat.).

A rekonstrukciokat 2-t6l 18 vetiiletet tartalmazé vetiilethalmazokbol végez-
tiik. A vetiileti iranyokat ekviangularisan valasztottuk meg a félkoron, és a kez-
deti irdny meghatarozasanal fliiggtleges vetitési sugarakat definidltunk. A fent
emlitett vetiileti iranyok egy adott p vetiiletszam mellett a kovetkezs szoghal-
mazzal definidlhatoak:

st = {i- 5

z‘zo,...,p—1}. (9)
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A vetiiletek forgatdsahoz hasznalt forgatasi kozéppontot a kép kozepén helyez-
tiik el két vetiileti sugéar kozott félaton, és a szomszédos vetitési sugarak kozott
egységnyi (egy pixel) tavolsagot definialtunk.

A tesztek soran a DART és DC algoritmusok paramétereit a szakirodalom
alapjan definialtuk, kis modositasokkal, hogy a lehets legnagyobb pontossagot
érjiik el az eredményekben. A DC algoritmus esetén referenciaként a [15]-ben
megadott paraméterezést hasznéltuk, és a paramétereket a Vi = 0.1, v = 2.5,
€in = 0.1 &8 €, = 0.01 értékekre allitottuk. A DART esetében a folytonos re-
konstrukciokat a SIRT (Simultaneous Iterative Reconstruction Technique [10])
algoritmus 10 iteracioja szolgaltatta, és a [3]-ban megadott simité maszkot hasz-
naltuk. Az algoritmust akkor &llitottuk le, amikor 10 egymés utan kovetkezd
DART iteracioban nem tortént valtozas az eredményben, vagy az iteraciok szama
elérte az 500-as korlatot.

A javasolt algoritmus esetében empirikus uton az o = 2.5, p = 20, 0 = 1
paramétereket talaltuk a legmegfelelbbnek, és az x° kezdeti megoldasban az
osszes x) pixelt ugyanarra az értékre allitottuk az elvart intenzitasok tartoma-
nyénak kozepén (20 = (I, — lp)/2 minden i € {1,...,n?}-re). Az optimalizalasi
folyamatot akkor allitottuk le, amikor a k és k + 1 -dik iteraciok eredményei ko-
zott az ||xF+1 — x¥||5 négyzetes eltérés kisebb lett, mint 0.001, vagy az iteraciok
szama elérte az 5000-es hatart. Habar az algoritmus konvergenciaja egyelére nem
bizonyitott, azt tapasztaltuk, hogy folyamat a tesztjeink esetén konvergens volt
a fenti paraméterek mellett.

Az algoritmusok implementacioja C++ nyelven késziilt GPU gyorsitéssal
az NVIDIA CUDA C fejlesztSeszkoz felhasznalasaval. A szamitasokat egy PC-n
végeztiik amely egy Intel Q9500 CPU-t, és egy NVIDIA Geforce GTS 250 GPU-t
tartalmazott.

Miutan mind a harom rekonstrukciés algoritmus kimenetei rendelkezésre all-
tak, az eredményeket az

D(x,x")
O(x*)

numerikus hibamértékkel értékeltiik, ahol D(x,x*) a rekonstrualt képen a hibas
képpontok szamaét jeloli és O(x*) az objektum (nem nulla) képpontok szdma az
elvart eredeti x* fantomon.

Az eredmények pontossaga mellett ugyancsak mértiik az algoritmusok futasi
idejét is. Az eredmények Osszefoglalésat tartalmazza az 1. tdblazat, mig a 4. és
5. abrak rekonstrukciokra mutatnak példakat néhany eredménnyel.

Az eredményeink alapjan az alabbi kovetkeztetésekre jutottunk. Kis vetiilet-
szam esetén (a 3. a,b dbrakhoz hasonlo egyszertibb képeknél 2-3 vetiilet mellett,
és a 3. ¢ képhez hasonlé bonyolultabb fantomoknal 5-6 vetiilet esetén) nem volt
elegendd informéci6 egy nagy pontossagu rekonstrukeio eléréséhez. Ilyen esetek-
ben a DART algoritmus adott jobb eredményeket, bar ez nem jelentett relevans
kiilonbséget, mivel az Osszes algoritmus kimenete elfogadhatatlanul magas hibat
mutatott.

Amikor elkezdtiik noévelni a vetiiletek szamat, a rendelkezésre all6 informacio
mennyisége is névekedni kezdett, és az eredmény mindsége is javult. Az optimali-

Err = -100% (10)
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1. tablazat. A 3. abréan talalhato képek rekonstrukcioinak hibai, és az algoritmu-
sok futési ideje. A hibat a (10) képlettel szamitottuk, a futasi idé masodpercben
értends. A DC algoritmus csak binaris rekonstrukciora alkalmas, igy tobbszintt
képekre nem tudtuk lefuttatni. Minden sorban a legjobb eredményt félkévéren

kiemeltiik.
3.a abra
DC DART Javasolt alg.
Vetiiletszam|Hiba (%)|Id6 (mp.)|Hiba (%)|I1d6 (mp.)|Hiba (%)|Id6 (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 dbra
DC DART Javasolt alg.
Vetiiletszam|Hiba (%)|Id6 (mp.)|Hiba (%)|I1d6 (mp.)|Hiba (%)|Id6 (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 abra
DC DART Javasolt alg.
Vetiiletszam|Hiba (%)|Id6 (mp.)|Hiba (%)|Id6 (mp.)|Hiba (%)|Id6 (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 24.8 114
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 vetiilet 5 vetiilet 5 vetiilet

DC DART Javasolt alg.
6 vetiilet 6 vetiilet 6 vetiilet

4. abra. Egy binaris tesztkép (a 3.a abra) rekonstrukcioi, amelyeket a harom
Osszehasonlitott algoritmussal végeztiink, kiilonb6zd szami vetiiletet tartalmazo
vetiilethalmazokbol.

zalas alapt algoritmusok (a DC és a javasolt algoritmus) esetében az eredmények
pontossaga gyorsabb javulast mutatott, igy egy adott vetiiletszam felett jobb
eredményt szolgaltattak, mint a DART. Ez azt is jelentette, hogy az optima-
lizalason alapul6 moédszerek a DART-nal kisebb vetiiletszambol voltak képesek
nagy pontossagu eredményt szolgéltatni.

Kés6bb viszont, amikor a vetiiletek szamat tovabb noveltiik azt tapasztaltuk,
hogy nagy vetiiletszam esetén ismét a DART algoritmus bizonyult a legjobbnak
és valamivel jobb eredményt szolgaltatott, mint a mésik két modszer.

A két optimalizalason alapulé modszer Osszehasonlitdsakor azt vettiik észre,
hogy a DC algoritmus jobb eredményt ad a javasolt modszeriinknél binéris képek
esetén. Ennek oka valosziniileg az energiafiiggvény alakjaban keresends. Mivel a
DC algoritmus binaris képekre van specializilva, az energiafiiggvény diszkretizald
tagja is a teljesen binaris eredmények megtalalasara lett felirva. Ennek hatranya,
hogy a DC kizarélag binaris rekonstrukcidkra alkalmas.

A javasolt modszeriink ezzel szemben simabb atmeneteket hasznal a diszk-
retizald fliggvényben, a tobb intenzitasi szint formalizalasahoz. Ez azt is jelenti,
hogy a diszkretizal6o tag gyengébb és az optimalizalasi folyamat sem képes t6-
kéletesen diszkrét megoldast elérni, igy az eredményben marad egy kis bizony-
talansag. Az ilyen tipusu gyenge diszkretizalas sziikséges a tObbszintl értékek
modellezésére, de kis mértékben csokkenti a médszer pontossagat binaris képe-
ken.
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Javasolt alg.

3.b abra
6 vetiilet

3.b abra
9 vetiilet

3.c dbra
15 vetiilet

3.c dbra
18 vetiilet

5. abra. Tébbszinti tesztképek rekonstrukcidi a DART és a javasolt algoritmus
altal végezve, kiilénbo6z6 vetiiletszami vetiilethalmazokbol.
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a) 9

6. abra. Példa a javasolt algoritmus optimalizal6 eljarasdnak kimenetére a végsé
kiiszobolés nélkiill. (Az a, b, és ¢ abrak rendre 5, 6, és 15 vetiiletbdl lettek re-
konstruélva.)

Végiil az algoritmusok futasi ideinek vizsgalatakor arra jutottunk, hogy az
éppen feldolgozott tesztképtsl fiiggden néhany esetben az egyik, néhol a masik
algoritmus szolgaltatott eredményt elsbb a tobbinél. Osszességében viszont ki-
jelenthetjiik, hogy a harom moédszer implementacioinak varhato futasi idéi jozel
megegyezdek.

Osszegzésként megallapithatjuk, hogy a harom 6sszehasonlitott algoritmus
teljesitménye hasonlénak mondhaté. Mind a harom moédszer nagy pontossagu
eredményeket szolgéaltatott, de azt talaltuk, hogy bizonyos helyzetekben elté-
rések vannak a kimenetek mindségében. A vizsgélatainkban az energia mini-
malizacion alapulé modszerek alacsonyabb vetiiletszambol voltak képesek nagy
pontossagu eredményt szolgéltatni, mig nagyszamu vetiiletnél a DART bizonyult
a legmegbizhatobbnak. Ezek alapjan a gyakorlati alkalmazasokban mind a hé-
rom modszer hasznos lehet, és a vizsgalat koriilményei alapjan volna érdemes
kivalasztani kozilik a legmegfelelGbbet.

5. Osszegzés és tovabblépési lehetsségek

Javasoltunk egy algoritmust a diszkrét tomografia tobbszintd esetére, amely egy
energia minimaliziciés feladatra vezeti vissza rekonstrukciés problémat. Ehhez
felirtunk egy energiafiiggvényt, amely képes formalizalni a rekonstrukciés prob-
lémat, és a minimumait a probléma elvart eredményeihez kapcsolédé pontokban
veszi fel. Ugyancsak megterveztiink egy optimalizald eljarast, amely gradiens
modszerek kozott adaptiv silyozassal kozeliti a felirt energiafiiggvény egy mini-
mumpontjat.

A javasolt modszer értékeléséhez szoftveres teszteket végeztiink, és az algorit-
mus teljesitményét Gsszehasonlitottuk a szakirodalomban fellelhets két masik al-
goritmuséval. Az eredményeink alapjan azt talaltuk, hogy a kidolgozott modszer
bizonyos koriilmények kozott képes a tobbi modszernél jobb eredményt nytjtani,
igy alkalmas alternativa a rekonstrukciéhoz.

A tovabbi terveink kozott szerepel annak vizsgalata, hogy a felirt energia-
fliggvény, illetve az optimalizéld eljards modositasaval elérhetG-e javulas az al-
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goritmus miikédésében. Emellett a javasolt modszer gyakorlati alkalmazasokban
vald tesztelése is célunk.
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