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Feladatkiiras

A bindris tomografidban a kevés vetiilet eredményezte nagyméretli megolddshalmaz mé-
retének csokkentése érdekében kiegészitd korlatokat vezetiink be, melyek a kép geomet-
riai jellemzdit irjak le, mint az Osszefliggb6ség vagy a hv-konvexitds. A dolgozat célja egy
konkrét geometriai kényszerfeltétel, a hv-konvexitds, rekonstrukciéra gyakorolt hatdsa-
nak vizsgdlata. A probléma elméleti szempontbdl is érdekes, ugyanis a hv-konvex bindris
képek rekonstrukcidjara a tovabbi feltételektdl fliggden egyes esetekben létezhet polinom
idejd algoritmus, mig mds esetekben a rekonstrukcié NP-teljes is lehet. A két vetiiletbdl
torténd rekonstrukcié az altalanos hv-konvex madtrixosztdlyban NP-teljes. Egy korabbi
munkdnkban két heurisztikus és egy optimalizacids eljardson alapulé rekonstrukcids al-
goritmust implementéltuk és ezek hatékonysagat vizsgéltuk meg a fenti osztdly esetében.
A kapott adatok alapjén feltérképeztiik, hogy a kiilonb6z6 algoritmusok esetén miben rej-
lik a probléma nehézsége a rekonstrudlas sordn. A feladat kovetkezd 1épéseként, tovabbi
célunk az eddigi ismereteink felhasznéldsa 1j, hatékonyabb bindris képeket rekonstrudld
algoritmusok tervezéséhez. A dolgozatban megvizsgaland6 probléma az, hogy a vetiile-
tekbdl, hogyan alkothaté meg a kép, ha azt nem pixelenként, hanem nagyobb alakzatok

(4gy nevezett csempék) diszjunkt uniéjaként kivanjuk létrehozni.



Tartalmi osszefoglalo

A dolgozatban célunk huv-konvex bindris képek rekonstrudldsa két vetiiletbsl. Altalanos
hv-konvex bindris métrixok esetén a rekonstrukcié ismerten NP-teljes. A kevés vetiilet
eredményezte nagyméretli megolddshalmaz méretének csokkentése érdekében kiegészitd
feltételeket vezetiink be, melyek a kép geometriai jellemzdit irjdk le. Az alabbi munk4-
ban kidolgozunk harom uj algoritmust, melyek a fenti rekonstrukcios feladat megolddsait
keresik. Az egyik a rekonstrukciot diszjunkt ~A-konvex halmazok segitségével oldja meg,
a masik ennek egy valtozata, mely szimuldlt hiitést alkalmaz a probléma megoldasara.
Bemutatunk tovabba egy olyan algoritmust is, mely 4-szomszédokkal val6 régiondvelés
segitségével probalja meg rekonstrudlni a hv-konvex képeket. A kidolgozott algoritmusok

teljesitményét egy mar kozolt algoritmussal hasonlitjuk dssze.

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

4-0sszefiiggdség.



Bevezetés

A Tomogrdfiai eljarasok soran célunk targyak belsejének haromdimenziés modelljének
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 sugdrzds kiilonb6zd anyagi min8ségli és/vagy eltérd vastagsidgu részeken eltéré mér-
tékben hatol at. Az dthatolt sugédrzast detektorokkal mérjiikk. Az igy kapott adatok meg-
hatarozzdk az objektum vetiileteit, melyekbdl informécidhoz juthatunk a targy belsejével
kapcsolatban. A tomogréfidnak szdmos alkalmazasi teriilete ismert, mint példaul az orvosi
képalkotas, nem-roncsold vagy elektron mikroszkopos vizsgdlatok. Az ugy nevezett szfirt
visszavetités (FBP - Filtered Backprojetion) a leggyakrabban alkalmazott rekonstrukcids
eljards, mely azonban a vizsgalt objektumrdl tobb szaz vetiilet készitését igényli. A ve-
tilletképzés sordn alkalmazott sugarak viszont kdrosithatjdk a megfigyelt testet, emellett
idbigényes €s koltséges is lehet a vizsgdlat, igy nem mindig adédik lehet6ség az FBP
eljards haszndlatéra.

A diszkrét tomogréfiat akkor alkalmazhatjuk, ha az objektum 4brdzoldsa sordn csak
néhdny elbre ismert elnyelodési egyiitthatd jelenik meg. Ezzel az informacidval a sziiksé-
ges vetiiletek szama drasztikusan csokkenthetd, esetenként akar 10-20 vetiilet is elegendd
lehet a kivant képmindség eléréséhez [1, 2]. A Bindris tomogrdfia sordn feltételezziik,
hogy a vizsgalt objektum homogén. A képpontok csak két értéket vehetnek fel, ahol O
€s 1 rendre a vizsgalt anyag hidnyat €s jelenlétét jeloli az adott poziciokban. Ezaltal a
megkotés dltal sokszor mar valéban kevés (2-10) vetiilet segitségével is rekonstrudlhatéd
megfeleld mindségli eredmény. A bindris megszoritasnak kdszonhetden egyes esetekben
akdr 2 vetiiletbdl is eldéllithaté a kép, viszont a vetiiletek alacsony szdma miatt a prob-
léma gyakran aluldefinidlt, vagyis ugyanazon vetiileteknek tobb kiillonboz6 bindris kép is
megfelelhet. A megolddshalmaz méretének csokkentése érdekében kiegészito feltételeket
szokds meghatdrozni, amelyek a vizsgalt kép tovabbi geometriai tulajdonsdgaira vonat-

kozhatnak. Ilyenkor a rekonstrudlt méatrixnak (képnek) ki kell elégitenie az elére megadott
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sor és oszlop Osszegek (vetiiletek) mellett egyéb geometriai feltételeket is. Bizonyos geo-
metriai tulajdonsagok esetén létezik polinomidlis idejd rekonstrukcids algoritmus, mig
mas esetekben a rekonstrukcié NP-nehéz.

A dolgozat célja kettd 4j hv-konvexitdson alapuld, a szakirodalomban még nem k6zolt
rekonstrukcids algoritmus bemutatdsa és elemzése. A 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 €s az abbdl levont kovetkeztetéseket

targyalja.



1. fejezet

Alapfogalmak

Tetszoleges kétdimenzids kép szamszerl leképzését digitdlis képnek nevezziik, aminek
legkisebb eleme a pixel (vagy képpont). Egy digitdlis 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
00110
00111

1.1. Abra. Egy binris kép két kiilonboz§ dbrazoldsa: mint pixelek tombje (bal oldalt) és
mint bindris matrix (jobb oldalt)

Egy m x n méretd bindris kép tehdt reprezentdlhaté egy A = (a;;)mxn bindris mat-
rixszal, ahol az egyesek azokat a pontokat jelzik, melyek a vizsgalt teriilet egy objek-
tumpontjat tartalmazzak, illetve nulldk azokat amelyek hattérpontok. A tovabbiakban fel-
tételezziik, hogy az m X n méretli bindris matrix minden sora €s oszlopa legaldbb egy
egyes értéket tartalmaz. Az A bindris matrix horizontdlis és vertikdlis vetiiletén rendre az
R(A) = (h1,ha, ..., hpy) és S(A) = (v, 09, ..., v,) vektorokat értjiik, ahol

hi=)Y ay (i=1,....m), vy=Y ay (j=1...,n). (1.1)
j=1 i=1
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Jelolje M az m x n méretli matrixok egy adott osztilyat. A bindris rekonstrukcio
sordn 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) = R és S(A) = S.

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

leteket (1.2. dbra). Ennek oka a kapcsoloé komponensek jelenléte, amik egy bindris métrix

01 10
Lo és 0 1] részmatrixai. A kapcsolé komponensek pozicidiban 1évd értékeket in-

vertdlva egy olyan bindris matrixot kapunk, melynek horizontdlis és vertikdlis vetiiletei
ugyanazok, mint az eredeti matrixnak. Tudjuk, hogy az ilyen kapcsolé komponens jelen-
1éte sziikséges és elégséges feltétele annak, hogy a megoldas ne legyen egyértelm. Ismert
tovabb4, hogy ha az A és B kiilonb6z6 matrixok ugyanazon horizontalis és vertikalis ve-
tilletekkel rendelkeznek, akkor az A matrixbdl el lehet jutni B matrixba (vagy forditva)

kapcsold komponensek véges szdmu atkapcsoldsaval [10].

N2 a NaWNDN

N2 a N aaWNDN

3311111231 3311111231

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

A rekonstrukcidhoz tehat szorosan kapcsolddik az egyértelmiség eldontésének kér-
dése is, azaz hogy egy A € M matrixhoz 1étezik-e olyan A’ € M bindris matrix, melyre
R(A") = R(A) és S(A") = S(A),de A" # A.

Kiilonbozd geometriai megszoritasokkal csokkenthetjiik a megoldashalmaz méretét.
Ilyen megszoritasok lehetnek az dsszefiiggdség €s a konvexitds. Egy A bindris matrix két
pongja, P = (p1,p2) és Q = (q1,q2), 4-szomszéd, ha |p1 — qi + [p2 — @2| = 1. A
Py, ..., P, kiillonb6z pontokbdl 4ll6 sorozat 4-iit a Fy pontb6l Py pontba, ha a sorozat
minden pontjdban A értéke 1 és P és P, 4-szomszédok minden [ = 1,... k-ra. Az
A bindris matrix 4-dsszefiiggd, ha barmely két 1-es értékd pontja kozott van A-beli 4-uit.
A 4-6sszefiiggd halmazokat poliominoknak is nevezziik. Ha egy bindris matrix nem 4-
Osszefliggd, akkor tobb poliomindbdl all. Az ilyen maximalis 4-6sszefiiggd részképek az
A bindris méatrix komponenseit adjak (1.3. abra).

Egy bindris métrix horizontdlisan konvex (vagy h-konvex) ha minden sordban az egye-

sek egy Osszefiiggd sorozatot alkotnak. Hasonldan egy bindris matrix vertikdlisan konvex

8
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1 1
4 2
4 1
3 1
4 3
1 1
224432 213111
(a) (b)

1.3. Abra. Egy 1 komponenst (a), és egy 3 komponenst (b) tartalmazé kép

(vagy v-konvex), ha minden oszlopdban az egyesek egy 0sszefiiggd sorozatot alkotnak. Ha
egy bindris matrix horizontdlisan és vertikdlisan is konvex, akkor hv-konvexnek nevezziik
(1.4. abra).

NPPWOWW-=-
NP OOW-=-
NP WW-=-

23332 23332 23332
(@) (b) ()

1.4. Abra. Egy 4-sszefiiggs v-konvex bindris kép (a), egy 4-0sszefiiggd 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 eljaras [3, 4], a masik pedig 2SAT probléman alapszik [5]. Az éltalanos
hv-konvex bindris métrixok esetén azonban a feladat NP-teljessé valik, igy nem varhatd,
hogy polinomiaélis idejli algoritmust talalunk ra [6]. Szdmos heurisztikus algoritmus léte-
zik, mely igyekszik hatékony vélaszt adni az altalanos hv-konvex rekonstrukcié kérdésé-
re. Egy el6z6 munkdban ramutattunk, hogy ezek teljesitménye nagyon kiilonbozé lehet,
melyeket befolydsolhat a kép mérete, illetve a rekonstrudlni kivant képen levd komponen-
sek pozicidi, nagysdga és darabszama [7]. Ebben a fejezetben el6szor ismertetjiik a szi-
mulalt hiitéses keretrendszeriinket. Majd bemutatunk egy referencidnak szant algoritmust,
mely kapcsolé komponensek segitségével probalja megtaldlni a feladat megoldasat. Utdna
ismertetjiik az dltalunk kidolgozott algoritmusokat, melyeknél az els6 h-konvex diszjunkt
régidkat, a masik pedig pixeleket és azokkal valé miveleteket alkalmaz a rekonstrukcié

soran.

2.1. Heurisztikak a hv-konvex képek rekonstrualasara

A hv-konvex rekonstrukcidra kidolgozott legelsé heurisztikus médszer az igynevezett
mag-burok algoritmus. Ennek 1ényege, hogy a vetiiletek alapjan két halmazt kiilonboztet
meg, amik alapjan elvégzi a rekonstrukciot [8]. Az egyik halmaz a mag, ami azokat a pon-
tokat tartalmazza amelyek biztosan a megolddshoz fognak tartozni. A mésik a burok, ami
azokat a pontokat foglalja magdban, amelyek esetlegesen hozzétartozhatnak a megoldast
reprezentdld bindris képhez. Az algoritmus elsd 1épésében a mag halmaza iires, mig a bu-

rok az Osszes képpontot tartalmazza. Minden iterdciéban megprébaljuk névelni a magot

10
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€s utdna a horizontdlis és vertikdlis vetiilet segitségével csokkenteni a burkot. Amennyiben
egy iteracids sordn nem novekszik a mag és nem csokken a burok, akkor a veremmemo-
ridban eltaroljuk az aktudlis allapotot és egy tetszdleges pontot a maghoz adunk, ezzel
kilépve ebbdl az allapotbdl. Akkor kapunk megoldast, ha a két halmaz megegyezik. Ha
a mag nem egyenld és nem is részhalmaza a buroknak és a veremmemoria iires, akkor
nincs megoldas az adott vetiiletekre. Viszont ha van a veremmemoridban elmentett dlla-
pot, akkor beolvassuk a veremmemoria tetején levd dllapotot, a kordbban vélasztott pont
nem fog sem a maghoz, sem a burokhoz tartozni, és tovabb iteralunk.

Egy masik algoritmus egy optimalizacids eljarason alapul [9]. Szimuldlt hiitést hasz-
ndl, ami a kezd6allapotbdl indul az optimum felé. A kiinduldsi dllapotot Ryser algoritmus
segitségével allitjuk eld [10]. A Ryser algoritmus eredménye dltaldban nem hwv-konvex,
ezért célunk, hogy minél hv-konvexebb legyen a végsd édllapot. A optimalizdlds sordn
megengediink az aktudlistdl rosszabb allapotokat is, ezaltal nem ragadunk be lokélis op-
timumokba. A konvexitds mértékét a szomszédos egyesek szdma adja meg. A kapcsold
komponensek dtkapcsoldsdval pedig az egyik allapotbdl a masikba jutunk. Eredményt ak-
kor kapunk, ha hosszabb ideig nem sikeriil optimélisabb eredményt elérni, vagy elértiink
az kilépési feltételben megadott hGmérsékletet.

A harmadik ismert hv-konvex képeket rekonstrudlé eljards az dgynevezett diszjunkt
komponensek elhelyezkedésén alapuld algoritmus [11, 12]. A hv-konvex képeknél a kom-
ponenseket koriil lehet rajzolni diszjunkt minimélis befoglalé téglalapokkal (2.1. dbra).
Ennek az algoritmusnak az alapja, hogy a kapott képet el6sz6r megprébélja a komponen-
seket befoglal6 téglalapokra bontani, majd ezeket a diszjunkt régidkat egyesével rekonst-
rudlja (1. Algoritmus). Az igy kapott befoglal6 téglalapokban elhelyezkedd komponensek
4-0sszefiiggd hv-konvex alakzatok, amiket polinomiélis id6 alatt lehet rekonstrudlni.

Legyen az A bindris képnek % darab diszjunkt komponense, ahol I; x J; = [i, i]] X
X [j1,77] az [-edik komponens minimdlis befoglalé téglalapja (I = 1,...,k). A kompo-
nensek akkor diszjunktak, ha barmely [ # I’ (ahol 1 < [,I' < k) esetén [; N Iy = () és
JinJy=0.

2.1. Definicié. Legyen S poliomindk osztdlya, R € N™ és S € N™ Az [iy, 4] X |71, ]
téglalap kompatibilis az S osztdlyra nézve, ha létezik olyan P € S poliomind, melyre
R(P) == (hil, ey h22> és S(P) == (Ujl, e ,UjQ).

Ezen algoritmusok vizsgalata sordn, ahol rekonstrukcié pontossagit és futdsidejét
mértiik a diszjunkt komponenseken alapul6 algoritmus teljesitett a legjobban [7]. Ezért

7z 2

referencia algoritmusként ezt az eljarast fogjuk a késdbbiekben hasznélni.

11
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2.1. Abra. Binéris kép harom diszjunkt komponenssel. A minimalis befoglal6 téglalapokat
vastag vonalak dbrdzoljak

Algoritmus 1: Diszjunkt komponensek elhelyezkedésén alapul6 algoritmus
Input: R € N és S € N két vektor;
Output: hv-konvex bindris kép az R sor- és S oszloposszegekkel, vagy HIBA (ha

nincs ilyen).

1 Keressiik meg és taroljuk el az 6sszes kompatibilis intervallum part [, i5] H-ra és
[j1, o] V-re;

2 Az eltarolt intervallum péarok kozott keressiik meg azt az 6sszedllitast, ahol minden
komponensre érvényes, hogy
a) sor intervallumok egymast kovetdk €s paronként diszjunktak, és
b) oszlop intervallumok paronként diszjunktak;

3 Ha a két intervallum sorozat nem fedi le a teljes /1 és V' vektorokat, akkor HIBA.
Egyébként rekonstrudljuk a befoglalé téglalapokban a komponenseket.

2.2. H-TILES: h-konvex diszjunkt komponenseken alapu-

10 rekonstrukcio

A szakirodalomban taldlhat6 bindris képeket rekonstrual algoritmusok gyakran pixelala-
puak, ami azt jelenti, hogy a rekonstrukcié sordn alkalmazott 1épeseknél egy-egy kép-
pont véltoztatdsaval kozelitenek a megoldas felé. A most ismertetésre keriil algoritmus
pixelek helyett nagyobb alakzatok, tigy nevezett csempék, diszjunkt unidja segitségével
probélja meghatdrozni a kapott vetiiletekbdl a képet [13]. A tovdbbiakban erre az algorit-
musra H-TILES néven fogunk hivatkozni.

Az algoritmus alapétlete a kovetkezd. Mindegyik sorban elhelyeziink egy 0sszefiiggd
egyesekbdl allo ,,csikot” (csempét), tigy hogy az adott sor vetiileti értéke hatdrozza meg
a csempe hosszat. Természetesen az igy elhelyezett elemek h-konvexek, tovabba disz-

junktak. Ezen elemeket a fiiggbleges vetiiletek alapjén is létre lehetne hozni, mi azonban

12
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az egyszerliség kedvéért csak a vizszintes vetiiltek alapjdn hatdrozzuk meg a kiinduldsi
képet.

Példdul ha van egy képiink (2.2 (a). dbra), melynek a vetilletei R = (1,2,5,3,2,2)
és S = (1,1,1,2,5,5), akkor 6 darab h-konvex diszjunkt elemmel fogunk foglalkozni,

melyek mérete az elsd sortdl az utolséig: 1,2, 5, 3, 2, 2.

NNWON -
NNWOaN -

111255

(@) (b)

2.2. 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 els6 oszloptdl kezdddik

(b)

A rekonstrukci6 sordn a csempéket horizontdlisan mozgathatjuk. Célunk, hogy meg-
talaljuk a csempék pozicidinak azon kombindacidjat, mely kielégiti a vertikdlis vetiiletet.
Tovabbi feltétel, hogy az eredmény hv-konvex legyen. Mivel az emlitett elemek kivé-
tel nélkiil vizszintesen egybefiiggdek, ezért a h-konvexitds garantélt az algoritmus egész
futdsa alatt, igy csak a v-konvexitast kell ellendrizniink a rekonstrukcié sordn.

Az eljaras pszeudokddjat a 2. algoritmus irja le. A rekonstrukciot egy tires (objektum
képpont nélkiili) matrixszal kezdjiik (Elemek inicializdldsa). A csempéket megprébaljuk
egyesével elhelyezni. A csempék elhelyezésének a sorrendje az eredeti algoritmus sze-
rint a kdvetkez6 [13]. Els6 elemnek kivélasztjuk a legnagyobbat, melynek a legkisebb a
sor indexe. Az ezutdn kovetkezd elemek esetén csak olyan elemet vélaszthatunk, mely
szomszédos egy mar elhelyezett elemmel (két elem akkor szomszédos, ha sorindexeik
kiilonbsége 1). Tovdbba igyeksziink az elhelyezhetd elemek koziil a nagyobb méretiit va-
lasztani. Ezt az elemvilasztasi sorrendet az aldbbiak alapjan médositottuk. Allitsunk eld
egy a rekonstrudlni kivant kép méretével megegyez6 méretli matrixot. Az elemei az adott
sor vertikdlis vetiiletének az értékét fogjdk tartalmazni. Ezutan jeldljiik az i-edik sorban
levé elem hosszat [;-vel. Minden sorban kiszdmoljuk a métrixban levé els6 [; elemek
Osszegét, majd elosztjuk [;-vel, jelolje ezt az értéket k;. El6szor azt az elemet vélasztjuk,

amelyik sorban a legnagyobb ez a k; érték:

13
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li
2. Uj
ki:]:ll (i=1,...,ml;>1) 2.1)

Amennyiben tobb ilyen elem van, akkor a legkisebb indexiit fogjuk valasztani (2.3.

abra). Kovetkez$ elemnek csak olyan elemet valaszthatunk mely szomszédos egy mar
elhelyezett elemmel. Ha tobb ilyen elem van, akkor az valasztjuk, melynek nagyobb a k;

értéke. Ezt a miiveletet az UjElemetValaszt() fliggvény végzi el.

313|2|3|2
313/2|3|2
313|2|3|2
313|2|3|2
31312|3|2

32232

2.3. Abra. k; értékek kiszdmitdsa egy példdn keresztiil. Ahol k1=3; ky=3; k3=2.25;
k4=2.25; k5=2.5. Tehat k; a legnagyobb elem, melynek a legkisebb az indexe, ezért els-
szOr az elso sorban levd elemet valasztjuk.

NA Do

Mivel mindig egy elhelyezett elemmel szomszédos elemet helyeziink el, ezért a v-
konvexitast elég csak az aktudlisan elhelyezett elemre megvizsgélni. Egy elem elhelye-
z€se sordn az aldbbi szempontokat kell szem elott tartani. Egy elemet csak abba a pozi-
cioba lehet elhelyezni, ahol az oszlopokban szerepl6 egyesek 0sszege nem haladja meg
az adott vertikélis vetiileti értékeket, mivel az elhelyezett elemek fiiggbleges vetiiletei so-
ha nem lehetnek nagyobbak a feladatban megadott vetiileteknél. Tovabb4 az elhelyezett
elemmel kapott képnek v-konvexnek kell lennie. Az 2. algoritmusban ezt az ellenérzést a
EltudtaHelyezni(Elem) fiiggvény végzi, ami a paraméterben kapott elemre vizsgalja meg
a fentebb leirt feltételeket. Minden iterdcid sordn az ugynevezett aktudlis vetiiletek alapjan
dolgozunk, melyek az jelzik, hogy az adott iterdciéban még hany objektum pont hidnyzik

a sorokban vagy oszlopokban.

n

hakt:hj—Zaij (i=1,...,m); vakt:vi—Zazj (j=1,...,n). (2.2
i=1

J=1

A rekonstrukci6 sordn az elhelyezett elemeket veremmemoridban taroljuk. Az elemek
elhelyezése sordn, ha az adott csempe még nincs elhelyezve, akkor a legkisebb oszlop
indexd érvényes pozicidba helyezziik el. Ha mar el van helyezve, viszont el kell moz-

ditanunk, akkor a t6le jobbra levé legkisebb oszlop indexi érvényes pozicidba tessziik.
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Abban az esetben, ha nem tudunk kovetkezd poziciét valasztani "felvessziik" az elhe-
lyezett elemet, és a veremmemoria segitségével az elbtte lerakott elemet probaljuk meg
elmozditani. Ha egy csempét "felvettiink" a tablardl, akkor az nem fog szerepelni a ké-
pen, illetve kovetkezd elhelyezésnél megint a legkisebb oszlopindexii érvényes pozicio-
ban fogjuk elhelyezni. Megoldast akkor taldlunk, ha az 8sszes diszjunkt régiét elhelyeztiik
és az elhelyezett elemek vertikdlis vetiilete megegyezik az adott feladatra el&irt vertikélis
vetiilettel. Ezeket a feltételeket a NincsMegoldas() fiiggvény segitségével vizsgéljuk.

A 2.4. dbra egy példat mutat az algoritmus lépéseire az elemek eredeti vélasztdsi sor-
rendje szerint. E16szor a legnagyobb elemet vélasztjuk, ami a harmadik sorban taldlhato.
Ezt elhelyezziik az els6 érvényes pozicidban, ami a elsd oszlop lesz. A kovetkezd elem,
amit valasztunk a negyedik sorban levd lesz, amit szintén az elsd oszlopban helyezziik el.
Az utols6 elem elhelyezése sordn egy nem v-konvex alakzatot kapunk, ezért vissza kell
1épni a verem memoria segitségével. felvessziik a legutolsé elemet és az el6tte lerakott
elemet jobbra mozgatjuk, ami megint nem hv-konvex alakzatot ad. Ezért megint vissza-
Iépiink a verem memoria segitségével. Felvessziik az elemet, majd az 6todik sornil nem
tudunk mads érvényes pozicidt biztositani, ezért abban a sorban 1év6 csempét is felvessziik
€s a harmadik sorban levd elemet Iéptetjiik eggyel jobbra. Ezutdn minden elemet csak egy
helyre tudunk helyezni, és az utols6 elem lerakasa utdn megkapjuk az eredményt.

A 2.5. dbra egy példat mutat, ahol a vetiiletek ugyanazok mint az el6z6 esetben, vi-
szont az algoritmus az elemeket médositott valasztdsi sorrend szerint vélasztja. E16szor
az elsd sorban 1évo elemet valasztjuk, mert k; a legnagyobb értéki, majd sorba megyiink
az oszlopokon. Az dsszes elemet az elsé érvényes pozicidra helyezve megkapjuk a meg-
oldast.

15



hv-konvexitason alapul6 bindris tomogréfiai algoritmusok tervezése és elemezése

1 1 1
1 1 1
4 4 4
2 2 2
32232 21122 10012
1 1 1
1 1 1
4 4 4
2 2 2
1000 1 0000 1 00000
1 1 1
1 1 1
4 4 4
2 2 2
10000 20011 20000
1 1
1 1
4 4
4 4
2 2

10000 00000O0

2.4. Abra. A H-TILES algoritmus lepései az elemek eredeti kivalasztési sorrendje alapjan,
ahol a sorokban taldlhat6 szdmok a elemek méreteit, az oszlopokban a sziikséges egyesek
szamat jelzik
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1 11 1.

1 1 1

4 4 4

4 4 4

2 2 2
32232 22232 12232
1 1 1

1 1 1

4 4 4

4 4 4

2 2 2
01122 000 11 00000

2.5. Abra. A H-TILES algoritmus lepései az elemek médositott kivalasztsi sorrendje
alapjdn, ahol a sorokban taldlhaté szamok a elemek méreteit, az oszlopokban a sziikséges
egyesek szdmat jelzik

Algoritmus 2: H-TILES
Input: R € N™és S € N™két vektor; verem S = (); utolsoLerakottElem =
NULL;
Output: elhelyezett elemek, melyek a rekonstrudlt binaris eredmény képet
reprezentéljak, ahol az eredmény hv-konvex. Kiillonben HIBA.

1 Elemek Inicializalasa;

2 while (NincsMegoldas()) do

3 utolsoLerakottElem = UjElemetValaszt();
4 while (utolsoLerakottElem.Elhelyez()) do
5 if (S = iires) then

6 ‘ utolsoLerakottElem = S.pop();

7 end

8 end

9 if (EltudtaHelyezni(utolsoLerakottElem)) then
10 ‘ utolsoLerakottElem = S.push();

11 end

12 end

2.3. H-TILES_SA : h-konvex diszjunkt komponenseken ala-

pul6 rekonstrukcié szimulalt hiitéssel

A H-TILES algoritmus futtatdsa sordn ha nagy méretli képet rekonstrudlunk, akkor ren-
geteg kombinécidt kell kiprébdlni, hogy bejarjuk az egész keresési teret, ami nem célsze-
rli. Ezért optimalizélasi feladatként probdljuk megoldani. Ugyantgy h-konvex diszjunkt

csempéket haszndlunk, melyeknek a megfeleld elhelyezése esetén megkaphatjuk a meg-
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oldast. Ennek megtaldldsdhoz szimulélt hiitést fogunk alkalmazni. Az eljarast a 2.3. al-
goritmus irja le.A kezdeti dllapot kialakitdsdhoz a h-konvex elemeket véletlenszertien he-
lyezziik el, minden elem egy véletlenszer(ien valasztott oszlopban fog elhelyezkedni, ugy
hogy ne 16gjon ki egyik vége sem az m X n-es teriiletrSl (Init()). Az optimalizalds soran
a kezd6 hdmérséklet 50. Az eljaras termindl, ha a homérséklet eléri a kilépési feltételben
megszabott 0.005 értéket vagy ha 500 iteraci6 sordan nem talalt jobb megolddst. Minden
iteracidban véletlenszer(ien (egyenletes eloszlas alapjan) valasztunk egy elemet, amit egy
szintén véletlenszerlien valasztott pozicidba fogunk 4thelyezni gy, hogy az m x n-es
teriiletrdl ne 16gjon ki egyik oldala sem (ElemMozgat()). Az f célfiggvény értékét az
alabbi médon hatdrozzuk meg. El6szor szamitsuk ki a vetiileti hibét a vertikélis vetiiletre.

Ehhez az eredeti vetiiletek és az aktudlis vetiilet abszolut kiillonbségét dllapitjuk meg:

P:Z]vj—vﬂ (v € R%v; € R";j=1,...,n). (2.3)
j=1

Majd megéllapitjuk a v-konvexitdsnak a mértékét, amit Ggy hatdrozunk meg, hogy

Osszeszdmoljuk az oszlopokban levd vertikdlis szomszédokat:

m—1 n

K=Y > ajapny; (i=1,....mj=1..n). (2.4)

i=1 j=1

Ezutan az f fiiggvény értéket a v-konvexitasnak és a vetiileti hiba értékének a kiilonb-
sége fogja meghatdrozni, ahol a v paraméter eldsegiti, hogy azonos nagysagrendii legyen
ez a két érték. A ~ paraméter értéke egy becslés, ami az maximalis v-konvexitds és maxi-
mélis vetiileti hiba hanyadosa. Ez dltaldban 1.5 koriil szokott lenni, ezért a rekonstrukciok

sordn ezt az értéket fogjuk haszndlni. Tehat az aldbbi képletet alkalmazzuk :

f=K—(y-P). 2.5)

7 2z

Egy allapotot akkor fogadunk el, ha jobb mint az el6z6 dllapot. Amennyiben ez a
feltétel nem teljesiil, akkor is adunk esélyt, hogy elfogadjunk a rosszabb éllapotot. Igy
j6 eséllyel nem ragad be az algoritmus a lokdlis maximumokba. Az eljaras sordn folya-
matosan csokken annak a valdszintisége, hogy elfogadjuk a rosszabb allapotokat a p <
< exp(%i‘p) feltétel segitségével, ahol 0 < p < 1 egy véletlen szdm és d = f(elozo) —
— f(aktualis). Amennyiben elfogadunk egy dllapot, akkor elmentjiik azt, csokkentjiik a
homérsékletet, és lenulldzzuk a szamlalét, ami szamon tartja, hogy hdny iteraci6 6ta nincs
jobb dllapot. Ellenkezd esetben noveljiik a szdmlalot. Az eljards par iterdcidja a 2.6. dbran
figyelhetd meg. Amennyiben elfogadunk egy allapot, akkor elmentjiik azt, csokkentjiik a
homérsékletet, és lenulldzzuk a szamladlét, ami szamon tartja, hogy hdny iteraci6 6ta nincs

jobb allapot. Ellenkezd esetben noveljiik a szamlél6t. Ezt az eljardst addig folytatjuk mig
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a hdmérséklet el nem éri az altalunk kivant értéket, vagy az elére megadott értéktdl tobb

iteracio Ota nem taldltunk jobb megoldast (3. algoritmus).

Algoritmus 3: H-TILES_SA
Input: R € N™és S € N" két vektor; Temp = 50; Nbr=0;
Output: elhelyezett elemek, melyek a rekonstrudlt bindris eredmény képet

reprezentéljik.
1 Init();
2 while (Temp < 0.005 és Nbr < 500) do
3 ElemMozgat();
4 if ((f(elozo)-flaktualis) < 0) vagy (p < exp( T;'i'p )) then
5 elozo=aktualis;
6 Temp=Temp - 0.9999;
7 Nbr=0;
8 else
9 ‘ Nbr++;
10 end
11 end

12 end
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AR POOOOOONNW

11168 81097 2

f=42-30=12 f=50-30=20 f=51-27=24

f=583-24=29 f=583-18=35 f=54-18=36

f=55-12=43 f=56-6=50 f=55-3=52

2.6. Abra. A H-TILES_SA algoritmus pir lepése. Az elsé kép az eredeti képet dbrazolja.
Alatta a rekonstrukcié eldrehaladdsa soran el6fordult par allapot, ahol az dbrdk alatt az
f =K — (v - P) jésagértékek taldlhatdak.

20



hv-konvexitason alapul6 bindris tomografiai algoritmusok tervezése €s elemezése

2.4. REGION_GROWTH : Rekonstrukcio 4-szomszédokon

valo régionovelés segitségével

A kovetkez6 algoritmus alapétlete, hogy a legvaldszinlibb pixelekhez rendeljiik az ob-
jektum pontjait, illetve a mdr lerakott pixelek mentén megpréobaljuk a projekcidk alapjin
novelni a régidt, igy hogy az hv-konvex maradjon és kielégitse az adott vetiileteket. A
tovabbiakban REGION_GROWTH néven fogunk hivatkozni az algoritmusra, melynek
pszeudokodjét a 4. algoritmus irja le.

Minden pixelhez két attribitumot rendeliink, az egyik meghatarozza, hogy az adott
képpont foglalt-e vagy sem, vagyis hogy az adott pixelnél megtaldlhaté-e az objektum-
nak képpontja. A masik attribitum arra ad mér6szdmot, hogy az adott pontban van-e a
rekonstrudlt objektumnak képpontja. A nagyobb szam azt jeldli, hogy nagyobb val6szi-
nlséggel (nem matematikai értelemben) van objektumpont az adott pontban. Ha ez az
értek 0, akkor az adott pixelben biztos nem lehet objektum pontot elhelyezni. Adott egy
w (1 < w,w < min{m,n}, és pdratlan) méretd ablak, amely sorainak és oszlopainak
a szdma w-vel megegyezik. A mér&szam érteket az adott képpont sordban és oszlopaban
szerepld vetiiltetek 0sszege, és a képpont 4-szomszédsagaban levo foglalt képpontok sza-
ma hatdrozza meg, amit elosztunk az ablakban taldlhat6 szabad pontok szaméval (jele: f).
Szabad pontok olyan pixelek, melyre p > 0 értéke nagyobb mint O és nem reprezentdlnak
objektumpontot. A 4-szomszédsdgban levd foglalt pixelek szdmat megszorozzuk egy alta-
lunk definidlt paraméterezhetd konstans értékkel (jele: k), aminek hatdsara az algoritmus
valészinlibbnek fogja tartani a mar lerakott elemek 4-szomszédsagaban levd képponto-
kat. A = (a;j)mxn egy két dimenzids bindris matrix, ahol a;; az i. sor j. oszlopdban levé
elemet reprezentdlja, ahol egyes a foglalt, még a nulldk azokat a képpontokat jelzik, ahol

nem lehet elem (2.6. képlet).

i+1 Jj+1
hi +Uj + Z az-jk:—i— Z CLZ'j/{Z
pij = =L =L 2 0k 2 0 > 0)

(2.6)

A rekonstrukcid sordn meghatdrozzuk az 6sszes nem foglalt képpont érteket, majd ki-
vélasztunk egyet a T'ablaKiszamolasa() fiiggvénnyel a kovetkez6 médon. algoritmus-
ndl. Az ablakot a vizsgdlt képen minden poziciéban elhelyezziik és 0sszegezziik az ab-
lakban taldlhat6 képpontok valdszintiségeit. Azt a képpontot vdlasztjuk, amelyik a legna-
gyobb értékii ablak kozéppontjdban taldlhaté meg. Ezt a miiveletet a 4. algoritmusnal az
ElemKivalasztasa() fiiggvény végzi el. Amennyiben az ablak ,lel6g” a képrol, akkor

aktudlisan lel6go pixeleknek az értéke nulla.
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Itt is, hasonl6an mint az el6z6 algoritmusndl aktudlis vetiiletek alapjdn dolgozunk,
melyek azt jelzik, hogy az adott iterdcioban még hany objektum pont hidnyzik a sorokban
€s oszlopokban (2.2. képlet).

Az algoritmus futdsa sordn iigyeliink, hogy hv-konvex legyen a megoldds. Ha egy
pozici6 foglalt lesz, akkor az aktudlis vetiilettdl nem lehet messzebb objektum képpont
az adott sorban és az adott oszlopban. Ezért kinulldzzuk azokat az elemeket, melyeknek
sordban (vagy oszlopdban) mért tivolsdga nagyobb az adott sorban (vagy oszlopban) levd
legkozelebbi objektumpontt6l, mint az aktudlis horizontélis (vagy vertikdlis) vetiilet az
adott sorban. Mikor elhelyeztiink egy objektumpontot, az adott sorban €s oszlopban levd

vetiiltetek eggyel csokkennek. Ezutan az aktudlis képpont sordt és oszlopéat elég djrasza-

molni. Ezt a 1épést a Vetletek Frissitese() fiiggvény végzi el.

2.7. Abra. Eredeti kép (baloldal). Az eredeti kép vetiileteibdl rekonstrualt kép 4-
szomszédokon valé régidé novelés segitségével (jobboldal).

Algoritmus 4: Rekonstrukcié 4-szomszédokon val6 régié novelése

Input: R € N™és S € N™ két vektor;

Output: 2 dimenzids métrix, ahol az egyesek az objektum pontjait reprezentaljak,

ahol a az eredmény hv-konvex. Kiilonben HIBA.

1 for (int i=0, i < maxlteracio; i++) do
2 TablaKiszamolasa();
3 ElemValasztasa();
4
5

VetuletekFrissitese();
end

Tokéletes megoldas esetén a rekonstrukcié az eredeti képen szerepld pixelek szdma-

val megegyez$ szdmd iterdcié utdn ad eredményt (maxlteracio). A rekonstrukcié sordn
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1[2]212]5]3 1222@% oooolg
213]/3[/3|6]4 1[0]0[5 6 1/0]0[5 06
2(3[3[3]|6]4 213[3[3]5]4 2(13[3]3]7]4
213/3]/3]6]4 2(3]/3]3]5]4 213[3[3]4]4
213]3]|3]6]4 2(3]3[3][5]4 2(3[3]3]0]4
11142 11132 11122
o[oJo[o 0 o[o]o]o o[0]0]0
1/0]0]|5 6 0[0]0]0 o[olo]o
1[0]0|56 1/0]0[5 8 olo]0]o
2(3]3]3]|6]4 21313]3]6]0 2[3]13]3]6]0
213]3]|3]01]4 2(3[3]/3]0]0 2(3[3[3]|0]0
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1{0[0[5 0 olo]o0 0 0
2(3[3]3]0]0 2[3][3/0]0]0 1
11100 11000
0
0
0
0
0

2.8. Abra. 4-szomszédokon vald régié ndvelés rekonstrukcids 1épései, ahol a rekonstrudl-
ni kivant kép vetiiletei R = (1,2,2,2,2) és S = (1,1, 1,4,2). A képek melletti szdmok
az aktudlis dllapotban 1€vS sorok €s oszlopokban levé még le nem rakott objektum pon-
tokat jelzik. A kék mezd az adott dllapotban kivdlasztott elemet, mig a fekete szinnel
jelolt elemek a lerakott elemeket dbrazoljdk. A tdblazatban taldlhat6 értékek a valdszi-
4-szomszéddal, mely objektum képpont, akkor +3-at adunk hozza a valoszinliségéhez
hozza.
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2.9. Abra. 4-szomszédokon val6 régi6 novelés rekonstrukcids 1épései, ahol a rekonstrudlni
kivant kép vetiiletei R = (1,2,2,2,2) és S = (2,1, 1, 3,2) (legelsd kép). A program pa-
raméterei és a jelolések ugyanazok, mint az el6z6 esetnél. Ebben az esetben nem sziiletett
tokéletes megoldds, mivel nem lehet elhelyezni az utolsé pixelt
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a megoldds akkor tokéletes, ha az aktudlis vetiiltet vektorok mindegyik eleme nulla (2.8.
dbra). Viszont az algoritmus nem garantdlja a hv-konvexitést €s projekciés hibdk is els-
fordulhatnak (2.9. dbra). Az utébbi probléma oka, hogy az algoritmus rossz irdnyban tolti
fel a régiét mikozben tigyel a hv-konvexitdsra. Igy olyan pontokat zar (nulldz) ki ame-
lyek a projekcié szempontjabdl jok lennének, viszont megsziintetnék az aktudlis allapot

hv-konvexitasat (2.7. abra).
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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. A képek egyenletes elosz-

14sbdl szdrmaztak és kiilonbozd szamu komponenseket tartalmaztak (1-t61 4-ig) [14, 11].

3.1. h-konvex diszjunkt halmazokon alapulé rekonstruk-
cios eljaras vizsgalata

Az algoritmus sebességét tekintve fontos, hogy milyen sorrendben vélasztja ki a disz-
junkt elemeket. Megfelel vélasztdsi sorrend segitségével gyorsan kiesnek azok az ese-
tek, melyek nem vezetnek megoldashoz, igy kevesebb szamitasra keriilhet sor. Az eredeti
algoritmus szerint az elemek elhelyezése a kovetkezd. El6szor valasszuk a legnagyobbat,
melynek a legkisebb a sor indexe. A kovetkez6 elemek valasztdsdnal csak olyan elemet
védlaszthatunk, mely szomszédos egy elhelyezett elemmel. Tovdbba igyeksziink az elhe-
lyezhet6 elemek koziil a nagyobb méretiit valasztani. E mdédszer alapjan a rekonstrukcid
futdsideje nagyobb képek esetén elfogadhatatlanul nagy (3.1. tdblazat). A tdl magas fu-
tasidd miatt, csak 10 x 10-t6]1 30 x 30-as méretii képeken végeztiik el a méréseket. A
tesztek sordn megvizsgaltuk, hogy az éltalunk javasolt elemvalasztisi sorrend tud-e jobb
futasidoket biztositani (3.2. tdblazat). Az eredmények alapjan lathat6, hogy mindkét meg-
valésitds esetén hasonld ardnyban novekszik a futdsidd. A képek méretének ndvelése so-
rdn a futdsidok atlaga és szordsa hirtelen megugrik. A komponensek szimédnak a novelése
esetén ugyancsak novekszik a futasidé (bar nem olyan drasztikusan). Nagyjabol az 6sszes

esetben alacsonyabb a futdsid6 az eredeti algoritmus rekonstrukcidja sordn. Osszegezve
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az eredmények tehat azt timasztjdk ald, hogy sajnos nem javit az algoritmus futdsidején a

modositott elemvalasztisi sorrend az eredeti megvaldsitashoz képest.

Futasi id6k - H-TILES eredeti algoritmus

10 x 10 20 x 20 30 x 30
atlag | szords atlag szOras atlag szOras
1| 291 | 474 | 7563.28 | 45312.55 | 89743.08 | 106166.14
21 6.15 | 10.08 | 34734.60 | 243680.42 | 118723.40 | 115530.27
31 7.62 | 1537 | 63316.84 | 415149.10 | 133040.78 | 135113.34
41 12.88 | 30.27 | 49153.88 | 199689.14 | 165720.22 | 164023.71

3.1. tablazat. Eredeti H-TILES rekonstrukcids algoritmus futdsidejei milliszekundumban
megadva. A sorok a komponens szamokat dbrdzoljdk, az oszlopok a tesztképek méreteit.

Futési id6k - H-TILES modositott algoritmus
10 x 10 20 x 20 30 x 30
atlag | szords atlag szOrds atlag szOras
1] 265 | 3.69 |45485.06 | 102794.91 | 93150.44 | 111408.39
2| 6.89 | 11.24 | 51892.18 | 114399.06 | 130943.86 | 146571.14
3| 7.61 | 15.96 | 56322.17 | 118804.09 | 195137.40 | 156646.51
41 12.62 | 31.34 | 53598.49 | 106997.67 | 210230.72 | 172152.83

3.2. tdblazat. M6dositott H-TILES rekonstrukcids algoritmus futasidejei milliszekundum-
ban megadva. A sorok a komponens szdmokat dbrdzoljak, az oszlopok a tesztképek mé-

reteit.
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3.2. h-konvex diszjunkt komponenseken alapul6 szimulalt

hiitéses rekonstrukcio vizsgalata

A futdsidbket vizsgdlva (3.4. tablazat) megallapithatd, hogy a H-TILES algoritmushoz
képest sokkal jobbak az eredmények. A rekonstrukci6 idejét nagymértékben befolyésol-
ja a kép mérete és komponenseinek szama. A kép méretének a novelése soran tobb h-
konvex diszjunkt elemet kell elhelyezni, ami lassitja a rekonstrukciét. Tobb komponens
esetén altalanossdgban kevesebb objektumpontot tartalmaz a kép (3.3. tabldzat), aminek
eredményeképpen kisebbek a csempék €s igy tobb pozicioba lehet 6ket elhelyezni, ami

szintén noveli a futasidot.

Objektumpontok szama
10 x 10 20 x 20 30 x 30 40 x 40 50 x 50
atlag | sz6érds | atlag | szords | atlag | szords | dtlag | szords atlag SzOras
48.98 | 10.62 | 176.57 | 41.16 | 370.69 | 85.00 | 638.67 | 183.29 | 1032.38 | 260.58
3176 | 7.75 | 116.34 | 31.48 | 236.26 | 64.47 | 392.38 | 101.98 | 607.21 | 198.08
26.69 | 6.43 | 9236 | 26.79 | 186.48 | 55.17 | 306.45 | 97.79 | 443.27 | 118.73
2120 | 452 | 69.59 | 16.54 | 150.10 | 39.68 | 250.15 | 74.18 | 392.97 | 108.89

AW N =

3.3. tdblazat. A tesztelt képek objektumpontjainak atlag és szordsa. A sorok a komponen-
sek szamat abrazoljak, az oszlopok a tesztképek méreteit.

A kovetkezd vizsgalati szempont a rekonstrukcié pontossdga. A 2 vetiilettel valo re-
konstrukci6 erdsen alulhatarozott probléma. Ez azt jelenti, hogy egy probléma sordn tobb
megoldds is lehetséges, melyeknek ugyanazok a vetiileteik (1.2. dbra). Ennek oka a més
emlitett kapcsolé komponensek jelenléte. Mivel az algoritmus némely esetekben vetiile-
ti hibds megolddsokat ad, ezért érdemes megvizsgélni, hogy a rekonstrualt kép mekkora
mértékben tér el az eredeti képtdl. Legyen A° = (af;) az eredeti és A™ = (aj;) a rekonst-
rudlt kép bindris méatrixa. A rekonstrukcié pontossdganak a mértékét (realtive mean error
- RME) az alébbi képlet segitségével hatarozzuk meg, ahol az eredeti és a rekonstruélt kép
kozotti eltérd pixelek szdmét normalizaljuk az eredeti képen szerepld képpontok szdmaval
(3.1. képlet).

(t=1,....m;5=1,...,n). (3.1)

A kapott eredmények alapjan a rekonstrukcié pontossdga nem véltozik szignifikdns
mértékben a kép méretének a valtoztatdsa esetén. Viszont a komponensek szdmanak a
novelése hatdsara novekszik ez az érték. Ennek vélhetéen megint az az oka, hogy keve-

sebb a objektumpont, igy konnyebb olyan megoldast taldlni, ami jobban eltér az eredeti
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képtdl. Tovabbi probléma, hogy a konvexitds mértékét a vertikdlis szomszédok szdma ha-
tdrozza meg. Ez az érték képméretenként és komponensszdmtdl fiiggden eltérd lehet, ezért
nehéz megadni a pontos ardnyt a vetiileti hiba és a konvexitds kozott az allapot josdganak
becslése soran. Igy eléfordulnak olyan esetek, amikor az algoritmus a szomszédos egye-
sek szamat maximalizalva egy oszlopba probalja rendezni a csempéket, kevésbé iigyelve

a projekcios hibara (3.1. abra).

Futés id 7k - 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 | szérds | atlag | szords
1.05 | 333 | 252 | 799 | 450 | 14.07 | 7.61 | 24.03 | 9.61 | 30.05
1.34 | 4.13 | 3.49 | 10.67 | 589 | 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 | 565 | 438 | 13.26 | 6.89 | 20.81 | 11.72 | 35.48 | 13.49 | 41.02

W N =

3.4. tablazat. H-TILES_SA algoritmus futdsidejei milliszekundumban megadva. A sorok
a komponens szamokat abrdzoljdk, 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 | szords | 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. tablazat. H-TILES_SA algoritmus RME értékei. A sorok a komponens szamokat
abrazoljék, az oszlopok a tesztképek méreteit.

ke

q

3.1. Abra. Eredeti kép (bal oldal). Az eredeti kép vetiileteibSl rekonstrudlt kép H-
TILES_SA eljaras segitségével (jobb oldal).
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3.3. 4-szomszédokon vald régio noveléses rekonstrukcios
eljaras vizsgalata

Elsé 1épésben a 4-szomszédokon val6 régié noveléses rekonstrukcids eljardsnak a megfe-
lel6 paraméterezését vizsgaltuk meg. Az algoritmus paraméterezése sordn megadhat6 az
ablaknak a mérete, illetve a szomszédos foglalt pixelek értéke. Az algoritmus optimalis
paraméterezésének vizsgalata sordn arra kerestiink védlaszt, hogy a paraméterezés milyen
hatdssal van az eredményképek konvexitdsara illetve a projekcids hibara. A konvexitas
értékét a szomszédos egyesek szdma hatdrozta meg, mely értéket az objektum pontok

szamanak a kétszeresével normalizalunk:

m n—1

2 Z A(i+1); + Z Z (i Ai(541)

konvexitas(A) = i (3.2)
2 Z Z @ij

i=1j=

Ez az érték 0 és 1 kozott lehet, €s 1 jeloli a teljes konvexitdst. Az eredményeket vizs-
gdlva kideriilt, hogy az ablakméret novelése soran kezdetben hirtelen romlik a rekonstrualt
kép konvexitdsa, majd nem szignifikdns mértékben javul az ablak tovdbbi ndvelése soran.
A szomszédsagi érték mar kismértékd novekedése egyértelmiien javitja az eredményké-
pek konvexitdsat. Nagyobb értékek esetén egy bizonyos hatdrig ndvelhetd a konvexitas,
ezt a hatart atlépve viszont mar nem tudunk jobb eredményt elérni (3.2. dbra).

A projekcids hiba meghatdrozza, hogy mekkora mértékben tér el a rekonstrudlt kép

projekcidja (R" és S™) az eredeti kép vetiiletétol (R° és S°). Ezt az értéket normalizaljuk

a vetiiletek hosszdnak az 0sszegével.

(h = h7) + 32 (v — o)

1 j=1

Ms

7

projekciosHiba = (3.3)

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

A képletben szerepld vf €s hy az eredeti kép vetiiletének j-edik oszlopdt és i-edik
sordt, tovabbd v} €s hj a rekonstrudlt kép vetiiletének j-edik oszlopdt €s i-edik sordt ab-
razoljak.

A kapott eredmények alapjan megallapithatd, hogy a projekcios hiba és a 4-szomszédok
értéke kozott forditott ardnyossag van. Itt is lathatd, hogy a 4-szomszédok mar kismérté-
ki novelése jelentGsen javitja a projekcids hibdkat. Az ablak méretének novelése sordn
a projekcios hiba mértéke hirtelen megugrik, majd kis mértékben csokken. Viszont az

ablak méretének a valtozdsa csak kis mértékben befolydsolja a hiba mértékét, foleg ha a
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3.2. Abra. REGION_GROWTH algoritmus eredményképeinek konvexitdsanak véltozasa

az ablak méret (vizszintes tengely) és a 4-szomszédok értéke altal (k = 0 (#),k

=1 (M),k =10 (A),k =100 (x),k = 200 (x)). A fugg6leges tengely a konvexitds

mértékét abrazolja. A grafikonon lathaté eredmények 50 x 50-es képeken késziiltek.
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3.3. Abra. REGION_GROWTH algoritmus projekciés hibdjanak véltozasa az ablak mé-

ret (vizszintes tengely) és a 4-szomszédok értéke éltal (k = 0 (#),k = 1 (W), k

=10 (A),k =100 (x), k = 200 (x)). A fuggsSleges tengely a projekcids hibat abrazolja.

A grafikonon l4that6 eredmények 50 x 50-es képeken késziiltek.
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szomszédok értéke alacsony (3.3. dbra). Az eredmények alapjin az algoritmus paraméte-
rezése azokban az esetekben optimélis, ha az ablak mérete kicsi és az szomszédok érteke
kiugréan nagy. Ezért a tovabbiakban az ablak mérete 1, és a 4-szomszédok értéke a kép

méretének négyszerese lesz.

300,00
250,00
200,00
=3¢=14 komponens
150,00 3 komponens

={i=2 komponens
/ ==@==1 komponens
100,00
50,00 // /

0,00 - T T T 1
10 20 30 40 50

3.4. Abra. REGION_GROWTH algoritmus futdsidejének valtozasa a képméret (vizszin-
tes tengely), és a komponensek szamatél (1 komponens (4), 2 komponens (H), 3 kompo-
nens (A), 4 komponens (X)) fiiggéen. A fliggdleges tengely a futdsidét dbrazolja milli-
szekundumban.

Altalanossagban, ha egy kép tobb komponenst tartalmaz, akkor kevesebb objektu-
mot reprezentdl6 képpontot foglal magéba (3.3. tdblazat). Az 4-szomszédokon val6 régié
noveléses rekonstrukcids algoritmus legfeljebb az objektumpontok szimdval megegyez6
szamu iteraciot hajthat végre. Ezért a futdsidok atlaga és szérdsa is csokken fog a kom-
ponensek szdmdnak a novelésével. A 3.4. és a 3.5 dbra esetén megdllapithatd, hogy a
REGION_GROWTH algoritmus esetén a legnagyobb futdsid0 kiilonbség az egy és két
komponenses képek kozott van. Ennek oka, hogy az egy és két komponenses képek ko-
zOtt nagyobb eltérés van az objektumpontok szadmaban, mint nagyobb komponens szdm
esetén. Ez¢ért itt hirtelen csokken az objektumpontok szdma, ami nagyobb mértékben ja-
vitja a futdsidét.

Osszehasonlitva a 4-szomszédokon val6 régié novelést és a diszjunkt komponenseken

alapul6 algoritmust megdllapithatd, hogy az els6 algoritmus tobb id6t igényel egy kom-
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3.5. Abra. Diszjunkt komponensek elhelyezkedésén alapuld rekonstrukcids algoritmus
futdsidejének valtozdsa a képméret (vizszintes tengely), €s a komponensek szamétdl (1
komponens (¢), 2 komponens (H), 3 komponens (A), 4 komponens (x)) fiiggben. A
fliggbleges tengely a futdsidot dbrazolja milliszekundumban.

ponens esetén. Ennek oka, hogy az ut6bbi algoritmus esetén a rekonstrukcié nagy részét
a komponenseket befoglal6 téglalapok keresése teszi ki. Amennyiben csak egy kompo-
nenst tartalmaz a kép, akkor gyorsan kideriil, hogy az egész kép maga egy komponenst
befoglal6 téglalap, amit az eljards gyorsan tud rekonstrudlni. A REGION_GROWTH al-
goritmus tobb esetben sokkal jobban teljesit, és mig a masik algoritmusnak a futdsideje n6
a komponensek szamdval, addig a 4-szomszédokon val6 régié novelés esetén a futdsidod
csokken. A futdsid6k szérdsandl hasonléak az eredmények. A diszjunkt komponenseken
alapul6 algoritmus esetén a szords novekszik, mig a 4-szomszédokon val6 régié noveléses
algoritmusndl csokken ez az érték, és nagysagrendekkel alacsonyabb is. Tehat konnyeb-
ben megjosolhat6 a rekonstrukci6 futdsidejének a nagységa.

Az RME-t vizsgdlva (3.8. tdbldzat) megallithatd, hogy az atlagos hiba mértéke €s sz6-
rdsa a komponensek szdmdnak a novekedésével egyenes ardnyban n6. Ennek oka, hogy
altaldban tobb komponenses képek esetén a vetiiletek értékei kisebbek, és ezek az ala-
csony értékek csak novelik a bizonytalansagot a rekonstrukcié sordn, mivel az algoritmus
alapja, hogy a vetiileti értékekbdl egy valdszindségi értéket probal eldéllitani képponton-
ként. Néha mar harom komponens esetén eléri a maximumot az atlag és a szords, igy
négy komponens esetén mar kisebbek az értékek. Kisebb mértékben a kép nagysdganak

novekedésével is novekszik az dtlagos hibdk mértéke. A kép méretének novelése esetén
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Futés id6k - REGION_GROWTH algoritmus
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
0.65 | 055 | 7.04 | 2.07 |32.25| 897 |96.81 | 34.30 | 244.96 | 74.03
039 | 049 | 436 | 1.55 | 19.20 | 6.67 |54.72 | 17.76 | 134.10 | 55.92
0.30 | 046 | 336 | 1.37 | 14.80 | 5.67 |42.22 | 16.73 | 95.53 | 30.50
026 | 044 | 240 | 0.84 | 11.58 | 3.89 |34.74 | 12.53 | 86.39 | 28.53

AW =

3.6. tabldzat. REGION_GROWTH algoritmus futasidejei milliszekundumban megadva.
A sorok a komponens szamokat dbrdzoljdk, az oszlopok a tesztképek méreteit.

Futas id6k - Diszjunkt komponensek elhelyezkedésén alapul6 rekonstrukciés algoritmus

10 x 10 20 x 20 30 x 30 40 x 40 50 x 50
atlag | szords | atlag | szOrds | dtlag | szérds | datlag | szérds | atlag | szords
020 | 1.41 | 280 | 7.92 | 11.20 | 25.63 | 48.20 | 88.24 | 68.30 | 133.41
4.80 | 6.74 | 2430 | 22.03 | 67.01 | 43.66 | 148.20 | 116.67 | 262.20 | 199.05
12.90 | 10.28 | 55.20 | 42.13 | 143.16 | 76.31 | 289.50 | 173.22 | 444.80 | 204.99
23.70 | 10.98 | 98.90 | 43.41 | 226.67 | 111.94 | 364.19 | 188.66 | 520.54 | 197.49

W DN =

3.7. tdblazat. Diszjunkt komponensek elhelyezkedésén alapul6 rekonstrukcids algoritmus
futdsidejei milliszekundumban megadva. A sorok a komponens szamokat dbrazoljak, az
oszlopok a tesztképek méreteit.

nem egyértelmi az RME érték valtozasa. Egy komponensnél az RME értéke novekszik a
képmérettel egyiitt, viszont tobb komponens esetén nincs szignifikdns valtozas. A szords
szempontjabol sincs szdmottevd véltozds a képméretének a novelése sordn.

A REGION_GROWTH algoritmussal val6 rekonstrudlds soran el6fordulnak projekci-
0s hibdk, illetve a hv-konvexitdsra sincs garancia. Ezért megvizsgéltuk, hogy kiillonbozé
mértékben Gauss zajjal terhelt képek esetén milyen RME értéki képeket ad eredményiil
az algoritmus. A kisérlet soran enyhe (o = 0,05), kdzepes (0 = 0,7) és nagy (o0 = 2)
zajjal hajtottam végre teszteket. Az eredmények alapjan (3.6. dbra) kideriilt, hogy kisebb
méretl képek esetén nagyobb az dtlagos hiba, ennek oka, hogy kis méretnél kevesebb kép-
pont van, igy egy-egy pixel hiba nagyobb értéki. Viszont a kép méretének a novelésével

a kiilonboz6 o értéki képek atlagos hibai egy iranyba konvergélnak.
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RME - REGION_GROWTH algoritmus
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
11035 034 | 046 | 035 | 052 | 032 | 0.60 | 045 | 0.57 | 0.38
21067 | 060 | 070 | 062 | 0.70 | 0.57 | 0.75 | 0.56 | 0.67 | 0.54
31078 0.66 | 0.77 | 0.67 | 087 | 071 | 091 | 0.66 | 0.87 | 0.57
41098 | 064 | 1.04 | 071 [ 098 | 0.63 | 0.86 | 0.55 | 097 | 0.64

3.8. tdblazat. REGION_GROWTH algoritmus RME értékei. Sorok a komponens szamo-
kat abrdzoljék, az oszlopok a tesztképek méreteit.
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3.6. Abra. REGION_GROWTH algoritmus esetén a rekonstrukcié mindségének valtoza-
sa a képméret (vizszintes tengely), és a Gauss zaj fliggvényében (zaj nélkiil (x), o = 0,05
(A),c =0,7 (W), c =2 (4)). A fuggsSleges tengely az RME értékét dbrazolja.
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4. fejezet
Osszegzés

A dolgozat célja két 1) rekonstrukcids eljards ismertetése €s elemzése volt. A kisérletek
eredményeit latva megéallapithatd, hogy a 4-szomszédsdgon alapuld régid-noveléses re-
konstrukcids algoritmus megfeleld, amennyiben alacsony futdsidej eljarasra van sziiksé-
giink, és megengedhetiink bizonyos mértéki hibat az eredményképekben. Ez f6leg azok-
ban az esetekben fordulhat el8, ha egy optimalizécion alapul6 rekonstrukcids algoritmus-
nak szeretnénk kezdeti megolddst adni, amit tovdbb lehet javitani. Mindezek mellett, mi-
vel a futdsid6 csokken a komponensek szdmdnak a novekedésével, ezért nagyobb szamu
komponenseket tartalmazo képek esetén is érdemes lehet haszndlni. A h-konvex diszjunkt
halmazokon alapul6 rekonstrukcids eljards sajnos nem hozta a vart eredményeket, mivel a
képek méretének novekedésével erésen né a rekonstrukceié ideje. Igy csak kisebb képeknél
(10 x 10) lenne érdemes haszndlni. Nagyobb méretii képek esetén konnyen el6fordulhat,
hogy a rekonstrukcié futdsideje elfogadhatatlanul nagy lesz. Ez az eljards viszont teljes
mértékben hv-konvex képeket ad eredményiil, illetve képes a rekonstrukcids probléma

Osszes lehetséges megolddsat is megtaldlni.

4.1. Tovabbi tervek

A leirt algoritmusokat tovabb lehet fejleszteni tobb szempont alapjan. A 4-szomszédsdgon
alapul6 régié noveléses rekonstrukcids algoritmus esetén érdemes lenne megvizsgalni
azokat az eseteket, amikor projekcids hiba meriil fel, és plusz feltételek segitségével meg-
el6zni a hiba kialakuldsat. Célszer( lenne tovdbbd megvizsgalni azokat az eseteket, ami-
kor az algoritmus elGismeretek segitségével ismer par olyan képpontot, melyek biztosan
a megoldashoz fognak tartozni. Igy ezekben esetekben nagy valészintiséggel kisebb pro-
példaul olyan sulyozdssal, ahol nem csak a 4-szomszédos képpontokat vizsgaljuk, hanem

tdvolabbi szomszédok is szerepet jatszandnak ezen érték meghatdrozdsaban. Mindezek
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mellett, tudjuk, hogy az algoritmus gyors eredményeket ad, melyek bizonyos mértéki hi-
bat tartalmazhatnak. Ez felhaszndlhaté a rekonstrukcié sordn kapott komponenseket be-
foglal6 téglalapok megallapitasahoz.

h-konvex diszjunkt halmazokon alapulé rekonstrukcids eljards esetén hasznos az al-
goritmus futdsa alatt minél kordbban kizdrni azokat az eseteket, melyek biztosan nem
vezetnek megoldashoz. Ezaltal kevesebb lenne a rekonstrukcid sordn a taldlgatasok sz4-
ma, igy csokkenteni lehetne a futdsidSket. Valészind, akkor is csokkenne a futdsidd, ha az
eljaras rendelkezne a komponensek elhelyezkedésével kapcsolatban a priori informécié-
val.

A h-konvex diszjunkt halmazokon alapul6 szimulalt hiitést alkalmazé algoritmus ese-
tén a konvexitds becslésén lehet még javitani. A [15] cikk alapjdn a konvexitdst meg lehet-
ne becsiilni az ugynevezett irdny szerinti konvexitdssal, ahol az adott irdnyban el6fordul6
egyesek és nulldk sorozata alapjan hatdrozzuk meg a konvexitas mértékét. Viszont ennek a
szamitasa koltséges mivelet, ezért megfeleld stratégidt is igényel a haszndlata. Mindezen

vizsgalatok azonban tdlmutatnak a dolgozat témakorén.
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