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Bevezetés

A tomografia feladata egy adott objektum rekonstrualasa annak vetiileteib6l
(projekcidibol). A diszkrét tomografidban olyan megkotéseket lehet feltenni, mint
példaul az objektum homogenitdsa, vagy legaldbbis hogy néhany kiilonb6zd anyagbodl
tevdédik Ossze.

A probléma megoldasara szamos modszer 1étezik. Ezek legtdbbje ugynevezett
folytonos rekonstrukcidos modszer, vagyis nem hasznalnak fel a priori informaciot,
miszerint a rekonstrudlandé objektum csak néhany kiilonbozo elnyelddési egyiitthatoval
rendelkezd anyagbodl all. Név szerint ilyen a klasszikus szlrt visszavetités, a Total
Variation Minimization ¢és a dolgozatban bemutatasra keriil6 SART (Simultaneous
Algebraic Reconstruction Technique, Szimultdn Algebrai Rekonstrukcidés Technika)
algoritmus [1].

A dolgozat {6 téméaja az ujnak szamit6 DART (Discrete Algebraic Reconstruction
Technique, Diszkrét Algebrai Rekonstrukcios Technika) és ADART (Adaptive DART,
Adaptiv. DART) algoritmusok bemutatisa ¢és paramétereik elemzése. Ezek a
rekonstrukcids problémat a priori informaciok felhasznalasaval oldjdk meg. Szdmos

helyen alkalmazzak Oket, és a tapasztalat alapjan jo tulajdonsagokkal rendelkeznek.
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1 Diszkrét tomografia

1.1 Altalanossiagban a tomografiarél

A tomografia feladata egy adott objektum vetiileteibdl visszaallitani az objektum
keresztmetszeti képét. A probléma matematikailag jol definidlt, &m a gyakorlatban az
mégsem alkalmazhatd, mert rengeteg vetiiletre (esetenként tobb szdzra) van sziikség.
Ezek eldallitasat a legtobb esetben a vetiiletképzd eljaras anyagot karositd hatdsa miatt
nincs lehetdség.

A vetiiletket tobbféleképpen allithatjuk eld. Ilyen modszerek a rontgen-, elektron-
vagy neutronsugarzas. Azonban kozos jellemzdjiik, hogy karositjak a vizsgalt anyagot,
igy torekedni kell, hogy a sugarzast minél inkabb csokkentsiik. A vetiiletképzés tovabbi
jellemzdje, hogy az emisszids vagy transzmisszios sugarzassal késziil. Az emisszios
rontgensugarzas esetében a vizsgalt anyagba juttatnak sugarzé anyagot. Ez a sugarzast
kiviilrél detektalhatd. Transzmisszios sugarzas esetén kiilsé forrasbol kell inditani a
sugarzast amely az objektumon athaladva bizonyos mennyiségben elnyelddik, és a
tiloldalon lemérheté annak intenzitasa. A forrds és detektor tdvolsdgabodl, az anyagra
jellemzd  elnyelddési egyiitthatobol, illetve a kezdeti és detektalt intenzitasbol
kiszamithato az elnyelddés mértéke [4]. A dolgozatban csak a transzmisszios

tomografiardl lesz szo.

1.2 Diszkrét tomografia

A diszkrét tomografia azzal az esettel foglalkozik, mikor kevés vetiilet all rendelkezésre
az objektum visszaallitasdhoz és tudjuk rdla, hogy csak néhany kiilonboz6 fizikai
anyagbol tevodik Ossze, melyek mas, ismert elnyelddési egyiitthatokkal rendelkeznek.
fgy a rekonstrualandé képen is csak néhany, elére ismert sziirkeintenzitas jelenthet meg.
Ha az objektum homogén, a rekonstrualt képe két értékkel irhat6 le, ebbdl az egyik az
objektum kornyezetét jelenti (fekete), a masik pedig magat az objektumot (fehér). Ez a
megkdtés nagyban lecsokkenti a probléma megoldasdhoz sziikséges vetiiletszamot,
mely a legtobb esetben 2-10 kozott van. Az elébb emlitett homogén objektumok esetét

gyakran binaris tomografidnak hivjak, mely a diszkrét tomografia egy egyedi esete, de
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ezek az algoritmusok 4altalaban valamilyen specidlis tulajdonsagot feltételeznek az

objektumrol [4].

1.3 A probléma megoldasa

A probléma megoldasara szamos maddszer 1étezik mar, melyek eltérnek mindségiikben,
futasi idejlikben, futtatasukhoz sziikséges feltételekben. A klasszikus sziirt visszavetitést
(Filtered Backprojection, FBP) felvaltjak a rekonstrukcios problémat egy nagy linearis
egyenletrendszerrel leir6 és azt iterativan megold6 algoritmusok. A futasi idejiik ugyan
nagynak mondhato, de megvan az az eldnyiik, hogy lényegesen kevesebb vetitésbdl is
nagy pontossagu eredményt tudnak szolgaltatni [1].

Szamos rekonstrukcios algoritmus joval pontosabb eredményt tud szolgaltatni, ha
rendelkezésére all valamilyen a priori informécio. Ez azt is jelenti, hogy sok esetben
kevesebb vetiilet sziikséges ugyanolyan mindségli eredményhez, tovabba kevesebb
hatdssal van ra a zaj.

A prior tudas a tomografia szdmos alkalmazasi teriiletén rendelkezésre all. Az
ipari targyak altalaban néhdny anyagbdl allnak (pl. mlianyag, aluminium) [1, 4]. Ez a
tény jelen dolgozat kisérleteiben is fel van haszndlva: a fantomképek, melyeken a
kisérletek végezve lettek, szintén csak néhany (2-6) sziirkearnyalatbdl tevOdnek Ossze.
Esetenként az objektum geometriai tulajdonsagai lehetnek ismertek, mint példaul a hv-

konvexitas [4].
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2 Tomografia formalisan

2.1 A probléma leirasa

A problémat egy linedris egyenletrendszerrel irjuk le [1]. Igy kétdimenzios képek

rekonstrukcidjat irjuk le azok egydimenzids vetiiletib6l. A rekonstrualt képet egy
n=wXh méretii négyzetracs irja le, ahol w a kép szélességét, / pedig a

magassagat jeloli. A vetiiletek értelmezhetéek Ugy, mint a vetiileti irdnyhoz tartozo

detektorértékek vektorai, melyek forognak az objektum koriil a vetiilet képzésekor.

Jelolje d a detektorok, k& pedig a vetiiletek szamat. Minden vetiileti iranyon

végighaladva Osszesen tehat m =d-k detektorértéket kapunk. Jeldlje a minden
vetiileti iranyon végighaladva kapott detektorértékek vektorat p = (p,) € R" . A
vetiiletképzés leirhatd egy matrixszorzassal. Jeldlje /' a vetiileti matrixot (projekcios
matrix), melynek mérete mXn , x=(x,) € R" pedig az objektumot, csak

négyzetracsos abrazolas helyett azt sorfolytonosan egy vektorra alakitva. A W =(w,)
vetiileti matrix egyes értékei azt jelzik, hogy egy pixel értékei mennyire jatszottak

szerepet a detektalt érték meghatarozasakor. w; tehata ; -edik pixel hatasat jeloli

az i -edik mérésre. A vetiiletképzés leirdsa tehat formailag a W'x =p
képlettel torténik. Egy sematikus 4bréja lathat6 a 2.1 4bran.

Az éltalanos tomografiai rekonstrukcidos probléma ezek alapjan a
kovetkezOképpen irhato le. Adott egy W=(w;,) , Vi,V w,€R_, vetileti

m

matrix és egy p€eR detektorértékeket tartalmazd vektor. Keressiikk azt az
x € R" vektort, amely kielégitia W-x = p egyenletrendszert.
Abban az esetben, ha objektum anyagainak sugarelnyelddési egyiitthatoja ismert
(vagyis ismertek az intenzitasértékei digitalis abrdzolasban), ez felhasznalhato a
probléma leirdsanal. Ekkor legyen szintén W=(w,) , Vi,V j w,€R_, a

m

vetiilleti matrix, p €R" pedig a detektorokkal mért adatok. Legyen tovabba
[>0 a kiulonb6z6  sziirkeintenzitasok szama és R={p,....p)} a

szurkeintenzitasokat leird vektor.
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k+1

w+1

W,
[

2.1. abra: A vetiiletképzés sematikus abraja. A négyzetrdcsban a négyzetek
oldalhossza 6 .Az x értékek a pixelek intenzitasait, a p vektor pedig a
detektorokon mért értékeket tartalmazza. A W, érték a j-edik pixel i-edik mérésre
valo hatasat jelenti.

A gyakorlatban rengetegszer eléfordul az, hogy az elébbi egyenletrendszereknek
nincs megoldasuk. Ez annak a kovetkezménye, hogy a vetiiletképzés gyakran zajos
vagy hibdsan miikddnek a detektorok. Ilyen esetben egy kozelitd megoldést keresiink,
melyre ||[W-x — p|| minimélis (valamilyen normaval szamolva). Dolgozatomban

ismertetett algoritmusokat tesztelem idealis és zajos kornyezetben is.

2.2 A SART algoritmus

A DART ¢és ADART algoritmusok, melyeket a 3 . Megvalositott algoritmusok fejezet
mutat be, ugynevezett folytonos rekonstrukcids és diszkretizacios lépések kozott
iteralnak. A folytonos rekonstrukcids 1épések soran a rekonstrualandd képre mint egy
valos értékeket felvevd tombre tekintlink. A diszkretizacios 1épések pedig felhasznaljak

az a priori tudast, vagyis az ismert sziirkedrnyalatokat. A folytonos 1épéshez szamos
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algebrai rekonstrukcids algoritmus hasznalhato. Ilyenek az ART, SART, SIRT [4]. Az
elvégzett kisérletekhez a SART algoritmus toltotte be ezt a szerepet, melyet bemutat
jelen fejezet.

Az alabbiakban a SART algoritmus egy véletlenszerisitett valtozata olvashato. Az
algoritmus minden egyes iteracidja végighalad az Osszes vetiileti irdnyon. Hogy ez
milyen sorrendben torténjen, szamos modszer hatarozhatja meg. Jelen esetben ez lesz
véletlenszerti, innen kapta az algoritmus ezt a jelz6jét.

A vetiileti irdny kivalasztasadhoz vezessiik be a kovetkezd jeldléseket [1]. Bontsuk
széta W matrixotés p vektort d darab blokkra. ( d jeloli a vetiiletszamot.)
Ezek a blokkok 4 sorbdl allnak, hiszen egy iranybol készitett vetiilet soran &

darab detektor van. Jeldlje ezeket rendre

Wl
W= W{ 2.1)
¢s
1
_|?
P=l: 0. (2.2)
p

Minden W'=(w}) tehat egy irAnyhoz tartozo vetiilti matrix, p' pedig a hozza

tartozo mérések.

Legyen

Bi= ) w., i=1,...k,t=1,...,d (2.3)
és jelolje

Yi=2wy. j=l,n, =1 d (24)
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Az iranyok sorrendiségét a kovetkezOképpen hatarozzuk meg. Legyen S, az a
halmaz, mely az 1,..., d szamok minden lehetséges permutaciojat tartalmazza, és
o ennek a halmaznak egy véletlenszerlien kivalasztott eleme. Ez egy vektort jelent,
mely tartalmazza az Osszes irany sorszamdt valamilyen sorrendben. Legyen
P = p e amely a mért adatok és az aktudlis rekonstrukcid
kiilonbségét jeloli.
Az elébbiek felhasznaldsaval az algoritmus iterativan szamit ki egy becslést a
rekonstrukciora egy x = x°)  valasztott kezdéértékkel. Jelolie x" (s=1,2,...)

(s=1)

az aktualis becslést, mely a kovetkezd képlettel szamolhaté ki az  x el6z6

becslésbil:

(5) _ _(s=1) 1 wy
x; =x; +A _Z o) , J=1,...,n 2.5)

ahol A relaxaciés faktor. A minden vetiileti irdnyon végighalado iterdlast nevezziik

egy SART iteracionak.

10
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3 Megvalositott algoritmusok

Dolgozatom elkészitéséhez két algoritmust valdsitottam meg az [1], [2] és [3]
publikéciok alapjan. Ezek a DART ¢és az ADART. Mindkettére igaz, hogy egy masik
rekonstrukcids algoritmust hasznalnak szubrutinként. A DART esetén alkalmasak ART,
SART, SIRT, stb., melyeket altalinosan ARM (Algebraic Reconstruction Method,
Algebrai Rekonstrukciés Moddszer) néven emlitink. Az ADART esetében ez az
algoritmus maga a DART. Jelen fejezet ezeket az algoritmusokat irja le mind

altalanossagban, mind formalisan.

3.1 A DART algoritmus

3.1.1 Attekintés

A DART algoritmus folyamatabraja a 3.1 dbran lathatd. Az algoritmusnak sziiksége van
egy folytonos rekonstrukciés algoritmusra, melyek altalanos elnevezése az ARM. Elso
1épésként egy folytonos rekonstrukciot allit el (a valasztott ARM altal), ezt kovetik a
diszkretizacios 1épések. Az algoritmus azzal a feltevéssel €1, hogy a sziirkearnyalatok
ismeretében az ARM Adltal szolgaltatott pixel értékek a legtobb esetben helyesek. Vagyis
felmertil az otlet, hogy talaljunk olyan pixeleket, melyek értékei kérdésesek lehetnek és
ne szamoljunk azokkal, melyek valdsziniileg mar helyesek. Ez nagy mértékben
csokkentheti a sziikséges szamitasokat, vagyis a futdsi idot. Bizonyos feltételek
teljesiilése esetében (ilyen pl. az elegendd vetiiletszam) az vehetd észre, hogy az els6
1épés utan a hattérhez és az objektum belsd teriiletébe tartozo pixelek értékei kozel
megegyeznek az elvarttal. Igy a kérdéses pixelek az objektum korvonalait jelentik. Az
ismert szlirkedrnyalatok felhasznalasaval kiiszobolt képen keressiik meg a pixelek B

halmazat, mely az objektum koérvonalédhoz tartozé pixeleket tartalmazza. Azok a pixelek
tartoznak a korvonalhoz, melyek 8-szomszédai koziil tobb mint 5  darab eltérd
intenzitdsi. A legtobb esetben ez az érték 0, de fontos szerepe lesz ennek a
paraméternek az ADART algoritmus esetében. Most tartozzanak tehat azok a pixelek a

korvonalhoz, melyek érintkeznek legalabb egy eltérd intenzitasu pixellel.

11
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Kezdeti ARM rekonstrukcié
eléallitdsa
b Simitas
A

Szegmentalas

v

Az U halmaz elemeinek
meghatdrozésa

v

ARM az U halmaz
pixelein

Nem

Terminalasi
kritérium
teljesul

C Rekonstrukcié vége )

3.1. dbra: A DART algoritmus folyamatdbradja

A korvonal pixeljeinek ily modu meghatarozdsa nem mindig elegendd. Abban az
esetben, ha az objektum lyukat tartalmaz €s annak korvonala nem lett észlelve a kezdeti
ARM rekonstrukci6 sordn, késébb sem fog eldkeriilni. Ezt megelézve hatarozzuk meg a
pixeleknek azon U halmazat, melybe a B halmaz elemein feliil véletlenszeriien
kivalasztott elemek is tartoznak. Helyesebb ezt a halmazt szabad pixelek halmazanak
hivni. Projekciés hiba és zaj esetén is ndveli a hatékonysagot ez a modszer. A
valoszinliség, mellyel egy pixel szabadda valik, paraméter. Minél t6bb pixel lesz szabad,
vagyis minél nagyobb a valdszinliségi érték, annal lassabb lesz az algoritmus, de nagy
mértékil zaj esetén annal jobb a teljesitmény [1].

Ezt kovetden ismét néhany ARM iteracio kovetkezik, de most csak azon pixelekre
végezzik a szamitast, melyek az U halmazban vannak. Vagyis itt mar alkalmazva
van a feltételezés, miszerint a korvonal pixeljei nagyobb valdszinliséggel helytelenek
mint a tobbi. Fontos jellemzd, hogy ez a (két) halmaz minden egyes iteracioban

valtozhat, koveti a rekonstrudlt objektum kdrvonalat.

12
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Az iteracio utolsd lépéseként a szabad pixelekre elvégziink egy simitast. A
hasznalt konvoluciés maszk ¢és annak mérete szintén Ilehet paraméter. Ennek
elvégzésével befejezodott egy DART iteracio.

Ezt kovetden a megallasi kritériumot ellendrizziik. Amennyiben nem teljesiil, az
iteracid a kiiszobolési 1épéstdl folytatodik. Megallasi feltételnek alkalmazhatd
maximalis iteracidoszdm, de mivel kisérleti objektumonként ez a szam nagyban eltérhet,
hasznalata pazarl6 a futasi idét tekintve. Altalanosan a teljes projekcios hiba hasznélatos
annak meghatarozasara, hogy mikor terminaljon az algoritmus, melyet a (3.1) képlet

definial.

E(x) = [[wx—pl, 3.1)

Mivel ennek szamitdsa koltségesnek mondhatd, minden 3 iterdcid utdn torténik
meghatarozdsa. Amennyiben 3 iteracid utan ez az érték nem csokken, az algoritmus
terminal. Mivel a két mddszer egyiitt is alkalmazhato, kisérleteim soran a maximalis

iteracidszam 500-ra lett allitva.

3.1.2 Formadlis definicio
Jelen fejezet formalisan mutatja be a DART algoritmust. Az algoritmusnak
paraméterként sziiksége van a p mért detektorértékekre és a sziirkearnyalatok
R = {pl, p,} halmazara. Természetesen ismernie kell az algoritmusnak a
vetiiletek szamat is. Tovabbi konstansok, amelyek befolyasoljak az algoritmus futasat,
az a pixelek f szabadsagi valdosziniisége (mely a fejezetben késObb részletesebben
definialva lesz) és az ARM esetleges tovabbi paraméterei (ilyen a SART esetében a
A relaxdcios egylitthato).
Eloszor egy kezdeti x'°)  rekonstrukciot kell eldallitani az ARM segitségével.
Ezt kovetden az algoritmus egy iteracids eljarasba 1ép, melynek 1épései az alabbiak [1]:
1.) Szegmentalas: A szegmentaldsi 1épés soran olyan képet kell eldallitani,

melynek minden intenzitisa csak az R = [p, ... p;})  halmaz elemeinek

valamelyike. Ez megvalosithatd pont operacioként, vagyis egy kiiszobolt képpont

crer

13
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(t=1)

Legyen «x az aktualis rekonstrukcié a ¢ -edik iteracidban. Ennek

felhasznalasaval szamoljuk ki a szegmentalt ') € R rekonstrukciot. A hasznalandé

kiiszobértékeketa T, ..., T, értékek jeloljék, ahol
Pt P
T = D ) (3.2)

Az r:R—R kiiszobolési fliggvény legyen a kovetkezo:

p, (v<t)
riv) = | P2 (T1_3V<Tz)

(3.3)

P (Tlfl = V)

Roviditett jelolésként vezessiik be egy x € IR" képre értelmezett kiiszobolést a
kovetkezoképpen:
)T

r(x) = (r(xl) r(x,) ... r(x,)

(3.4)

2.) Szabad pixelek valasztisa: El0szor a korvonal pixeleket tartalmazo

B" < [1,..., n] halmazt hatarozzuk meg az '’ szegmentalt rekonstrukciobol. Az

(1)

| . Egy s pixel akkor

i -edik pixel 8-szomszédait jeldlie N(i)< {1, ..., n]

tartozik a B halmazba, ha s\ # s ?fﬂ

, teljesiil legalabb egy j € N (i) esetén. A
szabad pixelek " halmazat két 1épésbdl allithatjuk eld: elséként legyen

U= B" ,majd f valosziniiséggel valasszunk tovabbi pixeleket véletlenszeriien
a halmazba. Ez lehet6séget ad arra, hogy olyan teriiletek rekonstrukcioja is valtozzon,
melyek egyébként nem keriilnének a hatarpixelek halmazaba.

Megjegyzendd, hogy az algoritmusnak kétféle valtozata 1étezik: véletlenszeriisitett
¢és nem véletlenszerlsitett. A nem véletlenszeriisitett soran a szabad pixelek halmazaba
nem valasztunk véletlenszeriien tovabbi pixeleket. Ez megfelel a véletlenszerlsitett egy
specialis esetének, mikor /=0 .

3.) ARM a szabad pixeleken: A 2 . Tomogréafia formalisan cimili fejezetben

14



Tomogrdfiai algoritmusok megvalositasa

leirtak szerint a rekonstrukcids problémat a kovetkezd képlet irja le:

| |
Wy .. V‘|’n : , (3.5)

| x

n

X

[l
A

ahol w; jelolia W wvetiileti matrix i -edik oszlopvektorat. Definidljuk egy x;
valtozé v, € R értéken valo rogzitését. Ez atalakitja az elébbi egyenletrendszert oly
modon, hogy az egyenletek szdma ugyanannyi marad, de az ismeretlenek szama eggyel

csokken, és a kovetkezoképpen néz ki:

| .
Wy wee W Wiy e W, x‘ = p—vw,
| . N

(3.6)

Jelentse F''=[1,..., n]\U" a rogzitett pixelek halmazat. Az algoritmus

iteracioi soran minden ;e F'  pixel rogzitve van a neki megfeleld s\ értéken.

Igy az egyenletrendszer ismeretleneinek szama 7 -rél lecsokken 7 — |F] értékre.
Az igy kapott W X = p egyenletrendszeren bizonyos szamii ARM iteraciot hajtunk
végre. Tegyiik fel, hogy a legtobb pixel a helyes értékén lett rogzitve. Ekkor az
algoritmus jobb eredményt szolgaltat a szabad pixelekre nézve mintha nem lennének
rogzitett pixelek [1]. Ez annak a kdvetkezménye, hogy a moddszer a rekonstrukcids
hibdkat nem a kép teljes egészére vetiti vissza, hanem csak az U halmaz elemeire.

4.)  Simitas: Az, hogy az ARM iteraciokban csak a szabad pixelek valtoznak, azt
eredményezi, hogy azon pixelek értékei valtoznak, melyek feltehetéen még nem a
helyes értéket vették fel. Viszont a modszer nem biztositja azt, hogy ezen véltoztats
megfeleld az eredmény tokéletesitését illetden. A szabad pixelekre szétosztott hibakat
egy simitassal kiegészitve jobb eredményeket kaphatunk. A simit6 konvoluciés maszk

sokféle lehet és nem csak 3x3-as méretli alkalmazhat6. A leggyakrabban hasznalt
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operatort az x|/ =0.7x\""+ 0.3b  képlet irja le, ahol b az i -edik pixel 8-
szomszédainak atlagos intenzitasat jeloli [2, 3]. Végeztek tovabba kisérleteket 1 sugaru
Gauss szlrdvel [1] és median sztirdvel is [6]. Ezt a 1épést tehat az U halmaz elemeire
kell végrehajtani.

5.) Megallési feltétel vizsgalata: A DART egy iterativ, heurisztikus algoritmus.
Nem garantalhatd, hogy minden esetben konvergal a helyes megoldashoz. Altalaban
elmondhatd, hogy az elsé néhany iteracidban ugyan gyorsan javul a rekonstrukcio,
késSbb ez lelassul. gy sziikséges egy médszer, mellyel leallitjuk a futast. Célszerti egy
maximalis iterdcidoszdmot bedllitani, de mivel ez képfiiggd, szokas hasznalni az

E:R"—IR ugynevezett teljes projekcids hibat:

E(x) = |wx=pl, (3.7)

ahol mas norma is alkalmazhato.

3.2 Az ADART algoritmus
Az ADART a szabad pixelek valasztasat definialja feliil a DART algoritmushoz képest.

Az ADART algoritmus minden esetben 8 iteraciobdl all. Legyen ennek az iteracionak a
ciklusvaltozdja a DART algoritmus attekintésében bemutatott b5  valtozo. Ez a 0-t6l
7-1g terjedd értékeket fogja felvenni. Minden iterdci6 soran a DART algoritmust hajtjuk
végre. A szabad pixeleket hatdrozzuk meg tigy, hogy azok tartoznak ebbe a halmazba,
melyek 8-szomszédai koziil legalabb b  darab eltérd intenzitast. Ez azt jelenti tehat,
hogy az elsé iteracioban ( b = 0 ) azon pixelek tartoznak a halmazba, melyek 8-
szomszédai kozott van tble eltérd intenzitast, a masodikban ( 5 =1 ) tobb mint egy
eltérd intenzitasti van, a harmadikban ( 0 = 2 ) pedig 2-nél tobb szomszédos pixel
intenzitdsa tér el, és a sort lehetne tovabb folytatni.

Az eljaras mogotti gondolat az, hogy a B' halmazba tartozé pixelekre
végrehajtott ARM iteracié utan nagy annak a valdsziniisége, hogy a helyes értéket
vették fel, de annak is, hogy a halmaz egy elemének legalabb 1 szomszédos pixelének
intenzitasa eltér6. Az ADART iterdciok soran ez a feltétel tovabb erdsodik. Ez tovabb

csoOkkenti, viszonylag nagy mértékben, a rekonstrukcid linearis egyenletrendszerében
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szerepld ismeretlenek szamat.

Az ADART algoritmus a [3] publik4cioban lett kzzétéve nem véletlenszertisitett
DART algoritmust hasznalva. Ki kell térniink a véletlenszeriisitett DART
hasznalhatosagara is. Mivel az adaptiv algoritmus lényege, hogy tovabb csokkentse a
lineéris egyenletrendszerben szerepld ismeretlenek szdmat, de ennek definicidja az els6
iteracioban teljesen megegyezik az alap DART algoritmusban hasznalt definicioval, igy
a véletlenszerli pixelvalasztas az adaptiv algoritmus esetén csak az elsg iteracioban nyer
értelmet. Ez azt jelenti, hogy a DART algoritmus f szabadsagi valosziniiségi
paramétere az elsd iteraciot kovetden mindig O értéket kell, hogy felvegyen, vagyis az
elsd iteraciot kovetden mindig nem véletlenszeriisitett DART algoritmust kell hasznélni.

A 3.2. abra az ADART algoritmus vazlatos leirasat tartalmazza. Megjegyzendo,
hogy a for ciklust elhagyva a DART algoritmust kapjuk (ahol 5 =0 minden
esetben).

t:=0
x""" kezdeti rekonstrukci6 szamitasa;
s = r(x") szegmentalt kép szamitasa;
for b:=0 to 7
do
t:=t+1 ;
A korvonal pixeleit (eltéré 8-szomszédjainak szama >b ) tartalmazo
B halmaz szamitasa "' alapjan;

A szabad pixelek U'’ halmazanak szamitasa;

b

Az "' szamitasa, ahol »!'=x/"" ha ;jey"
y 1 1

és ' =s""" egyébként;

Az x"" ARM rekonstrukci6 szamitasa "
U halmaz elemein;

Simitas az x"' rekonstrukci6 U’ halmazba tartoz6 pixelein;

kezdeti megoldassal az

Szegmentalas: s\ = r(x\") ha ieU" , s"=s""" egyébként;
while a megallasi feltétel nem teljesiil;
end
return s ;

3.2. abra: Az ADART algoritmus fo lépései
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3.3 Implementacios megjegyzések

Az algoritmusokat MATLAB nyelvvel valositottam meg kihasznalva annak specidlis
adattipusait a hatékonysag érdekében. A zaj hozzdadasa C nyelven irt programmal
tortént. A C fliiggvények MATLAB-ban valé hasznalatdhoz egy ugynevezett mex
fiiggvényt kell elkésziteni. Ez a MATLAB Compiler szolgéltatdsaként nyujtott mex
paranccsal fordithato le a célarchitekturara.

Az implementacidban a kezdeti rekonstrukcido 10 iteraciot, a késdbbi ARM

futtatasok pedig 3-at jelentenek.
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4 Eredmények

Ebben a fejezetben bemutatasra keriilnek a kisérletek, azok eredményei, valamint a
hasznalt fantomképek. A kisérletek az algoritmusok legjobb paramétereinek
kivélasztasat, az algoritmus mindségének bemutatdsat és a két implementalt algoritmus
egymassal valo 0sszehasonlitasat foglaljak magukba.

A rekonstrukci6 mindségének méréséhez a rekonstrudlandd kép ismeretében a
hibasan rekonstrualt pixelek szamat, valamint a csak binaris képre értelmezhetd

Relative Mean Error (RME) képlet lett hasznalva, mely a kdvetkezd [5]:

Z:;l x;k_y[
T @

RME (x™,y) =

*

A fenti képletben az x" az eredeti képet (illetve az idedlis rekonstrukciot) jeloli, mig
az y egy tetszdleges rekonstrukciot. Az RME értelmezése a helyteleniil visszaallitott
pixelek szdma lenormalizalva az idealis képen az objektumot reprezentdld pixelek
szamaval. Megjegyzendd, hogy mivel az érték fiigg az objektumot leird pixelek

szamatol, ez lehet nagyobb 1-nél.

4.1 Fantomképek

A kisérletekhez 10 kép lett felhasznalva, melyek az 4.1 abran lathatoak. A képek mérete
az egyes kisérletekben 128X128 vagy 256X256 pixel.

phantom2 2 linear: Egy nem konvex objektumot abrazol, melynek korvonala
meglehetdsen Osszetett.

phantom3_linear: Egy gyujtomotor hengerfejének keresztmetszeti képét dbrazolja.

6_circle: 6 kiilonb6z6 méretli és elhelyezkedésii kort abrazol.

ring 6 circle: Az eldbbi 6_circle képet tartalmazza egy gytriiben.

turbine: Egy turbinalapat keresztmetszeti képét abrazolja.

bullseye: Egy a kép kdzepén elhelyezkedd kort tartalmaz egy gytiri.

phantom7: A phantom2 2 linear képen lathatd objektumot tartalmazza azzal a

kiilonbséggel, hogy az objektumot két sziirke intenzitds irja le, igy a hattérrel harom
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kiilonboz6 intenzitas van jelen a képen.

joint_J3, joint J6, joint K7: Absztrakt alakzatok.

LA B

1. kép: 2. kép: 3. kép: 6_circle 4. kep: ring 6 _circle
phantom?2 2 linear phantom3_linear
-
L
8. kép: turbine 6. kép: bullseye 7. kep: phantom7 5. kép: joint J3

10. kép: joint J6 9. kép: joint K7
4.1. abra: Felhasznalt fantomképek

4.2 Paramétervalasztas

Megvizsgaltam néhany jelents paramétert kivalasztva, hogy milyen értékekre adnak
legjobb eredményt az implementalt algoritmusok. Ezek a paraméterek a SART

algoritmus A paramétere és a DART algoritmus f szabadsagi valoszintisége.
Ehhez a kisérlethez a phantom2 2 linear és 6 circle kép lett felhasznalva
128128  pixel méretben, rendre 4 és 5 vetiilettel. A két képena A €[ 0.05, 0.1,
0.15, 0.2, 0.25, 0.3, 0.35, 0.4, 0.45, 0.5, 0.55, 0.6, 0.65, 0.7, 0.75, 0.8, 0.85, 0.9, 0.95, 1
} és f€{0.35,0.3,0.25,0.2,0.15,0.1,0.05,0.01, 0} paraméterek Gsszes
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lehetséges kombinacigjaval lefuttattam 5 alkalommal az algoritmusokat. Egy
alkalommal ez képenként 180 futést jelentett. Osszesen pedig koriilbeliil 17 érat tett ki.
Az egy képhez és azonos paraméterekkel kapott RME értékeket atlagoltam, majd

vonaldiagramot készitettem beldliik algoritmusra és képre lebontva.

phantom2_2 linear DART

0.18
0.16
0.14

0.12 —
0.10 \\_\ A T —£=0.35
: [ f=0.25

0.06 =0.01

0.04 — S~ ™

0.02
0.00

RME

0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1
0,05 0,15 0,25 0,35 0,45 0,55 0,65 0,75 0,85 0,95

lambda

4.2. abra: Paramétervalasztas 1

phantom2_2 linear ADART

0.18
0.16
0.14
0.12
0.10
0.08
0.06
0.04
0.02
0.00

RME

0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1
0,05 0,15 0,25 0,35 0,45 0,55 0,65 0,75 0,85 0,95

lambda

4.3. abra: Paramétervalasztas 2

A 42 ¢és 4.3 abran rendre a DART ¢és az ADART algoritmussal kapott, a
phantom?2 2 linear képen futtatott atlagos eredmények lathatoak. Megfigyelhetd, hogy

a A=<0.1 értékekre mindig a rossz eredmény sziiletett azonos f , de mas A
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mellettihez képest. A legjobb eredményt az f=0 paraméter szolgaltatja szinte
minden A érték esetén. Ahogy azonban a kovetkezd kép vizsgalatabol 1atszodni fog,
ez annak koszonhetd, hogy elegenddé volt a vetiiletszam. Az f=0.35 paraméter
mondhatni minden A paraméterrel hasonld eredményt adott. A tobbi [ értékre
igaz, hogy 0.15 és 0.4 kozotti A értékekre adtdk a legjobb RME értéket, tovabba
minél kisebb volt az [ érték, az eredmény is annal jobb volt. Nagyobb A

értékekre pedig ez forditva igaz, vagyis minél nagyobb az / , annal jobb az RME

érték.
6 _circle DART
0.40
0.35
0.30
0.25
w020
=S 0.15
X 010
0.05
0.00
0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1
005 015 025 035 045 055 065 075 085 095
lambda
4.4. abra: Paramétervalasztas 3
6 _circle ADART
0.40
0.35
0.30
0.25 —f=0.35
w020 =0.25
S 015 —f=0.15
010 =N\ e OSSN~ — 001
0.05 S/ —f=0
0.00
0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1
005 015 025 035 045 055 065 075 085 0,95
lambda

4.5. abra: Paramétervalasztds 4
A 4.4 és 4.5 abran mivel a hasznalt vetiiletszam kevésnek bizonyult, az el6zdekkel

ellentétben az /=0 paraméter minden esetben a legrosszabb eredményt szolgaltatta.

Viszont most is igaz, hogy barmilyen szabadséagi valdszinliség érték mellett a 0.1 és 0.4
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kozotti A értékek kozott taldlhatdak a legjobb RME eredmények, és e paraméter
novekedésével romlanak.

A paramétervalasztds konkluzioja tehat a kovetkezd. Amennyiben ismerjik a
rekonstrudlandd objektum tulajdonségait és tudni lehet, hogy elegendd vetiilet késziilt,
az algoritmusok nem randomizalt véltozatanak haszndlata javasolt nagy A paraméter
(0.85-1.0) alkalmazédsa mellett. Minden mdas esetben, vagyis ha a vetiiletszdm nem
elegendd, nem ismertek az eredeti kép sziirkeintenzitasai, esetleg zajjal terheltek a
vetiiletek, magasabb  f  értékkel 0.1 és 0.4 kozotti A paraméterrel fognak
legjobban viselkedni az algoritmusok. Nem szabad azonban elfelejteni, hogy az
alacsony f értékek mellett erds igazan a két algoritmus, ennek novelésével a futasi
id6 is nagy mértékben novekszik, ezért igyekezni kell olyan kornyezet kialakitasara,
ahol ezt a paraméter értéket alacsonyan lehet tartani. K. J. Batenburg és tarsa DART

algoritmussal kapcsolatos publikacidjaban [1] az /' =0.15 hasznalata javasolt.

4.3 Az algoritmusok hatékonysaga

A kovetkezd kisérletek annak érdekében lettek elvégezve, hogy bemutassdk, az
algoritmusok képesek megoldani a rekonstrukcidos problémat. A 4.1 fejezetben
ismertetett 256 X256  pixel méreti képek mindegyikéhez meghataroztunk egy
vetiiletszamot, amelynél az algoritmusok mar jé eredményt szolgéltatnak (vagyis a
vetiiletszam novelésével jaruldo konvergencidja az eredménynek lelassul). Ezekkel a
vetiiletekkel és a 4.2 fejezetben leirtak alapjan a legjobbak kozé tartozo  f=0.05 ¢s

A=0.3 paraméterekkel minden képre lefuttattuk az algoritmusokat.
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DART
fantom RME pix. err. idd (s) | #iter | pro.
phantom2_2_linear.png 0.0333 881 107 270 5
phantom3_linear.png 0.0389 632 223 145 12
6_circle.png 0.0231 193 71 140 6
ring_6_circle.png 0.0387 716 92| 125 7
turbine.png 0.0252 159 124 85 11
bullseye.png 0.0125 250 40, 100 5
phantom7.png 0.0154 526 150, 130 10
joint_J3.png 0.0355 207 69 105 7
joint_J6.png 0.0175 188 88 135 7
joint_K7.png 0.0149 198 87, 115 7

4.1. tablazat: DART algoritmus futasai a kisérleti képeken

ADART
fantom RME | pix. err. | id6(s) | #iter | proj.
phantom2_2_linear.png 0.0318 842 1200 305 5
phantom3_linear.png 0.0372 605 296 195 12
6_circle.png 0.0207 173 96 195 6
ring_6_circle.png 0.0345 638 185 220 7
turbine.png 0.0202 127 209 150 11
bullseye.png 0.0111 223 62 160 5
phantom7.png 0.0154 526 207, 185 10
joint_J3.png 0.0367 214 90 140 7
joint_J6.png 0.0168 181 116/ 180 7
joint_K7.png 0.0144 191 128/ 165 7

4.2. tablazat: Az ADART algoritmus futdsai a kisérleti képeken

Az emlitett paraméterekkel kapott eredményeket az 4.1 és 4.2 tablazat mutatja,
rendre a DART ¢és az ADART algoritmus futdsait. Tovabba néhany rekonstrualt kép
lathato a 4.6 abran. A tablazatokbdl leolvashatd, hogy a legrosszabb eredmény esetén is
0.04 alatt marad az RME érték, ami a hibas pixelek szamat tekintve kevesebb mint
1,5%-ot jelent. A futasi id6 a DART algoritmus esetében 1 és 5 perc kozotti volt. Az
ADART algoritmus esetében valamivel tovabb tart a futds. Ez azért van, mert
felhasznalja a DART algoritmust, igy legalabb annak ideje sziikséges a terminalashoz.

Ezen kisérletek sordn az atlagos futdsi idé 105 és 148 masodperc volt. Csak egyetlen
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alkalommal érte el a maximalis 5 percet, ez pedig a phantom3 linear kép volt.
Megfigyelhetd, hogy a futdsi id6 ndvekedése sosem érte el a DART algoritmus idejének
kétszeresét. Példaul a turbine képen a DART algoritmus 124 masodperc utan, mig az
ADART algoritmus 209 masodperc utan terminalt, viszont az RME érték 0.0252-rdl
0.0202-re csokkent, ami 20%-os javulast jelent.

Tovabbi észrevétel, hogy a képen abrazolt objektum bonyolultsdga, vagyis a jo
eredmény eléréséhez sziikséges minimalis vetiiletszam és a futasi id6 kozott szoros
Osszefiiggés van. Ez azt is jelenti, hogy tobb vetiilettel tobb szamitast kell végezni. Az
5-7 vetiiletet igényld fantomképekre futott le leggyorsabban az algoritmus, a 10-11-12

vetiiletet igényl6 3 kép pedig ilyen sorrendben a leglassabban.

=
L]

4.6. abra: Az algoritmus hatékonysagdt bemutato rekonstrualt képek. Feliil a DART,
alul pedig az ADART algoritmus eredményei.

4.4 DART és ADART o0sszehasonlitasa

A fejezet a két implementalt algoritmus Osszehasonlitdsardl szol. Ehhez a kisérlethez a
4.3 fejezetben leirt fantomképek 128X 128 méretli valtozata, és a legjobbak kozé
tartozo, kivalasztott paraméterek lettek felhasznalva, szintén zaj nélkiili vetiiletekkel. A
vetiiletszamok viszont olyanok, amikor az algoritmusok még nem szolgaltatnak kozel

tokéletes eredményt. A valasztdsok nehézségének okozodja az a jelenség, amikor egy
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vetiiletszamhoz tartozo eredmény még elfogadhatatlan, mert nem ismerhetd fel réla az
eredeti objektum, de az eggyel nagyobb vetiiletszdm esetén mar kozel hibatlan a
rekonstrukcié. Ez kiilondsen a kis vetiiletszamot igénylé fantomoknal van igy. A
rekonstrukcidok képenként 5 kiillonbozo vetiiletszdmmal lettek elkészitve. Ezek az el6z6
fejezetben az adott képhez elegenddnek kimondott vetiiletszam ¢és 4-gyel kisebb szam
kozotti minden egész szdmot foglaljdk magukba (ligyelve arra, hogy ez az érték ne
csokkenjen 2 ald). Az idedlis eredmények a kisérlethez a 10-25%-ban hibasak lennének,
de az emlitett probléma miatt a képenként 5 futtatasbol azok lettek kivalasztva, amelyek
esetében leglatvanyosabb a javulas, bemutatva ezzel, hogy mennyire képes javitani a

DART algoritmus eredményén annak adaptiv valtozata.

DART ADART

RME |pix. err.

fantom RME pix. err. |RME pix. err. |proj. | javulas |javulas
phantom2_2_linear.png 0.0334 221  0.0256 169 4| 0.0079 52
phantom3_linear.png 0.1410 594 0.1099 463 9 0.0311 131
6_circle.png 0.1886 403 0.1175 251 5 0.0711 152
ring_6_circle.png 0.0486 231 0.0225 107 6| 0.0261 124
turbine.png 0.1097 184 0.0334 56 7] 0.0763 128
bullseye.png 0.0396 203 0.0049 25 4) 0.0347 178
phantom7.png 0.0453 388 0.0356 305 7] 0.0097 83
joint_J3.png 0.1185 179 0.0867 131 5 0.0318 48
joint_J6.png 0.0422 117 0.0072 20 5 0.0350 97
joint_K7.png 0.0314 106 0.0163 55 5 0.0151 51
atlagosan: 0.0339 104
max: 0.0763 178

4.3. tablazat: DART és ADART eredmények osszehasonlitasa

A 4.3 tablazat mutatja a kisérleti képeken tapasztalt, két algoritmus kozotti
rekonstrukciés eredményjavulast. A bemutatott esetekben mindig javitott az
eredményen az ADART algoritmus. Viszont ez nem bizonyithatd, hogy mindig igy van,
valamint sz¢lsdséges esetekben (vagyis ha tal rossz, illetve nagyon jo a rekonstrukcio)
enyhén gyengébb eredményt szolgaltat. A tablazatbol leolvashatd tovabba, hogy az
adaptiv eljaras képes akar 0.07-et javitani az RME értéken, vagy a hibas pixelek szadmat

tekintve a maximalis 178 alapjan egy 128128 pixel méretli képen 1%-kal kdzelebb
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keriilni az eredeti fantomképhez. Az ADART algoritmust publikacidjaban a javulas
mértéke S512X512  méretli képeken 3% kortili, mely pixelszamban kb. 6000-t jelent.
A legnagyobb javulasok rekonstrukcidi lathatoak a 4.7 abran, amikor a 6 circle kép

vetiiletei voltak az inputok, valamint a 4.8 abrdn, ami a bullseye kép rekonstrukcioit

4.7. abra: Az RME érték alapjan legnagyobb javulast mutato rekonstrukcio. Balrol a
DART, jobbrol pedig az ADART algoritmus eredménye lathato.

O O

4.8. abra: A hibas pixelek szama alapjan legnagyobb javuldst mutato rekonstrukcio.
Balrol a DART, jobbrol pedig az ADART algoritmus eredménye lathato.

abrazolja.

4.5 Zajjal terhelt vetiiletek

Mivel a rekonstrukcios algoritmusok gyakorlati alkalmazasa soran mindig jelen van
valamilyen zaj (példaul a detektorok nem tokéletes mitkddése), jelen fejezetben olyan
kisérleteket szerepelnek, melyek soran a vetiiletek zajjal terheltek. Ez 2, 5 és 10%-o0s
Gauss zaj hozzéadasat jelenti.

A vizsgalatok a korabban bemutatott 128X 128 pixel méreti képeken és
paraméterekkel késziiltek. Mivel a zaj mindenképpen negativan hat a rekonstrukciora, a

vetiiletszam meg lett emelve a zajmentes vizsgalatokhoz képest.

27



Tomogrdfiai algoritmusok megvalositasa

RME

Zaj 2% 5% 10%

fantom proj.| DART | ADART | DART | ADART | DART | ADART
phantom2_2_linear.png 6 0.0165 0.0164| 0.0216, 0.0211| 0.0285 0.0263
phantom3_linear.png 15| 0.0445 0.0396, 0.0577| 0.0519 0.0927, 0.0790
6_circle.png 8 0.0179 0.0169| 0.0262] 0.0249 0.0474| 0.0426
ring_6_circle.png 10| 0.0193] 0.0144| 0.0368| 0.0332] 0.0496 0.0455
turbine.png 15| 0.0367) 0.0319 0.0565/ 0.0467| 0.0870 0.0736
bullseye.png 8 0.0158/ 0.0141| 0.0215 0.0198 0.0329 0.0297
phantom?7.png 14| 0.0256) 0.0233| 0.0485 0.0433| 0.0820 0.0666
joint_J3.png 12| 0.0322] 0.0280| 0.0427, 0.0374| 0.0749 0.0667
joint_J6.png 10| 0.0172) 0.0176| 0.0283| 0.0262 0.0428 0.0373
joint_K7.png 10| 0.0195 0.0181) 0.0294| 0.0262| 0.0436 0.0376

4.4. tablazat: Zajjal terhelt vetiiletek rekonstrukciojanak RME értékei

Hibas pixelek szama

Zaj 2% 5% 10%
fantom proj. | DART |ADART | DART | ADART | DART | ADART
phantom2_2_linear.png 6 436 435 571 559 756 697
phantom3_linear.png 15 723 644/ 937 843 1507 1284
6_circle.png 8 150 141 219 208 396 356
ring_6_circle.png 10 356 266| 681 613 917 842
turbine.png 15 231 201 356 294 548 464
bullseye.png 8 316 283 430 396 659 595
phantom?7.png 14 869 792 1644 1470, 2766 2262
joint_J3.png 12 188 163| 249 218 437 389
joint_J6.png 10 185 189 304 282 460 401
joint_K7.png 10 259 241 390 348 579 499

4.5. tablazat: Zajjal terhelt vetiiletek rekonstrukciojanak hibas

pixelszamai

A 44 ¢és 4.5 tablazatban lathatoak a kisérlethez tartoz6 eredmények. Az
algoritmusok szinte mindig képesek megbirkozni a feladattal és mind az RME értékek
¢s hibas pixelek szdmainak alapjan, mind latszolag elfogadhaté eredményt produkalni,
konvergalni a helyes megoldas felé. Ez megfigyelhetd a phantom3 linear kép
eredményein, melyet a 4.9 4bra tartalmaz.

A rekonstrukcids hiba az objektum korvonalaindl jelentkezik. A zaj ugy jelenik

meg rajta, hogy az elmosodottnak, egyenetlennek vagy szakadozottnak tiinik. Az
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objektum belsejében és az azon kiviili teriileten nem észlelhetd akkora mértékben,
viszont ezeken a részeken is jelennek meg lyukak vagy kis, elkiiloniild teriileteken

helyteleniil az objektum részének tekintett intenzitasok.

4.9. abra: Zajos vetiiletek rekonstrukcioi a phantom3 képen. A felsé6 sor a DART
rekonstrukcio, mig az alsoé az ADART algoritmus eredményei. Az oszlopok pedig balrol
jobbra rendre 2%, 5% és 10% zajjal terhelt vetiiletekbol késziiltek.

A legtdbb hibas pixel a legbonyolultabb képeknek mondhatoé phantom3 és turbine
képeken jelentkezett. Ezeknél volt sziikség a legnagyobb vetiiletszamra. Ezt koveti a
tobb intenzitast tartalmazd phantom?7 kép. Hibasan rekonstrualt pixelek szdmat tekintve
ehhez kapcsoldodik a legrosszabb eredmény, mely még mindig csak kevesebb mint 5%
hibat jelent. Az eredmények alapjan elmondhatd, hogy az algoritmusok megfeleld

vetiiletszam mellett képesek jo eredményt szolgaltatni.

4.6 Kiilonbo6z6 sziirék alkalmazasa zajos kornyezetben is

Az el0z0 fejezetben az olvashatd, hogy az algoritmusok képesek zajos kdrnyezetben is
jol teljesiteni. Végeztek mar kisérleteket kiilonb6zo rekonstrukcios algoritmusokkal a
simitdsnal haszndlt sziir6ket illetden. Balazs Péter és Hantos Norbert medidn sziirdt
alkalmazva hajtottdk végre vizsgélataikat [6]. Jelen dolgozatban kitérek kiilonbozd

méretll és tipusu sziirok haté¢konysagara. Ez alatt az eredetileg javasolt szlird, 1 sugara
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Gauss, valamint mediansziir értendd. Az eredetileg alkalmazottat csak 3X3 -as, mig
a masik kettdt S5X5 -0sés 7X7 -es méretben is vizsgaltam. Ehhez a kisérlethez az
algoritmusokat 256X256 méretli képeken hajtottam végre.

Az itt leirt kovetkeztetések az A melléklet alapjan lettek levonva. Megoszlik a
szlirdk hatékonysaga az egyes esetekben. Az eredetileg javasolt szlird kis mértékii zaj
esetén jobban teljesit a masik ketténél. A zaj ndvekedésével azonban egyre tobbszor
nyujtja a legjobb eredményt a Gauss szlird, 10%-os zajnal a DART algoritmus mar
nyolc esetben jobbnak mindsiil a tizbdl. Ez nem mondhaté el a medianszirdérdl az
eredetivel szemben. Megerdsithetd az utobbi két filter azon ismert tulajdonsaga, hogy
jol eltiinteti a zaj okozta jellegzetességeket [7]. Ugyanakkor simitd hatasanal fogva ezek
sem képesek tokéletes eredményt adni. Az 5X5 -0s és 7X7 -es méretliek sokszor
hasonl6 értékeket szolgaltatnak, de esetenként lényegesen rosszabbat. A nagyobb
méretiiek hasznalata akkor javasolt, ha a rekonstrudlt objektum korlapot, gyliriit vagy

hasonlé szabdlyos alakzatot abrazol, mint pl. a bullseye fantomkép.

4.10. abra: A 10% zaj megjelenése a phantom?7 tesztkép rekonstrukcidjan. Balrdl az
eredeti kép, majd rendre az eredeti sziirovel, a 3x3-as Gauss sziirovel és 3x3-as median
szurovel futtatott DART algoritmus eredménye.

Az elébb emlitettek lathatdak a 4.10 abran a phantom?7 inputkép példajan.
Lathat6, hogy az eredeti szlrdvel késziilt rekonstrukcion nyulvanyok és kiugro
intenzitdsok formdjdban jelenik meg a zaj. A medidn filter esetében a korvonal lesz
egyenetlen. A Gauss sziir esetén a finom részletek vesznek el, de mégis ez adja a
legjobb eredményt.

Az ugyanakkora méreti Gauss ¢és medidnsziiroket 6sszehasonlitva elmondhaté

roluk, hogy kis zaj esetén a mediansziirés jobban teljesit. Figyelemre méltd, hogy az
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eredeti vagy a legkisebb medidn szlirést alkalmazva az ADART algoritmus egy
kivételével minden esetben jobb eredményt adott az algoritmus alap valtozatdhoz

képest, a tobbi filter esetében pedig éppen forditva, vagyis nagyon ritkan.
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Osszefoglalas

Dolgozatomban bemutatasra keriilt a tomografia, illetve a diszkrét tomografia.
Ismertetve lett a SART folytonos rekonstrukcids algoritmus. Ezt kovette a két
megvalositott algoritmus, a DART ¢és az ADART Aéltaldnos és formadlis leirdsa. A
kisérletekbdl megallapithatd, hogy az algoritmusok képesek megoldani a rekonstrukcios
problémat.  Mukodésiiket  zajos  kornyezetben is  teszteltem,  gyakorlati
hasznalhatosdgukat megmutatva ezzel. Megkerestem a vizsgalt algoritmusok és a
szubrutinként felhasznalt SART algoritmus azon paramétereit, melyek mellett a legjobb
eredményt nyujtjak. A két algoritmus Osszehasonlitdsdval azt a kdvetkeztetést vontam
le, hogy a DART algoritmusnak valoban tovabbfejlesztettje az adaptiv valtozata, vagyis
jobb eredményt ad. Mivel az [1] és [2] publikédcioban eltéré simité maszk van hasznalva
(egyik a vizsgalt pixel intenzitdsat 70%-ban, 8-szomszédainak atlagos értékét pedig
30%-ban veszi figyelembe, a tovabbiakban eredetinek nevezve, a masik pedig 1 sugaru
Gauss szlrd), megvizsgaltam ezek ¢és a mediansziird zajos kornyezetben nyujtott
mindségét. Az eredmény szerint kis zaj esetén az eredeti teljesit jobban, mig a zaj
novekedésével a Gauss feliilmulja. 10% zajnal mar az adja a legjobb értékeket. A
medianszirét kis zajnal érdemes preferdlni a Gauss-szal szemben. Az ADART
algoritmusnak nem kedvez a Gauss szlird erds simitd hatasa, ezért ott minden esetben a

kis méretli eredeti vagy median hasznalata javasolt.
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Mellékletek
A. melléklet:

DART Pixel Error 2% zaj mellett

orig. gauss median
fantom proj.| 3x3 | 3x3 | 5x5 | 7x7 | 3x3 | 5x5 | 7x7
phantom2_2_linear.png 6] 436 800 1056(1040| 503| 552 1508
phantom3.png 15| 723 1390| 1775|1847 753 2180| 3134
6_circle.png 8| 150 258 332 330| 213] 215 509
ring_6_circle.png 10| 356| 687| 765| 752| 631| 757| 997
turbine.png 15| 231| 336 405| 428 271| 460 837
bullseye.png 8| 316 365/ 337 362| 429 274| 297
phantom7.png 14| 869 933 1068|1022| 951 1120| 1633
joint_J3.png 12| 188] 278 368| 374| 195 344 589
joint_J6.png 10 185 267| 345| 313| 266 238 500
joint_K7.png 10 259 348 395| 445 296| 283 639

ADART Pixel Error 2% zaj mellett

orig. gauss median
fantom proj. | 3x3 [ 3x3 | 5x5 | 7x7 | 3x3 | 5x5 | 7x7
phantom2_2_linear.png 6| 435 806/ 1077|1076 424 579| 1769
phantom3.png 15( 644]| 1559 1971|2042 519 2694| 4735
6_circle.png 8| 141| 261| 340 335/ 168| 205 867
ring_6_circle.png 10| 266| 682 769| 762| 507 770| 1370
turbine.png 15| 201 368 473| 495 191 593| 2007
bullseye.png 8| 283 359 337| 358| 370| 266/ 253
phantom7.png 14 792 979 1163|1113| 894 1333| 2891
joint_J3.png 12| 163 309 407| 420| 171| 426| 1085
joint_J6.png 10] 189 281| 362| 331| 191| 235 704
joint_K7.png 10| 241| 348 413| 450| 234| 276| 971
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DART Pixel Error 5% zaj mellett

orig. gauss median
fantom proj.| 3x3 [ 3x3 | 5x5 | 7x7 | 3x3 | 5x5 | 7x7
phantom2_2_linear.png 6] 571 908 1079|1037 725 735| 1428
phantom3.png 15( 937]1346| 1852| 1821|1063 2241| 3011
6_circle.png 8| 219 302 361 371 290| 290 518
ring_6_circle.png 10| 681 716| 805| 735 832 859| 995
turbine.png 15| 356| 357| 475| 433| 401| 586| 873
bullseye.png 8| 430 458 384| 387| 632| 435 330
phantom7.png 14{ 1644 1174) 1250/ 1291|1306 1337| 1696
joint_J3.png 12| 249 310| 351| 386| 300 390| 587
joint_J6.png 10| 304 326| 324| 328| 417 299| 459
joint_K7.png 10| 390 426| 450| 434| 416 325 630

ADART Pixel Error 5% zaj mellett

orig. gauss median
fantom proj. | 3x3 | 3x3 | 5x5 | 7x7 | 3x3 | 5x5 | 7x7
phantom2_2_linear.png 6] 559 923 1105|1075 701 771 1760
phantom3.png 15| 843[ 1465/ 2025|2026 899 2749| 4632
6 _circle.png 8| 208 298 364| 380| 253| 288 894
ring_6_circle.png 10 613 718 811| 740 808 846| 1355
turbine.png 15| 294 365 526| 499 336 708| 1967
bullseye.png 8| 396 449 378| 376| 627| 410 253
phantom7.png 14{ 1470] 1167| 1310| 1333|1245 1496| 2942
joint_J3.png 12| 218 333| 399| 422| 257 485| 1061
joint_J6.png 10| 282 337| 341| 343| 360 299| 741
joint_K7.png 10| 348 410| 465| 451| 388 324| 957

DART Pixel Error 10% zaj mellett

orig. gauss median
fantom proj.| 3x3 [ 3x3 | 5x5 | 7x7 | 3x3 | 5x5 | 7x7
phantom2_2_linear.png 6| 756 927, 1073|1050 843 727| 1554
phantom3.png 15| 1507 1771|2074/ 1917|1506 2288| 3030
6_circle.png 8| 396 366| 388| 371| 426| 352 527
ring_6_circle.png 10| 917] 832 868| 828|1205| 923| 1074
turbine.png 15| 548 424| 548| 474| 561 551 842
bullseye.png 8| 659 548 572 529| 786| 572 466
phantom7.png 14{ 2766| 1561| 1451|1531 1960| 1527| 2024
joint_J3.png 12| 437| 370| 415| 388| 396| 443| 576
joint_J6.png 10| 460 375/ 355| 380| 451| 374| 496
joint_K7.png 10| 579 485 478| 471| 498 424| 637
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ADART Pixel Error 10% zaj mellett

orig. gauss median
fantom proj. | 3x3 | 3x3 | 5x5 | 7x7 | 3x3 | 5x5 | 7x7
phantom2_2_linear.png 6| 697 943 1077|1068 817 746| 1830
phantom3.png 15 1284|1902 2286|2126|1444| 2825| 4685
6_circle.png 8| 356 349 397| 373| 405| 364 892
ring_6_circle.png 10| 842 806| 849| 833|1123| 970 1418
turbine.png 15| 464 408 588| 522| 535 643| 1908
bullseye.png 8| 595 512 549| 517| 769| 563 435
phantom7.png 14{ 2262 1421| 1429| 1503|1839 1737| 3127
joint_J3.png 12| 389 372 442| 425| 361 524| 1104
joint_J6.png 10| 401| 385 367| 393| 417| 393 749
joint_K7.png 10| 499| 467| 477| 477| 478 412 994
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