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Tartalmi 6sszefoglalo

A tomografia célja egy adott objektum belsejének a vizsgalata annak jelentds roncsoldsa
nélkiil. Amennyiben a vizsgalt targy homogén, Ggy a binaris tomografiat hivhatjuk segitségiil
a feladat megoldasara. Mivel a kevés vetiiletbdl valo képalkotds jelentésen aluldefinidlt, igy —
a feladat megkonnyitése érdekében — altaldban feltételezzikk, hogy a vizsgalt objektum
rendelkezik valamilyen geometriai tulajdonsdggal. Ezek koziil az egyik leggyakrabban
vizsgalt feltétel a hv-konvexitas.

Bizonyitott, hogy a hv-konvex matrixok vizszintes ¢és fliggbleges vetiileteibol valo
rekonstrudldsa NP-teljes probléma. A dolgozat soran azt vizsgaljuk, hogy miben rejlik a
probléma nehézsége. Kiilonb6z0 adatszerkezeteket alkalmazd mag-burok €s szimulalt hiitésen
alapuld rekonstrukcids algoritmusok teljesitményét vizsgaljuk. Arra a kérdésre keressik a
valaszt, hogy hogyan befolyasolja a kép mérete €s annak komponenseinek szama a futdsi idot,
valamint a rekonstrukcié pontossagat.

A teszteket egy nagyméretli egyenletes eloszlasbol szarmazo adathalmazon hajtottuk
végre, mely kiilonbozd méretli és komponensszamu képeket tartalmazott. Kutatasaink soran
megallapitottuk, hogy mindegyik algoritmus esetén az eredeti és rekonstrualt képek kozotti
kiilonbségek sokkal inkabb a komponensek szamatol, mint a kép méretétdl fiiggnek. A futdsi
idoket vizsgdlva a mag-burok algoritmus a képek méreteire és a komponensek szamara
egyarant érzékeny, a szimuldlt hiitéses rekonstrukcids algoritmus sebessége viszont inkabb az

ugy nevezett kapcsold komponensek szamatol fiigg.



1. ATOMOGRAFIAROL ALTALABAN

1.1. A tomografia

Atomografia a gorog ,,tomos” (szelet) szobdl ered, és szeleteken alapuld képalkotést jelent. A
tomografia feladata egy adott objektum belsejének vizsgdlata annak jelentds roncsolasa
nélkil Ennek eléréséhez a rekonstrualandod targy kétdimenzids szeleteinek eldallitasa
szikséges. Ez utan a kapott szeletekbdl eldallithatd a 3 dimenzidés objektum leirasa.
Matematikailag az objektum modelljét (a leirast) a keresztmetszeti képek (szeletek) bizonyos
iranyokbol vett vonal menti integraljaibol (vetiileteib6l) kapjuk. A gyakorlati megvalositas
soran valamilyen sugarzassal (Rontgen-, elektronsugarzas, stb.) ,,vilagitjuk at” a testet. A
sugarak a megfigyelt targyon kiilonb6z6 mértékben elnyelédve hatolnak at, és egy
detektorsorba érkeznek, amely méri azok intenzitasait. A rendelkezésre all6 adatok alapjan a
detektor altal mért | intenzitas és a kezdeti lp intenzitas kozotti 6sszefliggés a fizikabol ismert

Beer-Lamber torvény altal adhaté meg.

I =1y e,
Ezek altal meghatarozhatjuk azt, hogy milyen AX vastagsagi u linearis elnyeldodési
egylitthat6jii anyagon haladt 4t a sugar. A fenti képlet csak homogén targyak esetén
alkalmazhatd, viszont a kovetkezd Osszefliggés segitségével wi, w2, ..., un elnyelodési
egylitthat6jl, de azonos AX vastagsagli anyagon athaladd sugarzas esetén is szamolhatunk.

I= I - o Shawmax

Folytonos modellt esetén pedig a ko vetkez6 képletet alkalmazhatjuk

I=1, - e—f:#(x)dx

ahol d a Rontgen-forras és a detektor kozotti tavolsag, X az adott sugarnyalabon vett tavolsag

a forrastol szamitva, u(x) pedig az elnyeldédési egyiitthatd értékét jeloli az x pontban.



Legyen f(x, y) az a fliggvény, ami a vizsgalt objektum elnyel6dési egyiitthatoit
reprezentalja tetszéleges (X, y) pontban. Jelolje t az x, s pedig az y tengely megadott 6 szogi
elforgatottjat. Rogzitett 6 esetén az f(x, y) fliggvény 6 szogl vetiiletének nevezzik a
p(t, H)ijooof(t ~cosf —s-sinf,t-sinf + s - cosh) ds fliggvényt (1. bra).

AL 43)

1. abra. A két valtozos fliggvény €s a 6 = 45° szog altal meghatarozott vetiilete

A képrekonstrukcié sordn adott vetiiletekbdl kell eldédllitanunk az eredeti fliggvényt. A
komputeres tomografia legismertebb alkalmazasai az orvosi képalkotasban talalhatok meg, de
az eljaras alkalmazhatd még kiilonboz6 ipari vizsgalatoknal, foldtani anyagvizsgalatoknal és

szamos mas teriileten is [1].

1.2. Diszkrét tomografia

Egy kép elkészitéséhez tobb szaz vetiilet kinyerésére lehet szikkség, ami a gyakorlatban nem
mindig lehetséges a szamitasok iddigényessége vagy a vizsgalat roncsold hatasa miatt. Az
ilyen esetekben sziikségiink van arra, hogy kiilonbozo feltételek biztositasaval csokkentsiik a
megoldashoz szikséges vetiiletek szamat.

A diszkrét tomografia akkor alkalmazhato, ha a vizsgaland6 objektum csak néhany elore
ismert elnyelési egyiitthat6ji anyagbol all, igy a rekonstrualandd képen csak néhany
kiilonb6zd sziirke intenzitds jelenhet meg. Ennek a plusz informacionak a segitségével sok

esetben sokkal kevesebb vetiiletb6]l is megadhatd megfeleld mindségli kép. A diszkrét



tomografia olyan alkalmazisoknil haszndlatos, ahol a nagy vetiiletszZam elérése fizikai
korlatokba iitkdozhet, koltséges lehet, vagy karosithatja a vizsgalt objektumot. Ebben az
esetben a hagyomanyos rekonstrukcios algoritmusok nem hasznilhatok, mivel nem adnak

kielegité mindségii képet.

1.3. Binaris tomografia

A binaris tomogrdfia a diszkrét tomografia specidlis esete, ahol a vizsgalt kép binaris, tehat
csak két értéket tartalmazhat. A képeken 0 és 1 jelolik rendre az anyag hidnyat vagy jelenlétét
az adott pozicioban. A megszoritdsoknak kdszonhetéen sokszor mar 2 vetiilettel is jo
eredményeket lehet kapni. A megoldashalmaz méretének csokkentése érdekében kiegészitd
korlatokat szokas meghatarozni, amelyek a vizsgalt kép geometriai tulajdonsagaira
vonatkozhatnak. Tehat a rekonstrualt matrixnak (képnek) ki kell elégitenie az elére megadott
sor és oszlop Osszegek (vetiileteket) mellett geometriai feltételeket is. Bizonyos geometriai
tulajdonsagok esetén Ietezik polinom idejii rekonstrukcios algoritmus, mig mas esetekben a
rekonstrukci6 NP-nehéz. A binaris tomografia legfontosabb alkalmazasai az orvosi
képalkotasban (kontrasztanyag hasznédlatdval), kiilonb6z6 ipari alkatrészek nem roncsolod

vizsgalataiban valamint, elektormikroszkopos vizsgalatoknal meriilnek fel.

1.4. Alapfogalmak

A tovabbiak megértéséhez a binaris tomografia aldbbi fogalmainak ismerete sziikséges. Egy
tetszOleges binaris kép abrazolhat6 a Z 2-dimenzids egészracs egy véges halmazasval, melyet
diszkrét halmaznak neveziink. A binaris képet 2-dimenzids bindris matrix segitségével is
abrazolhatjuk. A tovabbiakban tegyiik fel, hogy m X n —es bindris matrixokkal dolgozunk,
ahol m, n jelolik rendre a matrix sorainak és oszlopainak a szamat. Legyen A egy m X n
méretii binaris matrix. Az A binaris matrix horizontdlis vetiiletén az R(A) = (r1, . . . ,rm) vektor,

vertikalis vetiiltén pedigaz S(A) = (s1, . . ., Sn) Vektort értjiik, ahol



Jelolle G az m X n-es matrixok egy adott osztalyat. A rekonstrukcios feladat a
kovetkezoképpen fogalmazhatdo meg.

Rekonstrukcié (G): Legyenek adottak az m, n € N egész szamok és az R € N™ és S e N*
vektorok. Konstrualjunk olyan A € G m X n —es matrixot, melyre R(A) =R és S(A) = S.

Ehhez a feladathoz szorosan kapcsolodik az egyértelmiiség eldontésének kérdése is.

Unicitas (G): Legyenek adottak azm, n € N egész szamok és egy A € G m X n méretli matrix.
Létezik-e olyan 4’ # A G -beli binaris matrix, melyre R(4°) = R(A) és S(4 ") = S(A).

0 1
1 0

nevezzik. A kapcsolokomponensek pozicidiban 1€vo értékeket invertalva egy olyan binaris

1.3. Definicié: Egy bindris matrix ] és [(1) (1)] részmatrixait kapcsolokomponenseknek
matrixot kapunk, melynek horizontalis és vertikalis vetiiletei ugyanazok, mint az eredeti
matrixnak. Ezt a tulajdonsagot tekintve, ha egy binaris matrix tartalmaz kapcsolo komponenst
tartalmaz, akkor és csak akkor nem egyértelmii az Osszes diszkrét halmazt tartalmazo
osztalyra nézve. Tobb kapcsold komponensnek lehet kozos eleme is (2. abra). Ismert tovabba
az alabbi feltétel.

1.1. Tétel: Legyenek A és B binaris matrixok, melyek horizontalis és vertikalis vetiiletei

megegyeznek és B # A. Ekkor az A matrixbol el lehet jutni B matrixba (vagy forditva)

kapcsolo komponensek véges szamu cseréjével.

2. &bra. Tobb kapcsold komponensnek lehet kozos eleme



1.5. Binaris képek geometriai tulajdonsagai: 6sszefiiggées és

konvexitas

Sok esetben a kapott 2 vetiilet tulsdgosan kevés informaciot tartalmaz, igy ugyanarra a
rekonstrukcios feladatra tobb kiillonb6z0 megoldast kaphatunk. Kiilonbozé megszoritasokkal
azonban csokkenthetjik a lehetséges megoldasok szamat. Ilyen megszoritds lehet, ha
feltételezzikk, hogy a keresett alakzat konvex vagy informacionk van a komponensek
szamarol. A kovetkezOkben, olyan algoritmusokat fogunk megvizsgilni, melyek ezen
megszoritasokat hasznaljak.

1.1. Definicié: Egy F diszkrét halmaz két pontja, P = (p1, p2) és Q = (q1, (2), 4-szomszéd, ha
P1- Qi + |p2- 02| =1. APy, ..., Pxkiillonb6z6 pontokbol alld sorozat 4-ut, ha a Po pontbol Py
pontba egy F diszkrét halmazba, ha a sorozat minden pontja F-ben van és P, és P,_, 4-
szomszédok. Egy F diszkrét halmaz 4-dsszefiiggd, ha F barmely két pontja kozott van F-beli
4-1t.

A 4-6sszefliggd halmazokat poliominoknak is nevezzik. Ha egy diszkrét halmaz nem 4-
Osszefliggd. Ilyenkor tobb poliomindbol all. Egy diszkrét halmaz maximalis 4-6sszefliggd
részhalmazai a halmaz komponenseit adjak.

1.2. Definicié: Egy F diszkrét halmaz horizontdlisan konvex (vagy h-konvex) ha minden sora
4-6sszefiiggd. Egy F diszkrét halmaz vertikdlisan konvex (vagy v-konvex), ha minden oszlopa
4-6sszefliggd. Ha egy diszkrét halmaz horizontdlisan és vertikalisan is konvex, akkor hv-
konvexnek nevezziik.

A bevezetett fogalmakat az 3. abra szemlélteti.

(a) (b) () (d)
3. abra. (a) Egy h-konvex poliominé. (b) Egy v-konvex poliominé. (c) Egy hv-konvex

poliomino. (d) Egy altalanos hv-konvex diszkrét halmaz, mely 4 komponenst tartalmaz.



2. ALGORITMUSOK HV-KONVEX MATRIXOK
REKONSTRUALASARA

A csak horizontalis vagy csak vertikalis konvex képek rekonstrualasa esetén is NP-teljes, még
abban az esetben is, ha feltételezziik, hogy a kép 4-0sszefiiggé [2, 3]. Ha azonban a diszkrét
halmaz egyszerre hv-konvex és 4-0sszefliggd (8-) akkor a feladat polinomialis idében
megoldhatd. Az altalanos hv-konvex binaris matrixok esetén a rekonstrukcio ismét NP-teljes
[2]. A dolgozat célja ez utdbbi probléma mélyebb vizsgalata.

A tovabbiakban harom kiilonb6z6 elven alapuld rekonstruald algoritmust ismeretiink a

feladat megoldésara.

2.1. Mag-burok algoritmus

A [4] cikkben ismertetett mag-burok algoritmus volt az elsé egy olyan heurisztikus eljaras,
melyet atlagos hv-konvex képek rekonstrudlasara dolgoztak ki. Az eljaras soran adott két
halmaz, a mag és a burok. A mag azon pontok halmaza, amelyek biztosan hozzitaroznak a
megoldashoz. Ezen pontok 6sszessége sziikségszeriien egy hv-konvex alakzatot ad. A burok
azon pontokbol all, amlyek esetlegesen hozzatartozhatnak a megoldast reprezentald diszkrét
halmazhoz. A kovetkezokben a mag altal tartalmazott pontokat magpontoknak, mig a burok
altal tartalmazott pontokat burokpontoknak is nevezziik. Az algoritmus az iires magb6l és az
Osszes képpontot tartalmazo burokbol indul ki. Minden iterdcidoban megprobaljuk ndvelni a
magot és csokkenteni a burkot a sor- és oszlopOsszegek segitségével. Ha a két halmaz elemei
megegyeznek, akkor egy megoldast talaltunk. Ha a mag nem valtozik, de még nem talaltunk
megoldast, akkor egy veremmemoridban eltaroljuk az aktudlis helyzetet és egy pontot
valasztunk, amit a burok tartalmaz, de a mag nem. Ezt a maghoz hozzaadva folytatjuk az
eljarast. Ha olyan eset fordul eld, hogy a burok tartalmaz olyan pontot, ami a magban nem
talalhatd €s iires a verem, akkor nem talaltunk megoldast. A teljes eljaras ismertetése elott
bemutatjuk az eljarasban szereplé operatorokat.

c(B, R), c(B, S) operator: Paraméterei a burok pontok diszkrét halmaza B, és a fiiggbleges S
vagy vizszintes R vetiileti vektor. Az operator a paraméterben kapott vetiilettél fliggden
minden sorban vagy oszlopban a biztosan a maghoz tartozoé pontokat jeloli ki. Mivel hv-
konvex képekkel dolgozunk, minden sorban €s oszlopban egybefliggd pontsorozatoknak kell
lenniik. Megallapitjuk a vetiilet alapjan, hogy milyen hosszii ez a pontsorozat ¢és

hanyféleképpen lehet azt elhelyezni az adott sorban vagy oszlopban. A mag operator azokat a



pontokat fogja kivalasztani melyek az Osszes lehetséges elhelyezésnél részt vesznek a
megoldasban. Példaul ha egy 10 egység hosszi sorban Szeretnénk meghatarozni a
magpontokat ahol a vizszintes vetiilet 6 egység, ami egy 6 hosszu Osszefliggd csik lerakasat
jelenti, akkor az 6sszesen 5 kiilonboz6 modon helyezheté el (4. abra) és ahol atfedés van az

Osszes lehet6ség kozott (abran X-el jelolve) azok a pontok biztosan szerepelni fognak a

megoldasunkban.

5. lehetdség

4. lehetdség

3. lehetdség

2. lehetdség

1. lehetdség

4. dbra Egy 10 egység hosszu sorban vagy oszlopban a mag meghatarozasa. X jeloli a

magpontokat.

J(A) operator: A mag operator eredménye a sorosszegeken h-konvex €s az oszlopdsszegeken
v-konvex, viszont ezen két halmaz unidja nem biztos, hogy hv-konvex. Ezért sziikség van a J
operatorra, mely A input esetén visszatér a legkisebb mindkét iranyban konvex A-t tartalmazo

halmazzal (5. abra).

10



(a) (b)
5. abra. Egy tetsz6leges binaris matrix (a) J operator el6tt és (b) J operator utan (piros x-ek

jelolik az 0j elemeket)

b(C, R), b(C, S) operator: Paraméterei a mag pontok diszkrét halmaza C és a fliggbleges S
vagy vizszintes R vetiileti vektor. Az operator megvizsgalja az adott sorban vagy oszlopban a
vetiilet ¢s magpontok szamanak kiilonbségét. Ha ez nulla, akkor a mag megfelel az adott
sor/oszlop vetiiletének, tehat a burok ugyanakkora, mint a mag. Ha viszont nagyobb, mint
nulla, akkor burok nagysdga az aktualis mag két sz€létd1 kiszamithato a vetiilet €s magpontok
szamanak kiilonbsé gébol.

Példaul ha egy 10 egység hosszl sorban szeretnénk megallapitani a burokpontokat ugy,
hogy az 5. és 6. pont a maghoz tartozik mar, és a vetiilet érték 4, akkor 3-feéleképpen
helyezhetiink el egy 4 egység hosszu csikot, és a burok azokat a pontokat fogja tartalmazni,

amelyek legalabb az egyik lehetséges elhelyezésben szerepeltek (6. abra).

3. lehetdség

2. lehetdség

1. lehetdség

6. abra. Egy 10 egység hosszl sorban a burok meghatarozasa. Kék mezok jelolik a burok
pontjait.

11



A program pszeudokodja az alabbiak szerint adhato meg:

legyen S egy tires verem, k =0; Co=0; Bp=T

C=J(c(Bx, R)uc (B S)UCy)

B:=BxNb (Ck, R) N b (Cy, S)

ha (Cx = By) akkor {van megoldas, iiritsiik a vermet, irjuk ki a megoldast, VEGE}

ha (C = Cy) akkor {(C, B, ((i,j)) e B\C)—9S5);C=CuU{(, )}, Ck+1=C; B+ 1=
B;k=k +1}

6. ha (Ck c By) akkor {2. épés}

6.1 kiilonben ha (Cx & By és S iires) akkor {nincs megoldas, VEGE}

6.2 kiilonben {S — (C, B, (i, j)), Ck+ 1=C, Bc+ 1\ {(i, j)}; ki=k -1 és
1épjiink 2.-re}

o > Do

A pszeudokod alapjan megadott algoritmus az elsé megoldas esetén leall. Ha azt
szeretnénk, hogy a program keresse meg az dsszes megoldast, csak annyit kell modositanunk
a kodon, hogy a 6. 1épésben nem tiritjikk ki a vermet és nem allitjuk le a programot, hanem
elmentjiik a kapott megoldast, majd kivessziik a kovetkez6 elemet a verembdl és folytatjuk a

program futasat, amig nem lesz iires a verem.

2.1.1. Megvalésitas tombés adatszerkezettel

A magburok algoritmus két kiilonb6z6 megvaldsitasat készitettik el. Mindkettd a leirt
pszeudokodd szerint miikodik, kiilonbség a magot és burkot reprezentdlo adatszerkezetekben és
az azokat alkalmazé fiiggvényben van.

Az els6 implementicidban a magot €s a burkot egy-egy m X n dimenzidés tomb
reprezentdlja. A magot reprezentdlé tombben a mag egyesekkel van jelolve, mig a burok
operandus esetén a burokpontok kettesekkel Nulldval azok a pontok vannak jelolve, melyeket
biztosan nem tartalmaz a rekonstrualt kép. Ezeket az adatokat tartalmazhatja egy tomb is,
viszont az egyszerliség miatt két tombot hasznalunk, ahol az egyik csak a mag, mig a masik
csak a burok allapotat reprezentalja. Ennek az az eldnye, hogy a mag- és burok operatorok
esetén kevesebb esetet kell megvizsgalnunk és leegyszerlisodnek a halmazmiveletek is (7.

abra).
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A fentiekben leirtak egy egyszer(i, de nagy tarhelyet foglald megvalositast eredményeznek.
Az algoritmus egyszerli utasitisokbol létrehozhatd, a legkomplikaltabb utasitisok a

halmazmiuveletek.
3
; [0 0 1 0 0] [2 2 2 2 2]
[0 1 1 0 0] 12 2 2 2 0]
4 mag:|0 1 1 1 ol burok=12 2 2 2 2l
2 I0 1 0 O 0J| I2 2 0 0 OJ|
) 0 0 0 0 O 2 2 0 2 2

7. abra. Egy példa a tombos adatszerkezetre, ahol X-el jeloljiik a magpontokat, a kék mezok

pedig a burokpontokat. Mellette ugyanaz a matrix tombos adatszerkezettel reprezentalva.

2.1.2. Megvalésitas First-Last adatszerkezettel

A masodik megvaldsitas alapja két-két darab (2, m) és (2, n) dimenzi6ji tomb, melyek a mag
¢s burok sorainak €s oszlopainak elsé és utolsé elemeit tartalmazzak. A reprezentacio a kép
hv-konvexitasat hasznalja ki, mivel az els6 és utolsd elem elegendé informaciot nyujt a
rekonstrualasban. Ez egy bonyolultabb adatszerkezet, melyet nehezebb megvalositani, de
kevesebb memoriat foglal. A halmazmiiveletek (unio, metszet) egyszeriien megvaldsithato,
viszont az Osszes tobbi miivelet bonyolult, a tombds megvalositishoz képest sokkal
Osszetettebb és nagyobb szamitas igényu.

A 7. abra példaja esetén a magot a kovetkezOképpen fejezhetjik ki (-1 azokban a
sorokban/oszlopokban szerepel, ahol nincs mag):
SorEls6:3, 2,2,2, -1
SorUtols6:3, 3,4, 2, -1
OszlopEls6: -1, 2,1, 4, -1
OszlopUtols6:-1, 4, 3, 3, -1
A burok adatai:
SorEls6:1,1,1,1, 1
SorUtols6:5,4,5,2,5
OszlopEls6: 1,1, 1, 1, 1
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OszlopUtols6: 5, 5,3, 5,5

A mag hv-konvex, a burok azonban nem feltétleniil az. Vagyis, a magot csak sorokkal
vagy oszlopokkal is reprezentalni lehet, a burkot viszont nem, mivel példaul az utolsd
oszlopban az adatok alapjan az elsd pozicidtdl az 6todikig van a burok, de megszakitdsokkal.
Ezért sziikkségiink van a sorok ¢és az oszlopok metszetére, aminek segitségével kapjuk meg a

burokpontokat.
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2.2. Szimulalt hiitésen alapul6 rekonstrukcios algoritums

Most egy olyan eljarast mutatunk be, mely a két vetiilettel valo hv-konvex alakzatok vagy
kozel hv-konvex alakzatok rekonstrualasat végzi el a Dhal és Flatberg altal publikalt
egészértékii programozas és szimulalt hiités segitségével [5,6]. Ezek mellet az algoritmus
kihasznalja az 1.1. tételben kimondott Osszefliggést.

A szimuldlt hiitésen alapuld algoritmus hasznilata sordn sziikségiink van egy eljarasra,
mellyel szamszeriisiteni tudjuk, hogy egy binaris matrix mennyire hv-konvex.
Legyen A egy binaris matrix és a;j a matrix elemének értéke az (i, j) pozicidban. Az alabbi

képlet 6sszeszamolja a szomszédos egyeseket:

m-1 n m n-1
f(4) = z Z a;jiyq; + Z Z a; i jiq
i=1 j=1 i=1j=1

Az f(A) segitségével egy egész szamot kapunk egy A binaris matrix konvexitasanak a
mértékérél. Tovabbiakban a célunk az, hogy maximalizaljuk az f fliggvény értékét az alabbi

megszoritdsok mellett:

ahola; € {0,1} (i=1,..,mésj=1,..,n).

2.2. Ryser algoritmus

A szimulalt hiit¢ses rekonstrukcios algoritmusnak sziikksége van egy viszonylag jo €s konnyen
megkaphato kezdeti allapotra is. A kapott vetiiletek alapjan Ryser algoritmus segitségével
fogjuk megadni a kezdeti allapotot.

A Ryser algoritmus egy egyszerii rekonstrukcios eljaras, mely fliggdleges és vizszintes

vetiiletekbol ad egy a vetiileteket kielégitd binaris matrixot. Ez esetben a rekonstrualt képre
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nincs semmilyen eléiras (pl.: konvexitas). Egyediil az alabbi feltételeknek kell, hogy

megfeleljenek az R € N™ és S € N™ vektorok:

A tovabbiakban feltételezziik, hogy ezek az egyszerii feltételek teljesiilnek. Az algoritmus
a kovetkezo lépésekbol all:

1. Rendezzik a binaris matrix S vektorat nem névekvo sorrendbe. Jelolje S’ a kapott
vektort. A sorrendbe allitashoz sziksé ges permutaciot nevezzik m-nek.

2. AzR sordsszegek alapjan balrol-jobbra toltsiik felaz A matrixot.

3. Mindenk = n,...,2-re hajtsuk végre a kovetkezot: ha s; <s; akkor az A* elsé (n — 1)
oszlopabol allo matrix legjobboldalibb 1-eseket tartalmazo I-edik oszlopabdl toljunk
Sy - S, darab 1-est a k-adik oszlopba azokban a sorokban, ahol az I-edik oszlopban 1-
es, a k-adikban pedig 0 all. Amennyiben valaszthatunk, akkor a legfelsébb sorokban
1évé 1-eseket toljuk at. Amennyiben nincs s;, - s, darab 1-es ilyen pozicioban az |-
edik oszlopban, akkor a hianyzo6 elemeket az | — 1, | — 2, stb. oszlopokb6l toljuk at.

4. Az A* matrix oszlopait rendezziik eredeti sorrendbe m ~* permutacié altal.

A Ryser algoritmus altal kapott megoldas altaliban nem ad egyértelmii eredményt a
kapcsold komponensek nagyszamu eléforduldsa miatt.
Az algoritmus Iépéseit az alabbi példan szemléltetjik. Legyen R= (1, 2, 3, 4, 2, 2) és S = (1,
3,3,4,3, 1). Az eredeti kép a 8.a abran lathat6. S'= (4,3, 3,2, 1, 1), amitan=[43521 6]
permutacio alkalmazasaval kapunk. Permutacid utan kapott matrixunk a 8.b abra, aminek
oszloposszege S* = (5, 4, 2, 1, 0, 0). Kovetkez6 1épésekben a jobbrdl balra haladva athuzunk
megfeleld szamu elemet a balra 1év6 oszlopokbol melyek igy kielégitik az S vektort (8.c abra
— 8.g 4bra). Végiil utolsd Kpésként az A* matrix oszlopait © * permuticié segitségével az

eredeti sorrendbe rendezzik (8.h abra).
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(e) U] (9 (h)
8. abra. A Ryser algoritmus Iépései konkrét példan keresztiil

2.2. Szimulalt hiités

Az optimalizalo algoritmusok miikodésének alapja, hogy akkor Ipnek egy szomszédos
allapotba, ha a kovetkezd allapot az altalunk vett szempontokb6l jobb, mint az aktualis
allapot. Sajnos gyakori eset, hogy a szomszédos allapotok nem jobbak, mint az aktualis
allapotunk, viszont ez utoébbi csak lokalisan a legjobb allapot, globalisan nem az. Ebben az
esetben beragadunk az algoritmus a lokalis optimumba. Ezt a problémat oldja meg a szimuldlt
hiités algoritmus. A kiindulasi allapotb6l indulunk az optimum felé. Ha az azon vezeté ton
az aktualisbol jobb allapotba keriiliink tovabb Iépiink, ha rosszabb allapotba jutnank, akkor
wveletlenszertien eldontjiik, hogy megtesszikk-e azt a Kpést vagy sem. Egy ilyen Iépés
valészinisége folyamatosan csokken, amit a hiitési terv hatdroz meg. Ennek a tulajdonsagnak
koszonhetdéen az algoritmus konnyen ki tud 1épni a lokalis optimumokbol, igy nagyobb
es¢llyel taldlja meg a lehetd legjobb allapotot.

Mi ebben az esetben a szimulalt hiitéssel a binaris matrix konvexitasanak a maximumat
keressiik, tehat maximalizaljuk a fliggvényt. Els6 1épésben valasztunk egy kezdeti megoldast,
ez a sor ¢s oszlop vetiiletek alapjan a Ryser algoritmus végeredménye. Tovabba megadunk
egy To kezdeti hdmérsékletet. Az algoritmus rendelkezik egy hiitési tervvel. A hiitési tervet a
kovetkezd paraméterek hatarozzak meg:

- To kezdeti hOmérséklet

- a homérséklet csOkkenésének a menete
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- a megallasi feltételben szerepld legalacsonyabb hdmérséklet

A hitési terv mellett megadunk egy szamlalot is, ennek neve Nbr. Ha nem fogadunk el
egy szomszédot aktualis allapotnak, akkor megnoveljik az értékét. Ellenkezd esetben
lenullazzuk. A szamlalod arra szolgal, hogy megallasi feltételt adjon abban az esetben, ha
bizonyos mennyiségii dllapotatmenet utdn sem talalunk 0j aktualis allapotot.

A kezdeti megoldas megadasa utan az aktualis allapotban valasztunk egy tetszbleges
szomszédot. Ezt ugy tesszik meg, hogy egy véletleniil kivalasztott kapcsold komponenst
megeseréliink. Ezek utdn megvizsgaljuk, hogy a szomszédos allapotot elfogadhatjuk-e
aktualis allapotnak.

- Ha a szomszédos allapot jobb, akkor elfogadjuk és 6 lesz az 0j aktualis allapot,

csokkentjiik a hdmérsékletet és nulldzzuk a szamlalot.

- Ha nem jobb, mint az aktualis allapot akkor valasztunk egy véletlen szamot 0 és 1

—|f (aktualis) —f (szomszedos) |

kozott és Osszehasonlitjuk az exp( Temp ) kifejezEs értékével,

ahol Temp az aktualis hdmérsékletet jeloli.

- Ha a véletlenszam a kifejezés értékénél kisebb, akkor a szomszédos allapotot
elfogadjuk, 0y aktualis allapot lesz, csokkentjiik a homérsékletet és nulldzzuk a
szamlalot.

- Kiilonben ndveljiik a szdmlalot.

Ezeket a Iépéseket addig ismételjiik, meg a megallasi feltételek koziil valamelyik nem teljesiil,
vagyis elériink egy bizonyos homérsékletet vagy egy adott szamu aktualis allapot valtozas
n¢lkiili esett. Minél nagyobb a kezdeti hdmérséklet annal nagyobb valosziniisé ggel fogad el az
algoritmus rosszabb allapotokat is. A homérséklet csokkenésének a menete befolyasolja az
atmenetek szamat. Kismértékli csokkenés esetén tobb allapotatmenetre keriil sor, aminek
hatasara az eljaras nagyobb eséllyel talalja mega globalis optimumot, viszont ezzel nd vekszik
a futdsidé nagysaga. Bizonyitott, hogy végtelen sokdig tartdé hdmérséklet csokkenéssel az
eljaras 1 valoszinliséggel megtalalja a globalis optimalis dllapotot. Az algoritmus iddigénye az
allapotok atmenetek szamanak a novekedésével linearisan nd. Tarigénye viszont kicsi, mivel
csak az aktualis allapotot tarolja. Esetiinkben a kezdeti hémérsékletet 5-nek vettiik, megallasi
feltétel pedig az volt, ha a homérséklet elérte a 0.0005 értéket vagy 1000 iteracid utan sem
talaltunk jobb eredményt.
Az algoritmus pszeudokoddja az alabbiak alapjan adhaté meg.

1. Kezdetimegoldas(Ryser algoritmus)

2. Temp=5Nbr=0
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3. amig (Temp > 0.0005 és Nbr < 1000):
3.1. kapcsold komponens kivalsztas
3.2. ha ((f(elozo) - f(szomszedos) < 0) vagy (p < exp( - |d|/ Temp))) akkor
elozo = szomszedos; Temp csokken; Nbr = 0;
kiilonben

Nbr++;

ahol f(X) az X binaris matrix konvexitasanak a mértékét fejezi ki, d = (f(elozo) -
f(szomszedos)). p pedig véletlen szam (0 < p < 1). A hémérsékletet exponencialisan, Temp =

Temp - 0.9995 miivelet alapjan csokkentettiik.

2.3. Komponensek elhelyezkedésén alapulé algoritmus

Végiil egy olyan algoritmust ismertetiink, mely a hv-konvex matrixokat a komponensek
befoglalo téglalapjainak meghatarozasaval igyekszik rekonstrualni a kapott képet [7,8,9].
Legyen F egy binaris kép k darab komponenssel (k > 1), ahol az I-edik komponens az
I, x J, = [i,,i;]1 % [j,,j;] legkisebb diszkrét téglalapban talalhaté meg.
Az F komponensei diszjunktak, ha barmely 1 < [,I' <k ésl=# ["esetén I, N Iy = @ és
Loy =0
2.1. Definici6: Legyen S = (S, S2, ..., Sm), ahol 1 <i;, < i, <m . A R [i, i2]
intervallummal meghatarozott parcidlis sszege az alabbi mdédon adjuk meg

Iy

Stiyi,] = 2 Si

i=iy
A definicio a R =(rq, o, ..., Iy ) vektor esetén hasonléan adhaté meg.
2.2. Definicié: Legyen S poliomindk osztilya, S € N™ és R € N™. Az [i1, i2] X [j1, J2]
téglalap kompatibilis az § osztalyra nézve, ha Ktezik olyan F € § poliomind, melyre
H(S) = (sil, ...,siz) ésV(R) = (rjl, ...,rjz).
Ha [i1, i2] és [j1, j2] kompatibilisek egy tetszéleges S osztalyra akkor a kovetkezd feltételek

igazak:
Sty = Rijyia)
o 5, < j,—j;+1mindeni, <i<i,-re

o 1< i,—i;+1mindenj, <j <j,-re
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2.1. Lemma. Tetszéleges S € N™ és R € N™ vektorok esetén a kompatibilis téglalapok
szama legfeljebb mn - min{m, n}.

A fenti lemma kovetkezménye, hogy tetszéleges S € N™ és R € N" vektorok esetén a
kompatibilis téglalapok szama a bal felsd sarokban az i-edik (j-edik oszlopban) m - min{m, n}
(n - min{m, n}) ltal hatarolt.

Minden i, <i<i, é j, <j<j,-re defindljuk A; boolean valtozot, ahol

ERPWEDP!
A® iy, = 198z, akkor is csakis akkor, ha [i;,i,] X [j3,j,] 4ltal hatérol téglalapban
konzisztens és a P osztaly tagja, kiilonben hamis.
Ezek mellett jeloljik HV,-ela hv-konvex poliomindk osztalyat.
Az algoritmus pszeudokddja az alabbiak alapjan adhaté meg.
Bemenet: H € N™¢és V € N™ vektorok
Kimenet: Egy k komponens szamu binaris kép, melyre H (F) = (sq,...,s;) és V(F) =
(1, ..., 1;) teljesiil vagy ,,nincs megoldas”

HV,
l1,02,01,02

0. mnden1<i, <i,<mé1<j, <j,<nA = hamis

1. minden 1 <i; <més 1<), <n kiszdimolja és eltdrolja az dsszes (i,,j,)-t, mely

[iy,i,] % [ji,J,] téglalpok kompatibilisek.

HV,
Lotz 1z

2. minden konzisztens téglalapra kiszamolni A

HV,
Lo
Wil

3. Megkeresni azokat az (iy,i'y, j1,j'1)s -+ Cigol'kojirj' k) négyeseket, melyekre A

igaz minden | = 1,....k —ra, és i;,=1, i;=i;_;+1 (I1=2, ..., k), és i, =m, és a
teglalapok [iy,i'1] % [j1,j'1), - ik, i'k] X [k,j'x] 0szlopai paronként diszjunktak;
4. ha a 3. pés sikeres akkor a megoldast kimenetként megkapjuk a komponensek

minimalis befoglalo [iy,i'1] X [j1,j'1], ) ik, i'k] X Uk.j'x] téglalapjait;

kiilonben ,,nincs megoldas”;

Az algoritmus futasideje O(m?n? - min{m3,n3} + min{m,n}3*), ahol a k valtozo a

binaris képen talalhaté komponenseknek a szdma.
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3. AKISERLETI EREDMENYEK

Mivel tudjuk, hogy a hv-konvex matrixok rekonstrualasa NP-teljes, igy a dolgozat célja annak
vizsgalata, hogy milyen tényezOk befolyasoljadk a kiilonbozd ismertetett rekonstrukcios
eljarasok teljesitményét. Viszonyitdsképpen tobb szempontot vesziink figyelembe. Szem el tt
tartjuk a rekonstrukcidk pontossagat, valamint a futdsidék nagysagat. Ezen adatok alapjan
megprobaljuk megallapitani, hogy pontosan mi hatdrozza meg az adott rekonstrukcios
probléma nehézségét. A tesztelés egy Compaq 615 szamitogépen (processzor: AMD Athlon
X2, 2.1 GHz, L2 cache: 1 MB; memoria: 2 GB, DDR2) tortént. Az algoritmusok Javaban
Eclipse fejlesztéi kornyezetben késziiltek, kivéve a komponensek elhelyezkedésén alapulo
algoritmus, mely egy mar rendelkezésre 4116 C++ implementicidjat hasznaltuk. Az Osszes
teszt lefuttatisa shell script segitségével tortént. A teszt sordn Osszesen 20000 képen
vizsgaltuk a programokat. A képek 10 x 10, 20 x 20, 30 x 30, 40 x 40 és 50 x 50-es
méretliek, ahol minden méretben megtaldlhatdé 100 darab kiilonbozé egy-, kett6-, harom- és
négy komponenses kép. Ezek mellett a komponensek elhelyezkedésén alapuld algoritmus és a
mag-burok algoritmus §sszehasonlitasa alatt ugyanolyan kettd-, hdrom- és négy komponenses

60 x 60, 80 x 80, 100 x 100-as méretii képeket is felhasznaltunk (9. abra).

(a) ' (b) 7 (0) r(d)

9. dbra. P¢lda tesztképek. (a) egy komponenst tartalmazo. (b) két komponenst tartalmazd. (c)
harom komponenst tartalmazé. (d) négy komponenst tartalmazo.
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3.1. Rekonstrukcié pontossaga

Mivel a két vetiiletb61 vald rekonstrukcio erdsen alulkorlatozott probléma, igy két hv-konvex
kép kozott jelentds kiilonbség lehet, mikozben mindketté ugyanazokat a vetiileteket elégiti Ki
(10. abra). Fontos tehat elészor is azt megvizsgalnunk, hogy az ismertetett algoritmusok

mennyire adnak pontos megoldast.

Eredeti kép Rekonstrualt kép

10. abra. Két kiilonbozo kép, melyek ugyanazokat a vetiileteket elégitik ki

Legyen M° = (mj7;) az eredeti kép binaris matrixa és M" = (mj] ;) a rekonstrualt kép binaris
matrixa. A rekonstrukcid pontossagat (relative mean error - RME) az alabbi képlet

segitségével allapitjuk meg:

Az 1. tablazat 0sszesiti az algoritmusok rekonstrukcidoinak atlagos pontossagat és annak
szorasnégyzetét a képméret és a komponens szamainak fiiggvényében. A tablazat alapjan
lathatd, hogy a szimulalt hiitéses algoritmus teljesit a legrosszabbul, viszont a két mag-burok
algoritmus csak néhany esetben haladja meg a 0.1 feletti hibaatlagot. A szimulalt hiitésnél
hasznalt hitésterviink alapjan az ecljaras az esetek nagy részében nem adott eredményiil
teljesen hv-konvex matrixokat, ez okozhatja a pontatlanabb eredményeket. Ellenben a mag-
burok algoritmusok esetén, ha a rekonstrualt kép teljesen el is tér az eredeti képtdl, akkor is
hv-konvex. Ha a kép csak egy komponenst tartalmaz, akkor nem nagy az eltérés, de minél

tobb komponensbdl 4ll, anndl kevésbé valodszinii, hogy a rekonstrualt kép azonos az eredeti
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képpel Ennek okat a kapcsoldo komponensek szamaban kell keresniink. Az egy komponenst

tartalmazo kép esetén jelentdsen kevesebb kapcsolo komponens van, mint egy nagyobb

komponensszamu képen, ezért statisztikailag nagyobb az esély, hogy az algoritmusok taldlnak

egy megoldast, ami nem hasonlit az eredeti képre, de ugyanazokkal a vetiiletekkel

rendelkezik.

mag-burok (tomb)

10 20 30 40 50
atlag | szords négyzet| atlag |[szorasnégyzet| atlag |szords négyzet| &tlag |szdrds négyzet| a&tlag |[szorads négyzet|
1 0,01 0,09 0,002 0,01| 0,0002 0,001| 0,0002 0,001 0,0001 0,0008
2 0,1 0,35 0,01 0,04| 0,006 0,01 0,03 0,17 0,01 0,09
3 0,26 0,54 0,04 0,11 0,01 0,04 0,06 0,29 0,12 0,34
4 0,7 0,77 0,11 0,22 0,05 0,16 0,1 0.4 0,18 0,51

mag-burok (First-Last)

10 20 30 40 50
atlag | szords négyzet| atlag |szordsnégyzet| atlag |szords négyzet| 4&tlag |szdrds négyzet| atlag |[szorads négyzet|
1 0,01 0,09 0,002 0,01| 0,0002 0,001| 0,0002 0,001 0,0001 0,0008
2 0,1 0,35 0,01 0,04| 0,006 0,01 0,03 0,17 0,01 0,09
3 0,26 0,54 0,04 0,11 0,01 0,04 0,06 0,29 0,12 0,34
4 0,7 0,77 0,11 0,22 0,05 0,16 0,1 0,4 0,18 0,51

Szimulalt hitésen alapuld rekonstrukcio

10 20 30 40 50
atlag | szords négyzet| atlag |szordsnégyzet| atlag |szords négyzet| 4&tlag |szdrds négyzet| atlag |[szorads négyzet|
1 0,41 0,33 0,57 0,36 0,68 0,36 0,71 0,46 0,69 0,39
2 0,76 0,53 1,01 0,49 1,07 0,5 1,13 0,54 1,14 0,53
3 0,88 0,71 1,1 0,61 1,21 0,57 1,31 0,61 1,35 0,59
4 1,06 0,82 1,34 0,66 1,38 0,64 1,38 0,67 1,39 0,63

1. tdblazat. A képmindségek eredményeit Gsszesitd tablazat

A kapott eredmények mellett megvizsgalhatjuk, hogy a szimulalt hitésen alapuld

rekonstruk cids algoritmus a megadott hiités tervvel mennyire volt hatékony. Ennek vizsgalata

esetén figyelembe vessziik a hiités kezdeti allapotanak — a Ryser algoritmus eredményének —

és a program végeredményének a Konvexitis kiilonbségét (f(S)). Végiil a kapott értéket

osztjuk az objektum-pixelek szamaval (EgyesekSzdama). Tehat:

javitasMértéke =

If(R) — f(S)]

EgyesekSzama '’

ahol az f fliggvény a paraméteriil kapott kép konvexitisanak a mértékét adja eredményiil
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A javitas mértéke a kép komponenseinek szamaval egyenesen ndvekszik. Ennek oka,
hogy nagyobb komponens szam esetén a Ryser algoritmus kevésbé jo kezdeti megoldast ad
(11. abra). Kevesebb komponensbdl allo képeken a képmérethez képest tobb egyes szerepel,
nagyobb értékiiek a sor- és oszlopvetiiletek, ennek eredményeként a visszaadott kép
,tomorebb”, kevesebb kapcsoldé komponenst tartalmaz, igy kevesebbet lehet javitani a
konvexitasan. Viszont, ha tobb komponens van a képen, akkor a vetiileti értékek Kisebbek, és

a kapott kép kevésbé fog hasonlitani az eredeti képre.

Ryser-SA [minoseg-atlag)
10 20 30 40 50
dtlag | szords négyzet| atlag |szdrds négyzet| atlag |szords négyzet| 4dtlag |szdrds négyzet| dtlag |szords négyzed]
1 0,11 0,09 0,09 0,08 0,09 0,06 0,09 0,07 0,07 0,06
2 0,25 0,014 0,16 0,11 0,15 0,9 0,14 0,09 0,15 0,08
3 0,26 0,18 0,19 0,13 0,17 0,11 0,16 0,1 0,17 0,09
4 0,26 0,2 0,21 0,15 0,19 0,13 0,16 0,11 0,17 0,1

2. tablazat. A Ryser algoritmus és a szimulalt hiitéses rekonstrukcio végereményének kiilonbségeit

Osszefoglalo tablazat

A képek méretének novekedése ugyanakkor nem befolyasolja nagymértékben a javitas
értékét, vagyis a szimulalt hiitésen alapuld rekonstrukcios algoritmus kevésbé érzékeny a
képek méretbeli valtozasara. A 2. tablazatban megtekinthetd, ahogy méretenként az atlagos
eltérés 0.01-0.09. A komponensek szamat tekintve az egy komponens szamui képeken javitja a
legkevesebbet az algoritmus, a nagyobb komponens szami képeken ndvekszik a javitas
mértéke a komponensek mennyiségével. Az egy ¢€s kettdé komponens szamu képek kozotti
atlagos javitas 0.07-0.14-el is novekedhet, viszont tobb komponens esetén mar nem nd vekszik

ilyen nagymértékben a javitas értéke.
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Eredeti kép Eredeti kép Eredeti kép Eredeti kép

11 1 8 8 8 w0 9 7 2 2 1 3 4 & 6 3 4 2 1 i3 1 2 2 6 & s 5 1 1 2 1 1 3 2 2 3 4 1

Ryser alg. eredménye Ryser alg. eredménye Ryser alg. eredménye Ryser alg. eredménye

(a) (b) () (d)

11. abra. Ryser algoritmus megoldasainak eltérései az eredeti képhez képest. (a) 6 pontban,

(b) 15 pontban, (c) 22 pontban, (d) 24 pontban térnek el egymastol.

3.2. Futasi idék

A 12. abra az algoritmusok futdsidejeinek eloszlasait mutatja be. A futasidok kozott néhany
esetben kiugroan kicsi vagy nagy értékeket tapasztalunk. Az ilyen esetek szama realtive
csekély, igy nem tekintjikk 6ket szignifikansaknak. Ezen okok miatt figyelmen kiviil hagyjuk
a legjobb ¢és legrosszabb 5%-0t a kapott adatok ko zott.
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12. ébra. A 10, 20, 30, 40, 50-es méretii képek futasid6 eloszlasa. A vizszintes tengelyek az

id6t jelolik milliszekundumban. A fliiggéleges tengelyek a lefutott tesztesetek mennyiségét.
Jelolések: piros - First-Last adattipus, kék — Tombos adattipus, z61d — Szimulalt hiitéses

rekonstrukcid

A 3. tablazat a nem szignifikans adatok eltavolitdsa utdna kapott eredményeket tartalmazza,
ahol lathatd, hogy a komponensek ndvekedésével az atlagos futasidé és a szorasnégyzet is
novekszik a mag-burok algoritmus esetén. Ahol a mag-burok anélkiil tud eredményt adni,
hogy verem miiveleteket kelljen végeznie (vagy nem kell sokszor végrehajtania), ott a First-
Last adatszerkezetet alkalmazo algoritmus jobban teljesit, mint a tombds. A First-Last
adatstruktirat hasznalo algoritmus azon fuggvényei, melyek a pontok talalgatasat végzik

nagyobb miiveletigénytliek, ezért nagyobb méretii, tobb komponensbdl 4116 képek esetén ez a
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modszer jelentdsen rosszabbul teljesit a tombds adatszerkezetli algoritmushoz képest. A
pontok probalgatasa a bal felsé ponttol a jobb alsd pontig halad, ezért ha a bal felsé sarokban
taldlhatoak objektumpontok, akkor a futasidd jelentdsen kisebb. A komponensek szamanak
novekedése azért hat kedvezdtlenill a futasiddre, mert a komponensek szdmanak a
novekedésével a halmaz kevesebb képpontot tartalmaz, igy kisebbek lesznek a vetiileti
vektorok elemei. Ha egy vetiileti érték nem nagyobb, mint a kép méreténck fele akkor az
algoritmus nem tud kezdeti megoldast létrehozni abban a sorban vagy oszlopban. Haaz R és S
vektorok minden eleme kisebb, mint a kép méretének a fele akkor az algoritmus nem tud
kezdeti megoldast felallitani €s kénytelen a verembdl probalgatni a lehetséges megoldasokat.
A legrosszabb eset, az ha a komponensek kozel azonos méretiick, ekkor egyidében viszonylag
kicsi a teriiletiik és mar két komponens esetén nem lehetséges kezdeti megoldast megadni a

magoperator segitségével. (13. abra)

(a) (b)
13. abra. Két kiilonboz6 két komponenses kép. (a) Fel lehet allitani kezdeti megoldast. A ¢(By,

R) és ¢(Bo, S) operatorok altal képzet halmazok elemeit vizszintes és fliggdleges piros vonalak

jelzik. (b) Egy olyan eset, mikor nem lehetsé ges kezdeti megoldas felallitani.

Szimulalt hiités esetén a komponensek szamanak novekedésével novekszik a futas ido is.
Ennek oka, hogy a tobb komponenses kép tobb kapcsolokomponenst tartalmazhat, amelynek
kovetkezményében, tobb adatot kell szZaimon tartani. A kisebb méretli képek esetén a mag-
burok algoritmus akar 10 Iépésben is meg tudja hatarozni a rekonstrualt kép pontjait, mig a

szimulalt hiitéssel rekonstrudld algoritmusnak tobb ezer 1épés is kellhet. A magburok
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algoritmusnak azonban egy iteracidban sokkal tobb miiveletet kell elvégeznie, mint a

szimulalt hiitéses eljarasnak.

mag-burok (t6mb)

10 20 30 40 350
dtlag |szdrds négyzet| atlag |szords négyzet| &tlag |szérds négyzet| dtlag |szords négyzet| 4atlag |szdrds négyzet
1 63,32 3,21 109,62 45,16 189,40 86,81 297,24 128,47 414,87 156,86
2 71,86 10,24 191,16 77,27| 535,19 183,76| 577,82 245,98 128398 835,17
3 75,17 9,37| 257,63 112,59 1032,99 491,07| 2089,04 1847,07| 3290,17 2899,45
4 72,68 4,92 581,67 244,95 2079,08 2088,48| 3842,85 4006,69| 6725,81 5687,12

mag-burok (First-Last)

10 20 30 40 30
dtlag |szdrds négyzet| atlag |szords négyzet| &tlag |szérds négyzet| dtlag |szords négyzet| 4atlag |szdrds négyzet
1 64,10 3,69 89,64 31,22| 223,98 135,36| 324,46 308,59 355,06 210,53
2 68,35 8,30 159,41 79,45 521,02 331,74 112900 1202,92| 3266,66 4953,86
3 76,21 13,60 251,57 183,66 1349,13 1258,85| 3947,02 6894,63| 13109,22 20285,44
4 73,81 17,95 1132,48 1163,64| 5500,48 10444,95| 11135,62 16509,00| 25450,32 30058, 24

Szimuldlt hiitésen alapuld rekonstrukcio

10 20 30 40 30
dtlag |szdrds négyzet| atlag |szords négyzet| &tlag |szérds négyzet| dtlag |szords négyzet| 4atlag |szdrds négyzet
1| 240,69 61,88 616,96 442,9| 251316 1138,69| 4206,1 1593,77| 7619,78 1003,88
2| 262,46 62,83 1103,42 511,72| 3224,13 1362,97| 5582,69 2013,56| 7558,32 1030,59
3| 283,69 60,8 1193,73 434,1 323911 1193,69| 6076,86 2024,21| 7835,67 1119,04
4| 290,46 63,34| 130822 522,38| 3100,45 1315,79| 5734,78 1896,57| 7405,66 1087,91

3. tablazat. Futasidok atlaga és szorasa milliszekundumban kifejezve

A kapott eredmények mellett megvizsgaltuk a mag-burok ¢és a komponensek

elhelyezkedésén alapuld algoritmus futasidejeiket nagyobb képeken. A 14. abra altal abrazolt

eredmények alapjan lathatdo, hogy a magburok algoritmus futdsideje a komponensek

szamanak a névekedése alapjan exponencialisan ndvekszik. Mindezek mellett a komponensek

szamanak ¢és a kép méretének a ndvekedésével egyre nagyobb kiilonbségek alakulnak ki a

futdsidok atlagai kozott, mig a naiv algoritmusndl inkabb a kép métere hatarozza meg a

futasidok atlaganak a nagysagat.
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14. abra. Az atlagos futas id6k eloszlasa, ahol a fliggdleges tengely a milliszekundumban
megadott iddt, a vizszintes tengely pedig a képek méreteit abrazolja. A z61ld harom jeldli a 2-,
piros négyszog a 3-, kék négyszog pedig a 4 komponenses képeket. (a) mag-burok algoritmus

futasidejeinek esetén. (b) komponensek elhelyezkedésén alapuld algoritmus esetén.

3.3. Osszegzés és tovabbi tervek

A dolgozat célja annak megallapitasa volt, hogy milyen tényezok befolyasoljak a két vetiilet
altal rekonstrudlo  algoritmusok teljesitményeit. A  kisérleteink eredményeibdl
megallapithatjuk, hogy a mag-burok algoritmus esetén érdemes nagy hangsulyt fektetni a
vermet hasznald taldlgatasok miiveletigényeire. Tovabba kideritettik, hogy a vizsgalt
algoritmusok mindegyikének mas a futasidére érzékeny pontja. A mag-burok és a
komponensek elhelyezkedésén alapuld algoritmus érzékeny a komponens szdmra illetve a
vizsgalt kép méretével jelentdsen nd a futas id6. A mag-burok tovabbi tulajdonsaga, hogy a
futasidoket a komponensek elhelyezkedése is befolyasolja. A szimulalt hiitésen alapuld
rekonstrukcids algoritmus futdsidejét a kapcsold komponensek mennyisége és a hiités
paraméterezése hatdrozza meg. Ezzel az utdobbi mddszerrel rovidebb futasidoket érhetiink el,
viszont a rekonstrukcio6 alatt nincs garantalva hogy a kapott kép hv-konvex.

Tovabbi tervekben meg szeretnénk vizsgdlni az algoritmusokat nagyobb komponens
szamu képekre. Még jobban megvizsgalni, mikor lassi a mag-burok algoritmus és ezek
alapjan tovabb fejleszteni. Ennek eredményeképpen kidolgozhatoak lennének olyan
algoritmusok melyek a komponensek egymashoz viszonyitott helyzetérdl meglévd eldzetes

tudast is figyelembe tudnak venni.
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