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Tartalmi osszefoglalo

A dolgozatban célunk huv-konvex bindris képek rekonstrudldsa két vetiiletbsl. Altalanos
hv-konvex bindris képek esetén ez a feladat ismerten NP-teljes. Az aldbbi munkdban ki-
dolgozunk két szimuldlt hiitésen alapul6 algoritmust, melyek a fenti rekonstrukciés fel-
adat (kozelité) megoldésait keresik. Az egyik a rekonstrukciét h-konvex csempék segitsé-
gével oldja meg. A masik algoritmus pixel miiveletek segitségével probalja meg rekonst-
rudlni a hv-konvex képeket. A hv-konvexitds mérését is két kiilonbozé modon el végez-
ziik. A kidolgozott algoritmusok teljesitményét egy mar kozolt algoritmussal hasonlitjuk

ossze.

Kulcsszavak : bindris tomografia; rekonstrukcié; hv-konvexitds ; diszjunkt régiok ;

4-0sszefliggbség.



Bevezetés

A tomogrdfiai eljarasok sordn célunk targyak belsejét leir6 haromdimenziés modellek
megalkotdsa a vizsgalt objektum roncsolédsa nélkiil. A megfigyelt targy modelljét annak
keresztmetszeti képeibdl épitjiik fel, melyeket vetiileteik alapjdn hatdrozunk meg. Egy
keresztmetszet tekinthetd egy kétvaltozos fliiggvénynek, mig a vetiiletek az adott fiigg-
vény kiilonboz6 irdnyokbdl vett vonalmenti integraljaibdl allnak eld. A vizsgalat sordn
sugarzassal (példaul rontgen-, neutron- vagy elektronsugéarzassal) atvilagitjuk a testet. Ez
a sugérzas kiillonboz6 anyagi mindségli és/vagy eltérd vastagsagu részeken eltérd mérték-
ben hatol at. Az 4thatolt sugdrzast detektorokkal mérjiik. Az igy kapott adatok hatdroz-
zak meg az objektum vetiileteit, melyekbdl informaciéhoz juthatunk a targy belsejével
kapcsolatban. A tomogréfidnak szdmos alkalmazdsi teriilete ismert, mint példaul az or-
vosi képalkotas, a nem-roncsold ipari mindségellendrizés vagy az elektron mikroszkopos
vizsgalatok. Az ugy nevezett sziirt visszavetités (FBP - Filtered Backprojetion) a leggyak-
rabban alkalmazott rekonstrukciés eljards, mely azonban a vizsgélt objektumrdl tobb széz
vetiilet készitését igényli. A vetiiletképzés sordn alkalmazott sugarak viszont karosithatjak
a megfigyelt testet, emellett iddigényes €s koltséges is lehet a vizsgdlat, igy nem mindig
adodik lehet6ség az FBP eljaras hasznalatéra.

A diszkrét tomogrdfidat akkor alkalmazhatjuk, ha az objektum 4brdzoldsa sordn csak
néhdny eldre ismert elnyelddési egyiitthato jelenik meg, példaul ha a targy kevés kiilonbo-
70, de ismert anyagbdl épiil fel. Ezzel az informdcidval a sziikséges vetiiletek szdma drasz-
tikusan csokkenthetd, esetenként akar 10-20 vetiilet is elegendd lehet a kivant képmindség
eléréséhez [1, 2]. A bindris tomogrdfia soran feltételezziik, hogy a vizsgélt objektum ho-
mogén. A képpontok csak két értéket vehetnek fel, ahol O és 1 rendre a vizsgdlt anyag
hidny4t és jelenlétét jeloli az adott pozicidkban. Ezéltal a megkotés éltal sokszor mér va-
I6ban kevés (2-10) vetiilet segitségével is rekonstrudlhaté megfeleld mindségil eredmény.
A bindris megszoritdsnak kdszonhet6en egyes esetekben akar 2 vetiiletbdl is eldéllithatd
a kép, viszont a vetiiletek alacsony szdma miatt a probléma gyakran aluldefinidlt, vagyis
ugyanazon vetiileteknek tobb kiilonbozd bindris kép is megfelelhet. A megolddshalmaz
méretének csokkentése érdekében kiegészitd feltételeket szokds megadni, amelyek a vizs-

galt kép tovabbi tulajdonsdgaira vonatkozhatnak. Ilyenkor a rekonstrudlt képnek ki kell
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elégitenie az elére megadott vetiiletek mellett egyéb geometriai feltételeket is. Bizonyos
geometriai tulajdonsagok esetén létezik polinomiélis idejli rekonstrukcids algoritmus, mig
mas esetekben a rekonstrukcié NP-nehéz.

A dolgozat célja is egy ilyen NP-nehéz rekonstrukcids probléma vizsgdlata. Két 4j
hv-konvexitdson alapuld, a szakirodalomban még nem ko6zolt rekonstrukcids algoritmust
mutatunk be €s elemziink. Az 1. fejezet a dolgozatban leirtak megértéséhez sziikséges
fogalmakat ismerteti. A 2. fejezet az algoritmusokat mutatja be. Végiil a 3. fejezet a két

algoritmusnak az elemzését és az abbdl levont kdvetkeztetéseket targyalja.



1. fejezet

Alapfogalmak

Tetszoleges kétdimenzids kép szamszerl leképzését digitdlis képnek nevezziik, aminek
legkisebb eleme a pixel (vagy képpont). Egy digitélis kép véges szamu pixelbdl all, és
ezen képpontok csak egész értéket tartalmazhatnak. A bindris kép egy olyan digitalis kép,
mely a képpontokban csak kétféle értéket vehet fel. A binaris képeket kétdimenzids bind-
ris métrixokként is dbrdzolhatjuk (1.1. dbra). A kovetkez6kben a félreértések elkeriilése
végett feltételezziik, hogy mindkét reprezenticio esetében az oszlopok szamozdsat balrdl
jobbra végezziik, illetve a sorokét fentrdl lefelé. Igy a bal felsS sarokban levé képpont az

(1,1) indext elem.

10000
10000
11000
001160
00111
(a) (b)

1.1. Abra. Egy bindris kép két kiilonb6z8 dbrazoldsa: mint pixelek tombje (a) és mint
binaris matrix (b)

Egy m x n méretli bindris kép tehat reprezentalhaté egy A = (a;;)mxn bindris mat-
rixszal, ahol az egyesek azokat a pontokat jelzik, melyek a vizsgélt teriilet egy objektum-
pontjat tartalmazzak (fekete pixelek), illetve nulldk azokat amelyek hattérpontok (fehér
pixelek). A tovabbiakban az 4ltalanossag megszoritasa nélkiil feltételezziik, hogy az m x
x n méretl bindris matrix minden sora €s oszlopa legaldbb egy egyes értéket tartalmaz.
Az A bindris métrix horizontdlis és vertikdlis vetiiletén rendre az R(A) = (hy, ha, ..., hpn)

és S(A) = (v1,va, ..., v,) vektorokat értjiik, ahol
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n m

hi:Zaij (1=1,...,m), vj:Za,-j (j=1,...,n). (1.1)

j=1 i=1

Jelolje M az m x n méretli matrixok egy adott osztilyat. A bindris rekonstrukcio
soran adottak az m,n € N egész szdmok és az R € N és S € N” vektorok, feladatunk
pedig egy olyan A € M matrixot konstrudlni, melyre R(A) = Rés S(A) = S.

A rekonstrukcié sordn el6fordulhat, hogy tobb megoldds is kielégiti ugyanazon vetii-

leteket (1.2. dbra). Ennek oka a kapcsolo komponensek jelenléte, amik egy binaris métrix

10 0
niil két egymdst kovetd sor/oszlop kivdlasztdsaként adédnak. A kapcsolé komponensek

01 10
[ ] és ) részmatrixai. Hangsilyozzuk, hogy ezen részmatrixok nem feltétle-

pozicidiban 1év6 értékeket invertdlva egy olyan bindris matrixot kapunk, melynek hori-
zontalis és vertikalis vetiiletel ugyanazok, mint az eredeti matrixé. Tudjuk, hogy az ilyen
kapcsold komponens jelenléte sziikséges €s elégséges feltétele annak, hogy a megoldas
ne legyen egyértelm. Ismert tovabba, hogy ha az A és B kiilonbdz6 matrixok ugyanazon
horizontélis €s vertikalis vetiiletekkel rendelkeznek, akkor az A matrixbdl el lehet jutni B

matrixba (€s forditva) kapcsol6 komponensek véges szamu dtkapcsoldsdval [3].

2 2
2 2
3 3
1 1
4 4
1 1
1 1
1 1
1 1
2 e 2
3311111231 3311111231
(a) (b)

1.2. Abra. Két kiilonboz6 kép, melyek vetiiletei megegyeznek.

A rekonstrukcidhoz tehét szorosan kapcsolddik az egyértelmiiség eldontésének kérdé-
se is, azaz hogy egy A € M miatrixhoz létezik-e olyan A’ € M bindris matrix, melyre
R(A") = R(A) és S(A") = S(A),de A" £ A.

Kiilonb6z6 geometriai megszoritdsokkal csokkenthetjiik a megolddshalmaz méretét.
Ilyen megszoritasok lehetnek az dsszefiiggdség és a konvexitds. Egy A bindris matrix két
pontja, P = (p1,p2) és Q = (q1,q2), 4-szomszéd, ha |py — qi] + [p2 — 2| = 1. A

Py, ..., Py kiillonboz6 pontokbdl 4ll6 sorozat 4-iit a Fy pontbdl P, pontba, ha a sorozat
minden pontjdban A értéke 1, és P, és P,_; 4-szomszédok minden [ = 1,..., k-ra. Az A

bindris matrix 4-0sszefiiggd, ha barmely két 1-es értékti pontja kozott van A-beli 4-ut. A

4-6sszefiiggd bindris matrixokat poliominoknak is nevezziik. Ha egy bindris matrix nem 4-

7
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Osszefliggd, akkor tobb poliomindbdl éll. Az ilyen maximalis 4-0sszefliggd részmatrixok

(részképek) az A bindris matrix komponenseit adjak (1.3. abra).

1
2
1
1
3
1

N NQYGU I NG NQUEN

224432 213111
(a) (b)

1.3. Abra. Egy 1 komponenst (a), és egy 3 komponenst (b) tartalmazé kép. Ez utdbbi
képen a komponensek legkisebb befoglal6 téglalapjait vastag vonalakkal dbrazoltuk

Egy bindris métrix horizontdlisan konvex (vagy h-konvex) ha minden sordban az egye-
sek egy Osszefiiggd sorozatot alkotnak. Hasonldan egy bindris matrix vertikdlisan konvex
(vagy v-konvex), ha minden oszlopdban az egyesek egy Osszefiiggd sorozatot alkotnak.
Ha egy bindris matrix horizontdlisan és vertikdlisan is konvex, akkor hv-konvexnek ne-
vezziik (1.4. dbra). Egy ilyen megszoritds mar kizarja példaul az 1.2b dbran lathaté képet,
mint lehetséges megoldas.

NPPOW-=-
NP OOW-=-

NP WW-

23332 23332 23332
(a) (b) (©)

1.4. Abra. Egy 4-osszefiiggd v-konvex bindris kép (a), egy 4-6sszefiiggs h-konvex bindris
kép (b), egy 4-0sszefiiggd hv-konvex bindris kép (c) ugyanazon vetiiletekkel.



2. fejezet

Algoritmusok hv-konvex binaris képek

rekonstrualasara

A 4-0sszefiiggd hv-konvex bindris matrixok rekonstrukcidja két vetiiletbdl polinomidlis
1doben megoldhaté. Erre vonatkozdan két megkozelitést ismeriink. Az egyik egy tigyne-
vezett mag-burok eljarés [4, 5], a masik pedig 2SAT problémadra val6 visszavezetésen ala-
pozik [6]. Az altaldnos hv-konvex bindris matrixok esetén azonban a feladat NP-teljessé
vélik, igy nem varhatd, hogy polinomiélis idejl algoritmust taldlunk ra [7]. Szamos he-
urisztikus algoritmus 1étezik azonban, melyek igyekeznek hatékony vdlaszt adni az 4lta-
lanos hv-konvex rekonstrukcié kérdésére [8, 9, 10]. Egy el6z6 munkdban ramutattunk,
hogy ezek teljesitménye nagyon kiilonbozd lehet, melyet befolyasolhat a rekonstrudlni
kivant kép mérete, illetve az azt alkot6 komponensek pozicioi, nagysdga és darabszdma
is [11]. Jelen dolgozat célja a szimulélt hiités, mint optimalizécids eljards alkalmazhat6-
saganak vizsgdlata az adott problémadra. Az eljards altalanos volta miatt - ahogy azt majd
latni fogjuk - lehet6ség nyilik a bindris képek kiilonbozd strukturdltsdganak kezelésére
(pixelek, kapcsolé komponensek, csempék).

Ebben a fejezetben el6szor ismertetjiik a szimulélt hiitéses keretrendszeriinket, majd
bemutatunk egy referencidnak szant algoritmust, mely kapcsolé komponensek segitségé-
vel prébélja megtaldlni a feladat megolddsat. Utdna ismertetjiik az altalunk kidolgozott
algoritmusokat. Az els6 h-konvex csempéket, a masik pedig pixeleket és azokkal val6

miuveleteket alkalmaz a rekonstrukcio soran.

2.1. A szimulalt hiitésrol altalaban

Kombinatorikus optimalizécié sordn igyeksziink az adott feltételek szerinti legjobb meg-
oldast kivalasztani egy adott lehetséges megolddsokat tartalmazé halmazbdl. A halmaz

elemeit dllapotoknak is nevezziik, melyeknek josdg értékét, egy f célfiiggvény definidlja.
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Az allapotok kozott mozogni is tudunk, igy valtoztatva a célfiiggvény értékét. Feladatunk
megtaldlni ennek a célfiiggvénynek a maximumdt vagy minimumdt. Az optimum keresé-
se sordn problémat jelent, hogy az egyszeriibb optimalizacids (pl. hegymaszason alapul6)
eljarasok beragadhatnak a lokédlis optimumokba. A szimuldlt hiités soran megengediink
az aktudlisndl rosszabb tj allapotokat is, ezdltal elkeriilhetjiik a lokélis optimumba raga-
dést. Az eljaras sordn egy uj dllapotot mindenképpen elfogadunk, ha jobb mint az el6z6
allapot. Lehetdséget adunk azonban az 4j allapot elfogaddsédra akkor is, ha az rosszabb

(kevésbé optimadlis), mint a jelenlegi megoldas. Az eljaréds elérehaladtdval folyamatosan

csokken annak a valoszintisége, hogy elfogadjuk a rosszabb dllapotokat a p < emp(Tj:L‘p)
feltétel segitségével, ahol 0 < p < 1 egy minden iterdciéban tjra generdlt véletlen szam,
d = f(elozo) — f(aktualis), Temp pedig az aktudlis hdmérséklet. Amennyiben elfo-
gadunk egy 4llapot, akkor elmentjiik azt, csokkentjiilk a hdmérsékletet, és lenulldzzuk a
szamlalot, ami szdmon tartja, hogy hany iterdcié 6ta nincs jobb allapot. Ellenkezd eset-
ben noveljiik a szdmlél6t. Ezt az eljarast addig folytatjuk mig a hdmérséklet el nem éri az
altalunk kivéant értéket, vagy ha adott szamu iterdcid 6ta nem taldltunk jobb megoldast. A
dolgozatban szerepld algoritmusokndl a szimulalt hiités keretrendszerét fogjuk alkalmaz-

ni (1. algoritmus).

Algoritmus 1: Szimulalt hiités keretrendszer
Inmput: R € N és S € N" két vektor; Temp =t; Nbor = 0;
Output: Bindris matrix R sorosszeggel és S oszloposszeggel.

7z

1 Kezddallapot kivilasztasa;

2 while ((Temp < minTemp) és (Nbr < MaxNbr)) do
3 Lepes;

4 d := f(elozo) — f(aktualis);

5 if ((d<0)vagy(p<exp(%))then
6 Lépés elfogadasa;

7 el6z6 = aktualis;

8 T'emp csokkentése;

9 Nbr = 0;

10 else

1 ‘ Nbr + +;

12 end

13 end

14 end

10



hv-konvexitason alapul6 bindris tomografiai algoritmusok tervezése €s elemezése

2.2. SWITCH_SA : kapcsolé komponenseken alapulé re-

konstrukcio szimulalt hiitéssel

A tervezett algoritmusok teljesitményének méréséhez sziikségiink van egy referencidra,
ami egy a szakirodalomban mér megjelent algoritmus lesz. Ez az eljards szintén szimulalt
hiitésen alapul, ami egy jol vélasztott kezdéallapotbdl indul az optimum felé [10]. A ki-
indulési allapotot a Ryser algoritmus segitségével allitjuk eld (Algoritmus 1, 1. 1épés). A
Ryser algoritmus eredménye kielégiti a horizontalis és vertikalis vetiiletet, viszont altal4-
ban nem hv-konvex [3]. Célunk, hogy minél hv-konvexebb legyen a végsé allapot. Egy
allapot "josdgat" a konvexitds mértéke hatirozza meg, amit a szomszédos egyesek szdma

ad meg:

-1 n m n—1

Qg + D GGty (i=1,...mij=1,..n), @2.I)

1 j=1 =1 j5=1

3

7

ahol A az eljarés adott iterdciéjaban szerepld bindris kép. Ennél a feladatndl tehat a cél-
fliggvényt maximalizdlnunk kell. A kapcsolé komponensek atkapcsoldsaval jutunk az
egyik éllapotbdl a masikba (Algoritmus 1, 1€pés 3.). Ez biztositja, hogy a rekonstrukcié
sordn csak a kép fog valtozni, annak vetiiletei nem. Az eljards termindl, ha hosszabb ideig
nem sikeriil jobb eredményt elérni, vagy elérjiik a kilépési feltételben megadott hdmér-
sékletet. Hosszas kisérletezgetés utdn az alabbi paraméterezést alkalmaztuk: T'emp = 50,
Temp csokkentés: T'emp = Temp - 0.999, minTemp = 0.001, MaxNbr = 1000.

2.3. H-TILES_SA: h-konvex csempéken alapul6 rekonst-

rukcio szimulalt hiitéssel

A szakirodalomban taldlhato bindris képeket rekonstrudlé algoritmusok gyakran pixel ala-
puak, ami azt jelenti, hogy a rekonstrukci6 sordn alkalmazott 1épeseknél egy-egy képpont
véltoztatdsdval kozelitenek a megoldés felé. A most ismertetésre keriil algoritmus pixe-
lek helyett nagyobb alakzatok, ugy nevezett csempék, diszjunkt unidja segitségével pro-
balja meghatdrozni a kapott vetiiletekbdl a képet.

Az algoritmus alapotlete a kovetkezd. Mindegyik sorban elhelyeziink egy Osszefiiggd
egyesekbdl allo ,,csikot” (csempét), tigy hogy az adott sor vetiileti értéke hatdrozza meg
a csempe hosszat. Természetesen az igy elhelyezett elemek h-konvexek. Ezen elemeket a
fliggbleges vetiiletek alapjan is létre lehetne hozni, mi azonban az egyszeriiség kedvéért

csak a vizszintes vetiiltek alapjan hatdrozzuk meg a kiindulési képet. Péld4ul ha a képiink

11



hv-konvexitason alapul6 bindris tomografiai algoritmusok tervezése €s elemezése

a2.la. abran lathat6, melynek vetiiletei R = (1,2,5,3,2,2)és S = (1,1,1,2,5,5), akkor
6 darab h-konvex csempével fogunk foglalkozni (2.1b. dbra), melyek mérete az elsd sortdl
az utolséig: 1,2, 5,3, 2, 2.

NNWON —

NNWON -

1112585
(a) (b)

2.1. Abra. Bindris kép, melynek vetiiletei: R = (1,2,5,3,2,2)és S = (1,1,1,2,5,5) (a),
az adott képbdl kaphat6 h-konvex elemek, ahol minden elem az elsé oszloptdl kezdddik

(b)

A rekonstrukcié sordn a csempéket horizontdlisan mozgathatjuk. Célunk, hogy meg-
taldljuk a csempék pozicidinak azon kombindcidjat, mely (megkozelitbleg) kielégiti a
vertikdlis vetiiletet is. Tovéabbi feltétel, hogy az eredmény (szintén megkozelitdleg) hv-
konvex legyen. Mivel az emlitett elemek kivétel nélkiil vizszintesen konvexek, ezért a
h-konvexitds garantélt az algoritmus egész futdsa alatt, tehat csak a v-konvexitast kell
ellendrizniink a rekonstrukci6 soran. Nagy méretii kép rekonstruédlasidnal a csempék elhe-
lyezésének rengeteg kombinacigjat kell kiprobalni, igy nem célszerli a megoldast a ke-
resési tér teljes bejardsa segitségével eldallitani. Ezért optimalizalasi feladattal kozelitjiik
meg a problémat. A h-konvex elemek megfeleld elhelyezéséhez szimulalt hiitést alkalma-
zunk, melyhez az 1. algoritmusban ismertetett keretrendszert hasznéljuk. A kezdeti alla-
pot kialakitdsdhoz a h-konvex elemeket véletlenszertien helyezziik el, minden csempe egy
véletlenszeriien valasztott oszlopban fog kezdddni, gy hogy ne 16gjon ki egyik vége sem
az m x n-es teriiletr6l (Algoritmus 1, 1. 1épés). Az optimalizalas sordn a kezdé homérsék-
let 50. Az eljaras termindl, ha a hdmérséklet eléri a kilépési feltételben megszabott értéket
(minTemp = 0.005) vagy ha 500 iteracié sordn nem taldlt jobb megoldast (maxz Nbr =
= 500). Ezeket a paramétereket szintén hosszas kisérletek sordn hataroztuk meg. Minden
iteracidban véletlenszerlien egyenletes eloszlds alapjan valasztunk egy csempét, amit egy
szintén véletlenszerlien valasztott pozicidba fogunk athelyezni gy, hogy az m x n-es
teriiletr8l ne 16gjon ki egyik oldala sem (Algoritmus 1, 3. 1épés). Az f célfiiggvény ér-
tékét az alabbi médon hatdrozzuk meg. El6szor szamitsuk ki a vetiileti hibat a vertikdlis
vetiiletre. Ehhez az eredeti vetiiletek és az aktudlis vetiilet abszolut kiilonbségét allapitjuk

meg:
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P=> [o¢—vj| (vf€R%0]€R;j=1,...n), (2.2)
j=1

ahol R’ az eredeti, és R" az aktudlis vertikalis vetiilet. Ezek utdn megallapitjuk a v-
konvexitds mértékét. Ezt tobbféleképpen is szdmithatjuk. Legegyszertibben ugy, hogy
0sszeszamoljuk az oszlopokban levo vertikélis szomszédokat:

m—1 n

K:ZZCLUCL(Z‘_H)]' (221,,m,j:1,,n) (23)

i=1 j=1
Ezutin az f fiiggvény értéket a v-konvexitdsnak €s a vetiileti hiba értékének a kiilonb-

sége fogja meghatarozni

flA)=K —~-P, 2.4)

ahol a y paraméter eldsegiti, hogy azonos nagysagrendii legyen a célfiiggvény két tagja.
Ebben az esetben az f célfiiggvény maximalizdlandé. Amennyiben a (2.3) képlet alapjdn
hatdrozzuk meg a konvexitést, akkor a v paraméter €értékére egy becslés adhatd, a maxima-
lis v-konvexitds és a maximalis vetiileti hiba hdnyadosaként. Ez az érték a tapasztalataink
alapjan megkozelitdleg 1.5, ezért a rekonstrukciok sordn a v = 1.5 értéket hasznéljuk. Az
eljaras néhany iteracidja a 2.2. abran figyelhet6 meg.

Misik médszer a v-konvexitds megallapitdsara az gy nevezett irdnymenti konvexitas
mérése [12]. Az oszlopok szerint vizsgéljuk a konvexitast, a kovetkez6képpen. Bontsuk
fel az oszlopot 1-ek és 0-dk futamaira. A futam egy maximaélis hosszdgi egymast kovetd
elemekbdl 4ll6 sorozat, amelyekben az elemek értéke azonos. A futam hosszdn a futam-
ban szerepld azonos elemek szamat értjiikk. Az I-futam egyeseket tartalmaz6 futam, mig a
O-futam nulldkat tartalmaz. Példaként a 0011100010 sorozatot az aldbbi forméban is 4b-
razolhatjuk: 021303110, ahol az indexszdm a futam hossz4t dbrdzolja. Mint nemsokdra
latni fogjuk a kezdd és zaré O-futamok nincsenek hatdssal a konvexitdsra, igy feltéte-
lezhetd, hogy a kép minden oszlopanak leirdsa 1-futammal kezdddik és végzddik. Ezek
alapjan egy vizsgalt oszlop 1% 0% 1520’2 .. 1% alakban irhat6 le, ahol n az 1-futamok
szama és ki, 11, ko, 1o, ..., k, > 0. Két kiilonbozé (i-edik és j-edik) 1-futam kozott a

nem-konvexitds értéke az alabbiak szerint szamithato

7j—1
kiki > 1y 2.5)
t=1

Egy teljes oszlop vizsgélata esetén a benne levd 1-futamok Osszes lehetséges parositasdra

(melybdl (Z) darab van) kiszdmoljuk a (2.6) képletet és az eredményeket Osszeadjuk

13
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A RNDPDROODOONNW

1116881097 2

3456776663 1468887541 2457888641
f=42-30=12 f=50-30=20 f=51-27=24

2456888741 2346888751 1266678942
f=53-24=29 f=53-18=35 f=54-18 =36

0125899964 111480910964 11168810873
f=55-12=43 f=56-6 =50 f=55-3=52
2.2. Abra. A H-TILES_SA algoritmus par lepése a végeredménnyel, ahol a konvexitds
meghatdrozasahoz a 2.3 képletet alkalmaztuk. Az els6 kép az eredeti képet dbrazolja.

Alatta a rekonstrukci6 eldérehaladdsa sordn jelentkez6 néhany allapot lathatd, ahol az 4b-
rék alatt az f(A) = K — (1.5 - P) jésagértékek taldlhatéak.
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2.3. Abra. A harmadik oszlop az 1111001101 sorozatot tartalmazza, melynek értéke p =
=4-2-2+4-1-34+2-1-1 = 30. A nyolcadik oszlopban a 000110001 sorozat
nem-konvexitdsa p =2-1-3 = 6.

j—1
o= kikiY b (2.6)
t=1

1<i<j<n

A nagyobb ¢ kisebb konvexitast jelent, ezért arra toreksziink, hogy minimalizdljuk
ezt az értéket. A 2.3 dbra egy példat mutat egy bindris képre, ahol a kiemelt oszlopokban
kiszdmoltuk a ¢ értékét. Ertelemszeriien a o értékét az Ssszes oszlopra ki kell szdmolni,

legyen tehat

K=Y, 2.7)
r=1

ahol ¢, az r-edik oszlopban mért irdnymenti nem-konvexitds mértéke. Ezek utdn a kovet-

kezoképpen allapithatjuk meg a célfiiggvény értékét

flA)=K+~-P, (2.8)

amit ez esetben minimalizalni fogunk.
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2.4. PIXEL_SA: pixel alapu rekonstrukcio szimulalt hii-

téssel

A kovetkezd algoritmus pixel miiveleteket fog alkalmazni a szimuldlt hiités sordn, hogy
elddllitsa a rekonstrudlt képet. El6szor kezdeti dllapotként készitiink egy képet, mely vé-
letlenszertien egyeseket és nulldkat tartalmaz egyenletes eloszlas alapjan.

A célfiiggvény meghatdrozdsahoz sziikségiink lesz az irdnymenti konvexitas értékére.
Ehhez el6szor megallapitjuk a normalizalt nem-konvexitést az egyes sorokra a (2.6) képlet

alapjan

b P
(/3

ahol n a vizsgdlt kép oszlopainak a szdma [12]. Ezutdn az sorok nem-konvexitdsanak

(2.9)

atlagat vessziik az m darab sorban.

B, — 2ur=1 Pr (2.10)

e—
ahol a ¢, normalizalt nem-konvexitds értéke az r-edik sorban. Hasonl6an szdmitjuk a
@, vertikdlis nem-konvexitds normalizalt értékét is. Tapasztalatok azt mutatjdk, hogy a
®;, + ¢, Osszeg maximuma 1.5 koriil van. Tehat ahhoz, hogy a horizontdlis és vertikalis
irdnymenti nem-konvexitast (megkdozelit6leg) normalizaljuk, a ¢, + @, 0sszegét el kell
osztanunk 1.5-tel.

Sziikségiink van tovabba a vetiileti hiba szdmitdsara is, amit az alabbi képlet segitsé-

gével hatarozunk meg

(hg = h7) + 30 (v2 — o)

1

'MS

1

)

P—

j:
— 2.11)

(v € R%hf € S%v] € R;h € S"i=1,...,m;j=1,...,n),

ahol a képletben szerepld v €s hy az eredeti kép vetiiletének j-edik oszlopat és i-edik

sordt, tovabbd v €s h; az aktudlis iterdcioban szerepld kép vetiiletének j-edik oszlopét

és i-edik sorat jelolik. Ezek alapjan a célfiiggvény a normalizélt projekcios hiba és a
normalizalt horizontdlis és vertikdlis irdnymenti nem-konvexitds dsszege lesz

F(A) =P+ q”l%f” . 2.12)

Az eljéras soran célunk ezen célfiiggvény minimalizdldsa. Ahhoz, hogy egyik éllapot-

bol a masikba eljussunk valasztunk egy pixelt véletlenszertien egyenletes eloszlas alap-
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jan és invertdljuk az értékét. A szimuldlt hiités paraméterei az aldbbiak: T'emp = 50,
Temp = Temp - 0.99, Temp csokkentés: minTemp = 0.009, MaxNbr = 1000, melye-
ket probdlgatds sordn dllapitottuk meg. Az eljards néhdny iterdcidja a 2.4. dbran figyelhetd
meg.

AP OODOONNW

11168810972

Wh 2NN 0w

RLwOprONNOON
2 WNWANPEN A=

7527625473 5627735562 2326633610
f=05+045=0.95 f=0.4+0.47=0.87 f=0.52+0.14 = 0.66

SNWNONOONN

ONPWOIOOTON
ONNTOODON D

L] \
1357744632

LT L]
2136834630 1139886731

f=04+0.11=0.51 f=0.32+0.08=04 f=0.26 +0.04=0.3

A WO NOON
NDRONOOONNW
AP OOOONN®

2126887761 1128889772 11168810972
f=0.2+0.01=0.21 f=01+0=01 f=0+0=0

2.4. Abra. A PIXEL_SA algoritmus par lepése. Az eljards a 2.2. dbran taldlhaté képet
rekonstrudlja. A képen lathat6 a rekonstrukcié eldrehaladdsa sordn jelentkezd par allapot,
ahol az dbrdk alatt az f(A) = P + 2222+ jésdgértékek taldlhatoak.

17



3. fejezet

Eredmények

Az algoritmusok teljesitményének vizsgalatat tobb szempont alapjan végeztiik. A teszt-
kornyezet az alabbi paraméterekkel rendelkezett: Processzor Intel® Core™ i7-2600 CPU
@ 3.40 GHz x 8; Memoria 7,8 GiB ; operacids rendszer: Ubuntu 13.04 (64 bit). Az algo-
ritmusokat C++-ban implementaltuk. A vizsgélat 2000 hv-konvex képen folyt, melyeknek
méretei 10 x 10-t61 50 x 50-ig terjedtek 10 pixel 1épéskozzel, illetve 70 x 70-es és 100
x 100-as képekre is végeztiink vizsgdlatokat. A képek egyenletes eloszlasbol szarmaztak
és kiilonbozd szamui komponenseket tartalmaztak (1-t6l 4-ig) [13, 14]. A szimuldlt hi-
tés sztochasztikus volta miatt a teszteket minden kép esetében 10-szer végeztiik el, és az

eredmények atlagat vettiik.

3.1. A kapcsolo komponenseken alapulo szimulalt hiitéses

rekonstrukcio vizsgalata

A SWITCH_SA algoritmus sebességét tekintve megallapithatjuk, hogy a nagyobb méreti
képek esetén a futdsid6 csokken a komponensek szaméanak novekedésével (3.1. tablazat).
Ennek oka, hogy egy komponens esetén relative kevesebb kapcsolé komponens van, igy
kisebb a valészintlisége, hogy olyan képet taldlunk, amely kielégiti a vetiileteket, ugy, hogy
a kép ekozben hv-konvex is.

A kovetkezd vizsgélati szempont a rekonstrukcié pontossidga. Mivel a SWITCH_SA
algoritmus adhat olyan megoldast is eredményiil, mely nem hv-konvex, ezért érdemes
megvizsgélni, hogy a rekonstrudlt kép mekkora mértékben tér el az eredeti képtdl. Legyen
A? = (a7;) az eredeti és A" = (aj;) a rekonstrudlt kép bindris métrixa. A rekonstrukcié
pontossagdnak a mértékét (realtive mean error - RME) a (3.1) képlet segitségével hataroz-
zuk meg, ahol az eredeti és a rekonstrualt kép kozotti eltérd pixelek szamat normalizaljuk

az eredeti képen szerepld objektumpontok szamédval.
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Futds id6k - SWITCH_SA
10 x 10 20 x 20 30 x 30 40 x 40 50 x 50
atlag | szords | atlag | szoérds | atlag | szords | dtlag | szords | dtlag | szords
10.81 | 44.17 | 40.20 | 186.76 | 56.97 | 315.09 | 102.29 | 584.30 | 120.84 | 633.93
10.24 | 43.50 | 20.94 | 114.74 | 34.28 | 158.23 | 57.23 | 193.04 | 110.25 | 497.38
13.91 | 53.06 | 32.25 | 154.95 | 32.77 | 119.11 | 58.01 | 182.63 | 98.65 | 311.03
11.96 | 44.19 | 42.48 | 187.26 | 37.81 | 155.05 | 52.65 | 167.18 | 97.08 | 301.74

AW —

3.1. tablazat. A SWITCH_SA algoritmus futéasidejei milliszekundumban megadva. A so-
rok a komponensek szaméat dbrazoljak, az oszlopok a tesztképek méreteit.
RME - SWITCH_SA

10 x 10 20 x 20 30 x 30 40 x 40 50 x 50
atlag | szords | dtlag | szords | atlag | szords | atlag | szords | atlag | szords
0.05| 0.17 | 0.05| 0.19 | 0.07 | 0.23 | 0.07 | 0.24 | 0.06 | 0.22
0.05| 022 | 006 | 024 |0.08 | 029 | 0.10 | 031 | 0.10 | 0.33
0.05| 022 | 006 | 024 | 0.10 | 034 | 0.12 | 0.37 | 0.11 | 0.36
41007 028 |0.09| 032 |0.11 | 036 | 0.11 | 037 | 0.12 | 0.36

W N =

3.2. tdblazat. A SWITCH_SA algoritmus RME értékei. A sorok a komponensek szamat
abrazoljak, az oszlopok a tesztképek méreteit.

m n
Zzya]_ Z]‘
=1

n

& 2

.
Il
—_
—~
~
I
—_
;
I
—_
S
~—

RME = 3.1)

||M§

Ahogy a 3.2 tdblazatbol lathaté a rekonstrukcié pontossdga csokken a komponen-
sek szdmanak novekedésével. Ennek oka vélhetéen az, hogy tobb komponenses képnél a
teljes képmérethez viszonyitva ardnyaiban kevesebb objektumpont van, €és kevesebb ob-
jektumpont esetén tobb olyan megoldas létezhet, ami nem hasonlit az eredeti képre. (3.3.

tdblazat). A képek méretének novelése sordn szintén csokken a rekonstrukcié pontossa-

géra.
Objektumpontok szama
10 x 10 20 x 20 30 x 30 40 x 40 50 x 50
atlag | sz6érds | atlag | szords | atlag | szérds | dtlag | szords atlag SZOras
1|48.98 | 10.62 | 176.57 | 41.16 | 370.69 | 85.00 | 638.67 | 183.29 | 1032.38 | 260.58
2131.76 | 7.75 | 11634 | 31.48 | 236.26 | 64.47 | 392.38 | 101.98 | 607.21 | 198.08
312669 | 643 | 9236 | 26.79 | 186.48 | 55.17 | 306.45 | 97.79 | 443.27 | 118.73
4121.20 | 452 | 69.59 | 16.54 | 150.10 | 39.68 | 250.15 | 74.18 | 392.97 | 108.89

3.3. tabldzat. A tesztelt képek objektumpontjainak atlaga és szordsa. A sorok a kompo-
nensek szamdt dbrazoljak, az oszlopok a tesztképek méreteit.
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3.2. A h-konvex csempéken alapulé szimulalt hiitéses re-

konstrukcio vizsgalata

El6szor a H-TILES_SA algoritmus szomszédos pixeleken alapulé mértéket alkalmazé
valtozatat vizsgaltuk. Az eredményeket vizsgalva (3.4. tablazat) lathat6, hogy a rekonst-
rukcié idejét nagymértékben befolydsolja a kép mérete és komponenseinek szama. A kép
méretének a novelése sordn tobb h-konvex csempét kell elhelyezni, ami lassitja a rekonst-
rukciot. Tobb komponens esetén, ahogy ezt mér a 3.3 tdblazatban is lattuk, altalanossag-
ban kevesebb objektumpontot tartalmaz a kép (3.3. tdblazat), melynek eredményeképpen
kisebbek a csempék és igy tobb pozicioba lehet dket elhelyezni, ami szintén noveli a
futasidot.

A 3.5. tdblazatbol leolvashatd, hogy a rekonstrukcié pontossdga nem valtozik szignifi-
kans mértékben a kép méretének a valtoztatdsa esetén. Viszont a komponensek szdmanak
novelésével novekszik az RME értéke. Ennek vélhetden megint az az oka, hogy tobb
komponens esetén kevesebb az objektumpont, igy konnyebb olyan megoldast taldlni, ami
jobban eltér az eredeti képtdl. Tovabbi probléma, hogy a konvexitds mértékét a vertika-
lis szomszédok szdma hatdrozza meg. Ez az érték képméretenként és komponensszamtol
fliggben eltérd lehet, ezért nehéz megadni a pontos ardnyt a vetiileti hiba és a konvexitas
kozott az allapot josdganak becslése sordn (emlékezziink vissza, hogy a (2.4) képletben
v = 1.5 faktor csak egy tapasztalatokon alapulé becslés volt). fgy el6fordulnak olyan
esetek, amikor az algoritmus a szomszédos egyesek szdmdt maximalizélva egy oszlopba

probdlja rendezni a csempéket, kevésbé ligyelve a projekcids hibéra (3.1. dbra).

e

q

3.1. Abra. Eredeti kép (bal oldal). Az eredeti kép vetiileteibSl rekonstrudlt kép H-
TILES_SA eljaras segitségével (jobb oldal).

Az irany szerinti konvexitds alkalmazasaval ezek a szituiciok elkeriilhet6k, jobb ered-
ményeket lehet elérni. Sajnos ezzel a mddszerrel miiveletigényes az 6sszes oszlopot meg-
vizsgalni, ezért kiillonbozd stratégidkat dolgoztunk ki a futdsidd csokkentése érdekében.

Referenciaként az 0sszes oszlop vizsgalatat ALL stratégidnak fogjuk nevezni. Elsé meg-
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Futds id6k - H-TILES_SA
10 x 10 20 x 20 30 x 30 40 x 40 50 x 50
atlag | szoras | atlag | szords | atlag | szords | atlag | szords | atlag | szorés
1.05 | 333 | 252 | 799 | 450 | 1407 | 7.61 | 24.03 | 9.61 | 30.05
1.34 | 4.13 | 3.49 | 10.67 | 5.89 | 17.92 | 10.31 | 31.31 | 11.98 | 36.43
148 | 454 | 387 | 11.75 | 6.53 | 19.83 | 11.02 | 33.44 | 13.17 | 39.87
41184 | 5.65 | 438 | 13.26 | 6.89 | 20.81 | 11.72 | 35.48 | 13.49 | 41.02

W DN =

3.4. tablazat. A szomszédos pixeleken alapulé mértéket alkalmazé H-TILES_SA algorit-
mus futdsidejei milliszekundumban megadva. A sorok a komponens szamokat dbrazoljak,
az oszlopok a tesztképek méreteit.

RME - H-TILES_SA
10 x 10 20 x 20 30 x 30 40 x 40 50 x 50
atlag | szoras | atlag | szoras | atlag | szords | atlag | szords | dtlag | szOrds
0.06 | 0.19 | 0.06 | 022 | 0.07 | 022 | 0.07 | 0.24 | 0.06 | 0.22
0.11 | 034 | 0.11 | 034 | 0.11 | 036 | 0.12 | 038 | 0.13 | 0.40
0.12 | 038 | 0.12 | 038 | 0.13 | 041 | 0.14 | 043 | 0.14 | 044
41013 | 041 | 015 | 045 | 0.14 | 045 | 0.14 | 045 | 0.15 | 045

W[ N —

3.5. tdblazat. A szomszédos pixeleken alapulé mértéket alkalmazé H-TILES_SA algorit-
mus RME értékei. A sorok a komponens szdmokat dbrazoljik, az oszlopok a tesztképek
méreteit.

kozelitésben csak a paros oszlopokat vizsgéljuk (a médszer neve a tovabbiakban EVEN
lesz). A mésodik stratégia szerint ugyanigy az oszlopok felét vizsgdljuk, viszont egyen-
letes eloszlas szerint valasztjuk ki véletlenszertien a vizsgalt oszlopokat minden iterdcio-
ban (RANDOM). Az utolsé modszer esetén el6szor csak az oszlopok 10%-at vizsgaljuk,
majd az algoritmus futdsa sordn a hdmérséklet csokkenése alapjin linedrisan noveljiik a
vizsgélt oszlopok szdmat (INCREASE). Ezeket az oszlopokat szintén egyenletes eloszlds
alapjan véletlenszertien vélasztjuk. Az irdnymenti konvexitds mérésére az aldbbi képletet
alkalmaztuk

v,=1-9o,, (3.2)

ahol @, a (2.9) képletben adott. Ez az érték a [0, 1] intervallumba esik (1 a teljes kon-
vexitést jelenti). Az irdnymenti konvexitds mértékét csak az oszlopokra vizsgéltuk meg,
mivel a sorok mindig konvexek. Az eredmények (3.2. dbra) alapjan megéllapithatd, hogy
nyilvdnvaldan az 6sszes oszlopot felhasznélva lehet a legkonvexebb eredményt kapni. Vi-
szont, ha kevesebb oszlopot hasznédlunk fel a rekonstrukci6 sordn, akkor érdemes minden
iterdcioban véletlenszerlien vizsgélni az oszlopokat, azaz a RANDOM stratégiat kovetni
(3.2a. abra).

A 3.2b. abran lathatd, hogy az INCREASE stratégia teljesitett legjobban a futdsidok
szemszogébol, mig a RANDOM és az EVEN kozel ugyandgy. Ennek oka, hogy a vizsgélt
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oszlopok szdma €s hossza hatdrozza meg a rekonstrukcié id6tartalmat. A vetiileti hibak

€s az RME esetén a stratégiak kozott nincs szamottevo kiilonbség (3.2c. és 3.2d. abra).
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3.2. Abra. H-TILES_SA algoritmus teljesitményének szemléltetése kiilonb6z6 szempon-
tok alapjan a konvexitds mérés stratégidjatol figgéen (ALL (4), EVEN (H), RANDOM

(A), INCREASE (x)). Szempontok: konvexités (a), futdsids (b), vetiileti hiba (c), RME
(d).
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3.3. A pixeleken alapul6 szimulalt hiitéses rekonstrukcio
vizsgalata

A PIXEL_SA algoritmusndl a komponensek szdma nem befolydsolja jelentds mérték-
ben a futdsidd atlagét és szordsat (3.6. tdblazat). A rekonstrukcié pontossagdnak atlaga és
szorasa is novekszik azonban a komponensek szaméanak novelésével (3.7. tablazat). Ke-
vesebb képpont esetén ugyanis ritkdbb a matrix, ami el8segiti a kapcsolé komponensek
jelenlétét, igy tobb megoldds is eldfordulhat, mely kielégiti ugyanazokat a vetiileteket.
Ezért nagy a valdszinlisége, hogy olyan megoldast taldlunk, ami nem hasonlit az eredeti

képre.

Futas id6k - PIXEL_SA
10 x 10 20 x 20 30 x 30 40 x 40 50 x 50
atlag | sz6rds | atlag | szords | atlag | szords | 4atlag | szérds | atlag | szérds
12.75 | 46.88 | 43.48 | 144.46 | 55.06 | 173.68 | 112.89 | 346.80 | 166.18 | 508.01
1548 | 61.72 | 50.70 | 169.12 | 66.10 | 209.76 | 11591 | 358.70 | 166.79 | 511.72
14.88 | 55.03 | 51.66 | 170.54 | 64.16 | 200.31 | 121.02 | 370.91 | 166.63 | 510.87
14.71 | 57.44 | 51.86 | 173.53 | 69.88 | 218.22 | 124.84 | 382.18 | 169.81 | 519.34

BN =

3.6. tablazat. PIXEL_SA algoritmus futdsidejei milliszekundumban megadva. A sorok a
komponensek szamat abrdzoljak, az oszlopok a tesztképek méreteit.

RME - PIXEL_SA
10 x 10 20 x 20 30 x 30 40 x 40 50 x 50
atlag | szoras | atlag | szords | atlag | szords | atlag | szords | dtlag | szords
0.03 | 0.18 | 0.05| 021 | 0.06 | 0.25 | 0.08 | 030 | 0.10 | 0.37
0.05| 026 | 0.08 | 032 | 009 | 034 | 0.13 | 043 | 0.15| 049
0.07 | 028 [ 009 | 034 | 0.12 | 042 | 0.14 | 045 | 0.17 | 0.54
41009 034 | 0.11 | 040 | 0.13 | 044 | 0.15| 047 | 0.17 | 0.54

W NI =

3.7. tablazat. PIXEL_SA algoritmus RME értékei. A sorok a komponensek szamat abra-
zoljak, az oszlopok a tesztképek méreteit.

23



hv-konvexitason alapul6 bindris tomografiai algoritmusok tervezése €s elemezése

3.4. Az eredmények Osszehasonlitisa

Az algoritmusok eredményeit 0sszehasonlitva megallapithatjuk, hogy a futdsidék szem-
pontjabol a H-TILES_SA algoritmus a legjobb, ha a konvexitdst a szomszédos egyesek
alapjdn hatdrozzuk meg. A tobbi algoritmus sem teljesitett azonban sokkal rosszabbul
a futdsid6ék alapjan. A rekonstrukcié pontossdga kozel azonos mindegyik vizsgélt algo-
ritmusndl. Viszont a H-TILES_SA algoritmusnédl nem érdemes haszndlni a szomszédos
egyesek szdman alapul6 konvexitds mértéket, mivel gyakran el6fordul, hogy a médszer
egy oszlopba prébdlja tomoriteni az egyeseket (3.3c. dbra). A SWITCH_SA algoritmus-
ndl is észrevehetd, hogy ezen mérték alapjan az eljaras a képet kiilonallé6 komponensekre
bontja, viszont ezen komponensek 0sszessége gyakran nem hv-konvex képet eredményez
(3.3e. dbra). Mindemellett az RME értékek kozel azonosak mindhdrom algoritmus esetén.

Tovébbi fontos szempont, hogy a SWITCH_SA algoritmus érzékeny a vetiileti zaj-
ra. Amennyiben zajos lenne a vetiilet, akkor esetleg mar a kezdeti megolddst sem tudna
eldéllitani. Viszont a H-TILES_SA és a PIXEL_SA algoritmus elvégzi a rekonstrukci-
6t vetiileti zaj esetén is. Osszegzésként megdllapithatS, hogy a H-TILES_SA algoritmus

irdnymenti konvexitast felhaszndlva teljesit a legjobban a vizsgalt szempontok alapjén.

(a) (b) (c)

(d) (e)

3.3. Abra. Eredeti kép (a). Rekonstrukciés algoritmusok eredményei: PIXEL_SA (b), H-
TILES_SA (c), ahol a konvexitds mértékét a szomszédos egyesek szdma hatdrozza meg,
H-TILES_SA az ALL stratégidval (d), SWITCH_SA (e).
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4. fejezet

Osszegzés és tovabbi tervek

A dolgozat célja két 1) rekonstrukcids eljards ismertetése €s elemzése volt. Megmutattuk,
hogy a kapcsolé komponensek mellett kisebb (pixelek) és nagyobb (csempék) egységek
segitségével is lehet alkalmazni a szimuldlt hiitést a rekonstrukcié sordn. Nagy adathal-
mazokon végzett kisérletek eredményeit elemezve megdllapitottuk, hogy az optimaliz4-
cids eljards sordn, ha sziikségiink van a konvexitds mértékének a megallapitdsara, akkor
irdnymenti konvexitast érdemes haszndlnunk. A szomszédos egyesek szamanak mérésé-
vel ugyanis gyakran el6fordulnak olyan esetek, hogy két komponens egy sorban vagy
oszlopban helyezkedik el. Ezt a helyzetet az irdinymenti konvexitassal konnyi kezelni.

Az irdnymenti konvexitds megdllapitdsa egy viszonylag koltséges miivelet. Ezért kii-
16nbo6z06 stratégidkat adtunk meg, melyekkel csokkentettiink a vizsgélt oszlopok vagy so-
rok szamat. Lehetséges lenne olyan stratégiat is megadni, ami az eddig leirt stratégidkhoz
képest még kevesebb oszlopot vagy sort vizsgdl meg, Ugy, hogy az iteraciok sordn bi-
zonyos szempontok alapjan rangsorolja, hogy melyik oszlopokat lenne a legérdemesebb
lopokhoz, és a preferdlt oszlopok nagyobb valészintséggel keriilnének kivalasztisra a
mérés sordn. Sziikséges lesz annak vizsgdlata is, hogy zajos vetiiletek esetén pontosan
milyen eredményeket produkdl a H-TILES_SA és a PIXEL_SA algoritmus. Mindezen
vizsgalatokat a kozel jovoben tervezziik elvégezni.

Jelen dolgozat eredményeibdl elkészitettiink egy folydirat publikéciot is, mely jelen-
leg birélat alatt van [15].
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Koszonetnyilvanitas

Jelen kutatdsi munkat a hallgaté esetében tdmogatta: a Kozigazgatdsi és Igazsagligyi
Hivatal 4ltal a TAMOP 4.2.4.A/1-11-1-2012-0001 Nemzeti Kivdlésdg Program - Hazai
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tése konvergencia program cimii kiemelt projekt keretében meghirdetett kutatdi 6sztondij
program. A kutatdsi munkdt a témavezetd esetében tdmogatta: a Kozigazgatasi és Igaz-
sdgiigyi Hivatal dltal a TAMOP 4.2.4.A/2-11-1-2012-0001 Nemzeti Kivalésig Program
- Hazai hallgatdi, illetve kutat6i személyi tdmogatdst biztosité rendszer kidolgozdsa és
miikodtetése konvergencia program cimi kiemelt projekt keretében meghirdetett kutatoi

0sztondij program.
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