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1. Bevezetés

A szamitogépes képfeldolgozéas mara a mindennapi életiink jelentOs részévé valt, bar ezt
sok esetben még csak észre sem vessziikk. Gondoljunk csak a modern autéknal a beépitett
parkolast segitd, kameraval ellatott rendszerre, mely akéar hangjelzéssel figyelmeztet a kozeli
objektumokra [1], [2]; vagy példaul az informdacidcserét megkonnyité QR kodok generadlasara
¢s olvasasara [3], [4], [5]; vagy példaul beltéri kameran torténd gyanus személyek kovetésére

[6]; de szamtalan egyéb példat sorolhatnank ide.

A szamitogépes tomografia (Computed Tomography, CT) teriiletén sincs ez masképp.
Az 1970-es években Allan M. Cormack és Godfrey N. Hounsfield fejlesztették ki, amiért 1979-
ben orvosi Nobel-dijat is kaptak. A feltalalas nagyszeriiségét az is mutatja, hogy az odaig
ismert, hagyomanyos rontgen-atvilagitasi technikat oly modon moédositottak, hogy vékony,
kozel sikszerli sugar-nyaldbokat hasznaltak. Egy detektor segitségével érzékelték, hogy
mekkora rész nyelddott el, és igy kovetkeztetni tudtak az anyag slirliségére melyen athaladtak
a sugarak. Amennyiben egy-egy sikot ilyen sugarnyaldbokkal tobb iranybdl is megvizsgaltak,
ugy elég informacidhoz jutottak az eredeti 128 X 128 pixeles képrekonstrukcid

megvalositasahoz.

A tomografia alapfeladata egy objektum belsé szerkezetének rekonstrualdsa annak
szeleteibdl. A tomografiaban szeletnek nevezziik azokat a kétdimenzids keresztmetszeti
képeket, melyeket haromdimenzids objektumok kétdimenzids sikkal torténd metszésének
eredményeként kapunk. Természetesen, ebben az értelemben a “metszésen” nem a
hagyomanyos értelemben vett szeletelést értjiik, hiszen ebben az esetben nemroncsolo
tesztelésrdl beszéliink, tehat a szeletekhez nem fériink kozvetleniil hozza, csak valamely
masodlagos informacio segitségével (altaldban ez az anyagsiirliség dsszege bizonyos iranyok

mentén).

A rekonstrukci6 végrehajtasara szamtalan algoritmus létezik (pl. visszavetités, sziirt
visszavetités, SIRT, SART [7]; ART [8], stb.), &m ezek jellemzden tobbszaz vagy akar tobbezer
vetiilettel mikodnek jol. A gyakorlatban ez sokszor nem elérhetd. Diszkrét képek esetén
azonban a sziikséges vetiiletek szama jelentdsen csokkenthetd, hiszen a megoldas keresési tere
szilikithetd azon eldzetes informacid alapjan, mely szerint a diszkrét képek csak bizonyos
értékeket vehetnek fel. Ezt a tulajdonsagot hasznalja ki a Diszkrét Tomografia [9] [10] [11] is.
Amennyiben még azt is tudjuk, hogy a rekonstrudlandé objektum egyetlen anyagbol éll, azaz a

hozza tartozo kép csak 0 és 1 értékeket tartalmazhat, akkor tovabb sziikithetd a keresési tér és



ezt a tulajdonsagot fel lehet hasznalni a késdbbi metddusokban is. Ezzel elérkeztiink a CT egy
nagyon specialis esetéhez, a Binaris Tomografidhoz (BT), mellyel a kutatomunkdmban is

foglalkoztam.

Természetesen minél tobb vetiilet all rendelkezésre, anndl konnyebb és pontosabb a
rekonstrukcid, de a vizsgalat annal magasabb koltségekkel jar, illetve a vizsgalt anyag
roncsolodasa is el6fordulhat nagymértékii sugarterhelés esetén [12]. Ez a késdbbiekben

problémat jelenthet.

A dolgozatomban azt a célt tliztem ki magam el¢, hogy a rekonstrukci6 mindségét

extrém kevés vetiilet esetén mesterséges neuralis halozattal javitsam.



2. Szakirodalmi attekintés, felhasznalt ismeretek

Ebben a fejezetben a dolgozatom megértéséhez sziikséges alapvetd definiciokat

iIsmertetem.

2.1 Binaris Tomogridfia

A Binaris Tomografia (BT) sordn a rekonstrualandé kép kép csak 0 és 1 értékeket
tartalmazhat, hiszen az eredeti objektum csupéan egyetlen anyagbdl all. A bindris rekonstrukcios

probléma visszavezethetd az alabbi linearis egyenletrendszerre

ahol az A € RF*™" matrix leirja a k vetitésugar és a pixelek kozotti kapcsolatot,
a b € R¥ a mért vetiileti értékeket tartalmazo vektor, x € {0,1}™" az m X n méret(i ismeretlen

kép (sorvektorként megadva).

Dolgozatomban azt a szélsdséges esetet vizsgalom, melynek soran 6sszesen két vetiilet,
a horizontalis és vertikalis all rendelkezésiinkre. A bindris tomografidban ezek kiszamitasa
egyszerli, a horizontdlis vetliletek a sorosszegeket, mig a vertikalis vetiiletek az
oszloposszegeket jelentik. Az 1. abra alapjan egy példat lathatunk, H-val jeldlve a horizontalis,

V-vel pedig a vertikalis vetiileteket.

H
NN HEE
g

1. abra Példa a horizontalis és vertikalis vetiiletekre



2.1.1 Ryser algoritmus

Az egyik legrégebbi algoritmus, mely megoldast ad a binaris tomografia problémara, a
Ryser algoritmus [13]. A mddszer képes polinom idében rekonstrudlni egy matrixot a sor- és
oszloposszegek alapjan, a legtobb esetben az eredmény azonban nem egyértelmii a kapcsolo

komponensek miatt. Dolgozatomban a Ryser algoritmust referenciaként hasznaltam.

Az algoritmus pontos mukodését az alabbiakban, a leirdas mellett képekkel is
szemléltetem és feltarom a kapcsold komponensek problémajat is. Legyen a kiindulési képilink
a 2. abra (a), amelyen feltiintettem a vetiileteket is (R jeldli a sor- és S az oszlopdsszegeket).
Ezt kdvetden generaltam egy iires képet, amelyiken csak a vetiileti értékeket tlintettem fel (2.
abra (b)). Az oszlopOsszegeknek vettem egy permutacioval valé nemnovekvo atrendezését (2.
abra (c)). A sordsszegeknek megfelelden minden sort balrdl jobbra feltoltottem a megfeleld
szamu pixellel kép (2. abra (d)). Ezt kdvetden az oszlopokon jobbrol balra haladva minden
oszlopba az 6 vetiiletének megfeleld szamu pixel eléréséig, az oszlopon fentrdl lefelé¢ haladva
toltam el a tdle balra elhelyezkedd legjobboldalibb oszlopbdl pixelt amennyiben volt (2. abra
(e), (f) és (g)). Utolso 1épésként pedig az eredeti permutacio inverzével visszarendeztem az
eredeti sorrendbe a kép oszlopait. A kapott eredmény (2. dbra (h)) csak hasonlit, de nem egyezik
meg az eredeti képpel (2. abra (a)) abra.

R R R
4 ‘ a |
2 2 ey |
3 3 g | |
2 2 ey | |
4 232S 43228 4322¢S
(a) (b) (c) (d)

(e) 0] (2 (h)

2. abra Példa a Ryser algoritmus lépéseire



A problémat a kapcsold komponensek jelentik, amire egy szemléletes példa az alédbbi
két kép (3. abra), melyek mindegyike kielégiti ugyanazon sor- és oszlopdsszegeket ugy, hogy

vizualisan nem egyeznek meg.

o
H
1 1
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1

(a) (b)

3. abra Példa kapcsolo-komponensekre

A kapcsold komponenseket ugy is megfogalmazhatjuk, mint egy binaris részmatrix,
melynek szemkozti sarkaiban 1, mig a masik szemkozti sarkaiban 0 értékek szerepelnek.
Amennyiben végrehajtunk egy kapcsolast (azaz felcseréljiik a 0 és 1 értékeket), abban az
esetben a sor-€s oszlopdsszegek nem véltoznak, &m az eredményiil kapott kép igen. Minél
nagyobb egy-egy binaris kép, annal tobb kapcsoldé komponenst fedezhetiink fel rajta, melynek
kovetkeztében szamtalan vizualisan eltérd, am azonos sor-és oszloposszegekkel rendelkezd
megoldasa lehet egy adott feladatnak. Ez okozza mind a Ryser, mind pedig més algoritmusok

esetén, hogy a megoldas nem egyértelmii.

2.1.2 Shift Local Binary Patterns

Az altalam vizsgalt esetben csupan két vetiilet all rendelkezésre, és ilyenkor a
rekonstrukcids feladat rendkiviil alulhatarozott. A keresési tér csokkentése érdekében azonban
kiilonféle eldzetes informécio épithetd be az algoritmusba azon kiviil, hogy csupan fekete és
fehér pixelekbdl allhat a rekonstrualandd kép. Szdmos ilyen prior informaciot vizsgaltak az
konvexitas felhaszndldsaval [15], lokdlis median alkalmazisaval [16] az alakzat

kozéppontjanak figyelembevételével [17], textra alapu prior informécioval [18].

Ha a binaris rekonstrukcio6 sordn textlra alapu prior informéciot kivanunk felhasznalni,
akkor egy jo valasztas lehet a Lokalis Binaris Mintak (Local Binary Patterns, LBP [19]), és
variansainak alkalmazésa. A [18] irodalomban bizonyossagot nyert, hogy a variansok koziil az

egyik legmegfelelobb valtozat a Shift Local Binary Patterns, réviden SLBP [20].

Az SLBP egy osztdlyozashoz gyakran hasznalt eljaras, mely a képeken eléforduld

ismétlédéseket méri, €s azok alapjan segiti az osztalyozas pontossagat. Az eljaras informaciot
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biztosit szdmunkra az egyes pixelek és a szomszédaik kozotti viszonyrdl, mely segitségével
informdaciot kaphatunk a kép mintézatarol. Ezt a textura leirdt egy 256-méretii hisztogramban

tarolja, melyben 6sszeadddik az Osszes pixelhez tartozo minta-leiro.

2.1.3. Relativ Atlagos Hiba

Ahhoz, hogy a rekonstrukcio mindségét mérni tudjuk, sziikségiink van valamilyen
mértékre, mérészamra. A Relativ Atlagos Hiba [21] a bindris tomografiaban széleskoriien
hasznalt hibabecslési mddszer, mely az eredeti és a rekonstrualt képek kozti pixelenkénti
eltérést adja meg szazalékosan. Az angol elnevezésbdl (Relative Mean Error) az elterjedt

roviditését hasznaljuk: RME.

RME = 2540 1000,
2ix{

ahol az o felsd index az eredeti képet jelenti, mig az r felsé index a rekonstrudlt képet.
Ertelemszeriien, minél kisebb az érték, annal jobb a rekonstrukcié mindsége. Vigyazzunk

azonban, ugyanis textura-alapt rekonstrukcié soran tévutra vezethet az eredmény.

Vizsgaljuk meg az alabbi két példat! Az els6 esetben (4. dbra) az eltérés elhanyagolhat6
a textra szempontjabol, mivel egy pixelnyi eltolast (vagy invertalast) lathatunk egy tetszéleges

irany mentén, ami texturalis szempontbol nem jelent szignifikéns kiilonbséget. Ezzel szemben
az RME érték a kovetkez6: RME = % -100% = 200%. Némi szamolas utan megérthetjiik a

félrevezetd szamértéket. A kép 44 méretli, azaz 16 pixel all rendelkezésre, viszont csak a
pixelek fele rendelkezik fekete szinnel. Ezaltal az eredeti kép alapjan a nevezdbe 8 keriil.
Viszont minden pixel inverze az eredetinek, igy az eltérés minden pixel esetén 1, azaz §sszesen

16. Ezaltal azt kapjuk, hogy az RME = 200%, ami nem felel meg a valésagnak.

(a) eredeti kép (b) rekonstrualt kép

4. abra Példa RME értékekre 1.
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A masodik esetben (5. abra) a két kép egymasnak szintén pixelenkénti inverze, viszont

az eredeti képen csak 4 fekete pixel talalhatd, mig a pixelenkénti eltérés ugyantugy 16. Ez
alapjan azt kapjuk, hogy RME = %- 100% = 400%, ami duplja az els6 esetnek, viszont

itt texturalis szempontbol teljesen rossz eredményt kaptunk.

(a) eredeti kép (b) rekonstrualt kép

5. abra Pelda RME értékekre 2.

2.1.4. Pixelhiba

Egy masik alkalmazhaté hibabecslési mddszer, mely szazalékos értékben fejezi ki az
eltérést két kép kozott, a pixelhiba (Pixel Error, PE). Nagyon hasonlit az RME-hez de vele

ellentétben a kép méretéhez viszonyitott eredményt ad.

PE = -
m X

M - 100%,
n
ahol az o és az r fels6 indexek megegyeznek a relativ atlagos hibaban taglaltakkal, viszont a
pixelhibat nem az eredeti kép fekete pixeleinek a fliggvényében nézziik, hanem a képarany
vonatkozasaban, ezért a szdmlaloban az eredeti kép pixeleinek szama talalhato. A pixelhiba
értékelésével 1s csak oOvatosan szabad bannunk, az RME-hez hasonlé okok miatt. Az
elézdekben, a Relativ Atlagos Hiba példajan hasznalt képeken ismertetem a pixelhibat is (6.
abra és 7. abra). A képek megegyeznek, azonban a pixelhiba szamitasakor a hibat a vizsgalt kép

aranyaban nézziik, ezért a nevezdbe jelen esetben 16 keriil. Ennek kdvetkeztében a két eltérd
mintanal ugyanugy azt kapjuk, hogy PE = E- 100% = 100%. Ez texturalis szempontbol

szintén félrevezetd, hiszen az elsd eset a textiira szempontjabol szinte hibatlan, mig a méasodik

eset teljes mértékben rossz.
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(a) eredeti (b) rekonstrualt

6. abra Példa pixelhibara 1.

(a) eredeti (b) rekonstrualt

7. abra Példa pixelhibara 2.

Osszefoglalva tehat, elmondhatjuk, hogy a minéségmérésnél egyszerre kell figyelembe
venniink az eltéré hibabecslési moddszerek altal kapott értékeket, valamint a vizualis

eredményeket is.

2.2. Morfologia

Ahhoz, hogy az eredményként kapott képet még inkabb javitani tudjuk, hasznalhatjuk
az ugynevezett matematikai morfoldgiai miiveleteket [22]. A morfoldgia alaktant, alakelemzést
jelent, a morfologiai képfeldolgozas pedig a képen lathatd targyak alakjainak elemzésével
foglalkozik. A két alapmiivelete a dilatacio €s az er6zi6. Mindkét miivelet egy struktural6 elem
— amely jellemzden egyszerii €s kicsi mintat jelent — segitségével dolgozik. Ha nagyon
egyszertien akarjuk megfogalmazni, akkor azt mondhatjuk, hogy a dilatacio segitségével a
képen talalhaté objektumok méretét tudjuk megndvelni, igy a kisebb lyukakat ,fel tudjuk
tolteni” (8. abra). A dilaticioval szemben az er6zid esetében az objektumok méretét
csokkenthetjiik, fogyaszthatjuk igy az elenyész6 kapcsolatok eltiinnek. A tovabbi morfologiai

miuveletet ezen két alapvetd miiveletbdl vezethetjiik le (9. abra).
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(a) eredeti kép (b) dilatalt kép

8. abra Példa dilataciora

(a) eredeti kép (b) erodalt kép

9. abra Példa eroziora
A nyitas egy erozio €s egy dilatacidé egymas utani végrehajtasat jelenti. Hasznalhat6 az
objektumokon kiviili zaj csokkentésére €s az objektumok egymastol valo szeparaladsara. Ezen

miiveletek végrehajtdsdval az objektumok csak csokkenhetnek, ndvekedni nem tudnak

(10. abra).

(a) eredeti kép (b) nyitas utani kép

10. abra Példa nyitasra
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A zaras a nyitas ellentetje, egy dilatacio és egy er6zid egymas utani végrehajtasabol all.
A nyitassal szemben az objektumokon beliili zaj csokkentésére szolgal, illetve a mivelet

végrehajtasa utan az objektum csak novekedni tud, a csokkenés kizart (11. abra).

(a) eredeti kép (b) zarés utani kép

11. abra Példa zarasra

Egy magasabb fokt miivelet a morfologiai szlirés, mely egy nyitasbol és egy zarasbol
all, tehat Osszesen 4 alapmiivelet egymas utani végrehajtasabol, melyek sorrendben: er6zid és
dilatacié (a nyitds megvaldsitasara), majd dilatidcid és er6zid (a zards megvalOsitasara).
Valojaban a nyitas fazisban az er6zid segitségével eltiintetjiik a kisméreti zajokat, majd a
dilatacioval visszaallitjuk az eredeti méretet, mig a zaras fazisban a dilatacid segitségével

kitoltjiik a kisméretli lyukakat. Végiil az er6zid segitségével visszadllitjuk az objektumok

eredeti méretét (12. abra).

(a) eredeti kép (b) eredménykép (c) eredeti kép (d) eredménykép

12. abra Példak morfologiai sziirésre
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2.3 Neuralis halozat

Mint a legtobb informatikai és matematikai innovacidt, igy a neuralis halozat eredetét
is a természetben kereshetjilk. Az emberi agyat becslések alapjan 50-100 milliard idegse;jt
alkotja, melyek a nyulvanyaikon keresztiil allnak egymadssal kapcsolatban [23]. Egy idegsejtet
a nyulvanyaival egyiitt neuronnak hivunk. Egy kimeneti (axon) és tobb bemeneti (dendritek)

nyulvannyal rendelkeznek (13. 4bra).

Dendrit

Végfacska

Kimenet

Bemenet

13. abra Egy neuron vazlatos képe

Ezen nyualvanyok kozotti kommunikacid (elektromos aktivitds) felel egy-egy
mesterséges neuralis halozat, amely mikodését, dontését €s tanuldsat tekintve hasonlit az
emberi agyra. A neuralis halozat rétegekbdl, a rétegeket felépitd neuronokbol €és a neuronok
kozotti kapesolatbdl allnak. A rétegek koziil a bemeneti és a kimeneti réteg kitlintett, a kettd
kozott elhelyezkedd réteget (vagy rétegeket) egyiittesen rejtett rétegeknek nevezziik. Egy réteg
egy neuronja 0sszekottetésben all a kovetkezd réteg 6sszes neuronjaval, a valds kapcsolatokat
pedig ezen Osszekottetéseknek a sulyai fejezik ki. Ezen kiviil minden neuronhoz tartozik egy
plusz érték, amivel az adott neuron elfogultsaga allithaté (ezt bias értéknek hivjuk). A neuralis
héaloézatok a tanuldst a kdrnyezetben tapasztalt mintdk értelmezése révén valdsitja meg. A
tanulds folyamata nem jelent madast, mint a stlyoknak és elfogultsdgi mértékeknek a
finomhangolasa, amig a kivant eredményt el nem érjiikk [24]. Az, hogy egy neuron tiizel-e,
illetve ennek a mértékét — tehat a kimeneti kapcsolata aktivalodasat és nagysagat —, a sulyozott

bemeneti kapcsolatok 6sszértéke és a neuronhoz tartozé aktivacios fiiggvény donti el.
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Az el6zd fejezetben részletezett bindris tomografia problémara szdmos megoldas
1étezik, kozottik példaul sztochasztikus modszerek (szimulalt hiités), vagy gradiens alapt
determinisztikus modszerek. Az altalam vizsgalt extrém kevés vetiilet esetén azonban a
probléma megoldasa nem egyszerti. Gépi tanul6 algoritmusok tervezése soran sok esetben nem
sziikséges az adott folyamat teljes korti ismerete, igy esetemben is hasznos lehet a
megvaldsitasban. Eppen ezért esett valasztasom a neuralis halozat hasznilatara, mellyel
feltevéseim szerint jelentésen tudom novelni a két vetiiletbdl torténd rekonstrukeid mindségét.
A halézat azonban nem miikodik automatikusan, megfeleloen kell paraméterekkel ellatni, azaz
biztositani kell a korrekt tanulast, melyet az eltéré aktivacios fiiggvények, optimalizalok,
regularizalas helyes megvalasztasaval, és egyéb modszerekkel tehetiink meg. Egy neuralis
halézat kialakitasaban ezek a feladatok jelentik a legnagyobb kihivast a hiperparaméterek

megfeleld finomhangoldsa mellett.

A neurdlis halozatok tipusai koziil az egyik f6 ag az eldrecsatolt haldzatok (feedforward
network), melyek koziil az egyik legelterjedtebb alkategoria a tobbrétegli perceptron
(Multi-Layer-Perceptron, MLP) [25]. A neurdlis halézat konnyen leirhatd matematikai

modellel is az alabbi modon (14. abra):

sllyok

bemenetek
.1|II|I -——-@D

aktivacios
fliggvény
.‘:1 ‘—i‘---__\_\_
- T —— J'i'{‘.l*l,
(p I
—— .
X o—{ W 7 — i
= : _ kimenet
bemenet
flggveény
- 1.

3 ) j
i Ut kisztbszint
14. abra Neuralis halozat matematikai modellje

2.3.1. Aktivacios fiiggvények

A neurdlis halozatban sokféle aktivacios fliggvény koziil valaszthatunk, amely nagyban
befolyasolja a haldzat tanulasi képességét, tanithatosagat és az elérhetd eredmény mindségét is.

Az aldbbiakban a teljesség igénye nélkiil mutatok be néhanyat koziilik.
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2.3.1.1. Linearis aktivacios fiiggvény

A legegyszeriibb aktivacios fliggvény, mely valtozatlanul hagyja a bemenetet, az a
linearis aktivacids fliggvény. A legtobb esetben nem hasznalhato feliigyelet nélkiili tanitasra,
ugyanis megakadéalyozza a hibavisszaterjesztést (backprobagation). A linearis fliggvény

gradiense 0, igy a gradiens siillyedést nem lehet felhaszndlni a hibavisszaterjesztésre.

linear(x) = x

15. dbra Linearis aktivacios fiiggvény

2.3.1.2. Egyeniranyitott linearis egység aktivacios fiiggvény
Az egyeniranyitott linedris egység aktivacios fiiggvény (Rectified Linear Unit - ReLu)
[26] a negativ bemeneteket 0-ra allitja, mig a pozitiv bemeneteket valtozatlanul hagyja, ezaltal
alacsony szamitasi igénnyel rendelkezik. A rejtett rétegekben az egyik leggyakrabban hasznalt
aktivacios fliggvény, a szakirodalom alapjan gyakorlati problémak esetén nagyobb pontossagot

eredményezhet, igy hasznalatat komolyan fontolora vettem.

relu(x) = max(0, x)

16. abra ReLu fiiggvény
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2.3.1.3. Szigmoid aktivacios fiiggvény
A szigmoid aktivacids fiiggvény alatt egy ugynevezett ‘S’ alaku fliggvényt értiink.
Segitségével garantalhatjuk, hogy barmilyen bemenet esetén a kimenet a ]0; 1[ intervallumra

képzddik le.

sigmoid(x) = 1/ (1 + exp(—x))

oed{

Aoz

17. abra Szigmoid aktivacios fiiggvény
2.3.2. Optimalizacios algoritmusok

A kilonféle optimalizacios algoritmusok segitségével tanithatd a neurdlis halozat,
amely tulajdonképpen egy szélsdérték-keresési feladat. Az alabbiakban a lehetdségek koziil
emlitek meg néhanyat, rovid jellemzd ismertetéssel. Az algoritmusok részletesebb, matematikai

ismertetése jelen dolgozatom terjedelmén kiviil esik.

2.3.2.1. Sztochasztikus gradiens siillyedés

A sztochasztikus gradiens siillyedés (Stochastic Gradient Descent, SGD) iterativ
modszer olyan célfiiggvény-érték minimalizalasara, amely (szub)differencialhaté fliggvények

Osszegeként irhato fel. [27]

2.3.2.2. Adaptiv gradiens modszer
Az adaptiv gradiens modszer (Adaptive Gradient, AdaGrad) az SGD egy modositott

véltozata, mely az egyes paraméterek tanulasi sebességét automatikusan hatarozza meg. [28]

2.3.2.3. Adaptiv lendiilet médszer

Az adaptiv lendiilet modszer (Adaptive Moment Estimation, Adam) a mély neuralis
halok tanitdsanak alapértelmezett modszere, mely adaptalddik a hibafeliilethez, a gradiensek és

a gradiensek masodik momentumainak futoatlagait hasznalja. [29]
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2.3.3. Regularizacios technikak
Regularizacios technikdk segitségével javithatd egy neuralis haldézat modellje,
mégpedig oly mddon, hogy csokkenti az un. tultanulds, illetve a hibas tanulds mértékét. Az

alabbiakban erre két megoldast vetek fel.

2.3.3.1. Kiejtéses regularizacio

A kiejtéses regularizacié (angolul dropout), egy specidlis réteg, mely a beallitott
mértékben véletlenszerlien korlatozza két réteg kozott a neuronok kapcsolatait tigy, hogy az
elotte levo réteg neuronjainak konfiguracidban kapott szazalékat 0-as sullyal latja el. Ezzel
megakadalyozza az altaluk hordozott informacié tovéabbitasat a kovetkezd réteg szamara.
Egyszerlien kifejezve az eldtte 1évo réteg neuronjainak adott szdzalékat figyelemen kiviil

hagyja, igy csokkentve a tiltanulast és emelve a halozat altalanositd képességét.

2.3.3.2. Koteg-normalizacio

A koteg-normalizacié (batch normalization) olyan transzforméciot alkalmaz, amely a
kimenetek atlagat 0 kdzelében, mig a kimenetek szordsat 1 kdzelében tartja, de ezt mindig csak

az aktualis kotegre teszi meg. Gyorsabb ¢és stabilabb tanitast eredményezhet.
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3. Modszertan

Elsdnek a megfeleld programozési nyelv kivalasztasaval foglalkoztam, ahol az altalam
jobban ismert nyelveket értékeltem ki (C++, NodelS, Java, Python). A kiértékelés soran
figyelembe vettem az alapvetd képfeldolgozas és mesterséges intelligencia lehetdségeket is.
Fontos szempont volt szamomra a nyelv egyszer(i hasznalhatésagan tal az adott konyvtar, vagy
keretrendszer mogott allo kdzosség nagysaga is. Ezen szempontok figyelembevételével a
valasztasom a Python nyelvre esett a TensorFlow, illetve az e f616tti magas szintli API, a Keras

felhasznalasaval.

A nyelv kivalasztdsa utan szamitasba vettem azon lehetdségeket, amelyek segithetik és
gyorsithatjdk a munkamat. Ezek alapjan figyelembe vettem a grafikus feldolgozo egység
(Graphics Processing Unit, GPU) felhasznalasat és az elkiilonithetd részek — mint példaul
adatelOkészités; neurdlis haldzat tanitasa, kiértékelése; eredmény megjelenitése numerikusan és
vizudlisan egyarant — Ojrafuttathatosagat is. Ebben nagy segitséget jelentett kezdetben a Jupyter
Notebook, mivel a kiilonallo szekciokban irt programok egymastol fliggetleniil
ujrafuttathatéak. Ennek eredményeként nem volt sziikséges tjra és ujra elvégeznem az
adatelokészitést egyes otletek kiprobalasara, finomhangolasara. A Jupyter Notebook-ot
nagyszeriien kiegészitette a Google Colaboratory. Ennek segitségével felhd alapt kornyezetben
tudtam Jupyter Notebook-okat futtatni, melyeket Google Drive-on taroltam. Ez utobbinal két
fo6 korlatozasba futottam bele: nagyobb feladatoknal (hosszabb futtatdsoknal) lejarhat az

aktualis munkamenet, illetve elfogyhat az ingyenesen biztositott memoria.

A kezdeti probalgatasok utan végiil egy offline kornyezetet alakitottam ki, melyet a sajat
szamitogépemen tudtam futtatni, amely egy 8 magos, magonként 3.4 GHz-es Intel Core 17-
6700-as processzort, egy NVIDIA GeForce GTX 1060 3GB-os grafikus kartyat és 16 GB
Kingston Fury DDR4-es memoriat foglal magaba amit egy Linux operacids rendszerrel

hasznaltam. Ehhez a f6bb felhasznalt konyvtarak:

a képek alapvetd feldolgozasara: Pillow
e aneuralis halozatokhoz: TensorFlow és Keras
e credmények vizudlis megjelenitéséhez: matplotlib a pyplot timogatasaval

e anagyobb matrixmiiveletek (mint példaul egy binaris kép betdltése matrixként)

tamogatasara: numpy.
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A program felépitése a kovetkezo:
1. képek betoltése
2. sziikséges tulajdonsagok kinyerése
3. modell megalkotéasa a neuralis hal6zathoz
4. modell tanitasa
5. az elkésziilt eredmények kiértékelése

A neurdlis halézat modelljében hiperparaméternek tekintettem az optimalizacios
fliggvényt €s a tanitdsi ratat, az aktivacios fliggvényt, a regularizaciot, a rejtett rétegek szamat
és a tartalmazott neuronokat. A tanitasi, validacids és tesztelési halmazokhoz az elérhetd

adathalmaz 60% - 20% - 20% illetve a 80 % - 10% - 10%-o0s bontasat vettem alapul.

Optimalizécios fliiggvények koziil az SGD és az Adam algoritmust vizsgaltam, melyek
mindegyike sztochasztikus gradiens siillyedés alapu optimalizaciot végez, a hozzajuk tartozd

tanitasi ratat pedig a [0.1, 0.0001] intervallumon mozgattam.

Az aktivacios fliggvények koziil a kimeneti rétegre a szigmoid fiiggvényt valasztottam
a rekonstrualando kép bindris mivolta miatt, mivel igy az egyes kimeneti neuronok a [0, 1]
intervallumrdl vehetnek fel értékeket, melyeket egészre kerekitve eredményiil kapjuk a kivant
binaris értékeket. Rejtett rétegek esetén pedig a linearis, a szigmoid és a ReLU aktivacios

fliggvényeket teszteltem.

Regularizacios rétegek koziil tesztelésre keriiltek a kiejtéses €s a koteg-normalizacios

rétegek is, melyek koziil a kiejtéses réteget teszteltem 5%, 10%, 15% és 20%-os rataval is.

Az eredeti képbdl nyert vetiileti adatok €s a hozza kiszamitott textara-leirdo képezi a
neuralis halozat bemenetét, mig a kimenetén a rekonstrualt kép all eld. Ez alapjan a bemeneten
256 neuronra van sziikség a textiira-leird miatt, illetve n X m méretii kép esetén tovabbi n + m
mennyiségli neuron a vetiiletek miatt. A kimeneten pedig n X m mennyiségii neuron sziikséges,
ahol minden neuron egy pixelt reprezental a rekonstruélt képbdl. A rejtett rétegek szamat 1 és
3 kozott vizsgaltam, a neuronok szamat — néhany eset kivételével — allandonak tekintve. Az
egyes rejtett rétegekben elhelyezkedd neuronok szamat a bemeti réteg és a kimeneti réteg
hatarozta meg a kovetkez6 mddon. A neuronok szdma vagy megegyezett a bemeneti réteg

méretének egész szamu szorzatdval — azaz a bemeneti réteg méretének 1, 2 vagy
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3-szorosaval —, vagy megegyezett a kimeneti réteg egész szamu szorzataval — azaz a kimeneti
réteg méretének 1, 2 vagy 3-szorosaval — vagy pedig a bemeneti és kimeneti réteg atlaganak
egész szamu tobbszordsével — azaz 1, 2 vagy 3-szorosaval — Ez utdbbira példa 144 bemeneti

¢€s 256 kimeneti neuron esetén a neuronok szama: (144 + 256)/2 = 200 .
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4. Elért eredmények ismertetése

A neuralis haldézat tanitdsahoz, valamint az algoritmus mindségének teszteléséhez 3

eltérd alapképet hasznaltam, melybdl képosztalyokat alakitottam (18. abra).

RN
A
et

(a) P¢lda alapkép a Brodatz (b) Szoftveres fantom (c) Bentheimer halézat
textra adatbazisbol [30] alapkép minta alapkép [31]

18. abra Képosztalyok alapképei

Kezdetben a 3 képosztalyra kiilon-kiilon halozatokat hoztam 1étre és tanitottam, viszont
igy a szoftveres fantom képosztaly (18. abra (b) ) esetében tulillesztés tortént, melybdl adéddan
sajnos elvesztette az altalanositod képességét a modell. Ennek oka, hogy kénnyen felismerhetd
textrara tanult rd. Ellenben a mésik két képosztaly (18. abra (a) és (c) ) esetén nem kielégitd
eredmények sziilettek a jol felismerhet textira hianya miatt. Ezen okbol kifolydlag a 3
képosztalybol ugyanannyi mintavételezést kdvetden az igy létrehozott vegyes halmazzal

folytattam a vizsgalatokat.

Az SGD optimalizalé hasznélataval sajnos nem sikeriilt érdemleges eredményt elérnem
egyik altalam probalt aktivacios fliggvény segitségével sem. Ezzel szemben, az Adam
optimalizal6 hasznalataval mar szembet{in eredményhez jutottam. A valasztott kotegméret 64-
es s 128-as értek esetén bizonyult a legjobbnak, igy ezen kdtegmértékek mentén végeztem a
tovabbi tesztelést. Jellemzden 0.001 és 0.0001 kozotti tanuldsi rataval sikeriilt elérni jobb
eredményeket mig 0.01 felett mar kifejezetten romlott a tanulds mindsége. A tanitds késoi
fazisaiban a neurdlis haldzatok esetében elterjedt korai megallas lehetdségét hasznaltam. Ez
segit a taltanulds megel6zésében oly modon, hogy bizonyos tliirelmi mutatd mellett amennyiben
tobb iteracion keresztiil folyamatosan romlik a vizsgélt metrika, akkor leéllitja a tanitast az adott
tanitasi fazis (epoch) végén. A korai megallas segitségével tobb, Osszetettebb tanitast tudtam

elinditani akar tobb sz4zas nagysagrendii tanitasi fazis beallitdsa mellett is.
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A rekonstrukcio6 hatékonysagara tesztelést végeztem pusztan a vetiileti adatokbdl, illetve
kiegészitve azokat az SLBP texturaleirobdl nyert elézetes informdcidval. Tapasztalataim
alapjan, amennyiben a tanitéasi ¢és tesztelési adatok azonos képosztalybdl szarmaznak, ugy az

elozetes informacio hasznalata nem javit szignifikansan a rekonstrukcidé mindségén.

A tovabbiakban 3 kiilonb6z6é eredményt mutatok be, melyek a kivalasztott bemeneti
tulajdonsagok miatt felépitésiikben is eltérnek. Az els6 esetben csupan vetiileti adatokat
hasznaltam fel, a masodik esetben a vetiileti informdacidkat kiegészitettem az SLBP
tulajdonsaggal, mig az utols6 esetben kisérleti jelleggel az alap vetiileti adatokat kiegészitettem

a vetiiletek alapjan eldallitott, Ryser algoritmus altal generalt képpel.

4.1. Eredmények vetiileti adatok felhaszndaldasdval

Képcsoportonként 10 000 darab, azaz 6sszesen 30 000 darab, egyenként 16 X 16
méretll mintaval csupan vetiileti bemeneteket hasznaltam fel. A kimeneti réteg 256 méretli az
eléallitani kivant kép méretei miatt, mig a bemenet ezen okbdl adéddan 32 méretli. Ebben az
esetben 3 koztes réteget hasznaltam. Kozvetleniil a bemeneti réteg utan egy 144 méretii, majd
pedig egy 256 méretli réteget alkalmaztam, és mindegyiket ReLU aktivacios fiiggvénnyel
konfiguraltam. Ebben az esetben kisérleteztem mind kdteg-normalizaciéval, mind kiejtéses
regularizacidval, de a minimalisan hosszabb tanitasi folyamat ellenére nem sikeriilt érdemben
jobb eredményt elérnem, mint a regularizacids technika hasznalata nélkiil. Az egyes tanitasok
utdn a teszthalmaz minden eleméhez kiszamoltam a neuralis hal6zat modell (NN) és a Ryser
algoritmus altal is rekonstrualt kép pixelhibait az eredeti képhez véve. Ezen értékeket
Osszegyljtottem, majd az igy kapott adatsorbol meghatdroztam a ra jellemz6 minimalis,
maximalis, atlagos és medidn értékeket, illetve az adathalmaz szorasat (1. tablazat). A tablazat
elsd sora tartalmazza a Ryser algoritmusra vonatkozo értékeket, a méasodik pedig a modell éltal

elért eredményeket a tablazat fejlécében feltiintetett értékekre vonatkozdan.

min (%) max (%) atlag (%) szoras (%) median (%)
Ryser 0.00 52.34 25.38 10.21 25.78
NN 0.00 42.58 20.04 7.76 20.31

1. tablazat PE értékek Ryser algoritmus és NN dltal kapott eredmények esetén

Szemléltetés céljabol feltlintettem néhdny ilyen képet a teszt adathalmazbdl véve,
melyek bal oldalan az eredeti kép helyezkedik el, k6zépen az aktudlis modell segitségével

eldallitott kép, illetve jobb oldalon a Ryser algoritmussal rekonstrualt kép (19. abra és 20. abra).
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(a) Eredeti kép (b) NN eredménye (c) Ryser algoritmus eredménye

19. abra Példa eredmény a Szoftveres fantom képosztalyra (18. dbra (b)) futtatott tesztekbol
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(a) Eredeti kép (b) NN eredménye (c) Ryser algoritmus eredménye

20. abra Példa eredmény a Brodatz képosztalyra (18. abra (a)) futtatott tesztekbol

4.2 Eredmények vetiileti és SLBP adatok felhaszndldsdval

Képcsoportonként 10 000 darab, azaz Gsszessen 10 000 darab, egyenként 16 X 16
méretli minta esetén, a vetiileti informdcid mellett SLBP hozzaadasaval szintén jo
eredményeket sikeriilt elérnem. Az el6z6 példahoz hasonldan 2 rejtett réteget hasznaltam,
viszont a bemeneti réteg itt mar 32 + 256 = 288 méretli, mig a kimeneti csupan 256. Ezen
okbol kifolyolag az elsé rejtett réteg 272, mig a masodik 256 méretli, mindketté ReLU
aktivacios fliggvénnyel konfiguralt. A 2. tabldzat tartalmazza a vonatkozo tesztelések
minimalis, maximalis, atlagos értékeit, tovabba a szoras és medidn értékeket a korabbiakhoz

hasonlé modon.

min (%) max (%) atlag (%) szoras (%) median (%)
Ryser 0.00 52.34 25.20 9.97 25.78
NN 0.00 50.39 18.54 7.54 18.75

2. tablazat PE értékek Ryser algoritmus és NN altal kapott eredmények esetén

Szemléltetés céljabdl itt is feltlintettem néhany ilyen képet a teszt adathalmazbol véve,

melyek bal oldalan az eredeti kép helyezkedik el, kdzépen az aktualis modell segitségével
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eldallitott kép, illetve jobb oldalon a Ryser algoritmussal rekonstrualt kép (21. abra és 22. dbra

¢s 23. abra).
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(a) Eredeti kép (b) NN eredménye (c) Ryser algoritmus eredménye

21. abra Példa eredmény a Bentheimer halozat képosztalyra (18. abra (c)) futtatott tesztekbdl
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(a) Eredeti kép (b) NN eredménye (c) Ryser algoritmus eredménye

22. abra Példa eredmény a Szoftveres fantom képosztalyra (18. abra (b)) futtatott tesztekbdl

(a) Eredeti kép (b) NN eredménye (c) Ryser algoritmus eredménye

23. abra Példa eredmény a Brodatz képosztalyra (18. dbra (a)) futtatott tesztekbdl

v

4.3 Eredmények a Ryser algoritmussal eloallitott kép kiegészitésével

Ennél a tesztesetnél képcsoportonként 2 000 darab, azaz Osszesen 6 000 darab,
egyenként 32 X 32 méretli mintdval dolgoztam. A bemenetet az alap vetiileti adatokon feliil
kiegészitettem a vetiiletek alapjan eldallitott, Ryser algoritmus altal generalt képpel. Ennél a

vizsgalatnal is sikeriilt j6 eredményeket produkalni. A modellben 1024-es méretli bemeneti €s
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szintén 1024-es méreti kimeneti réteg kozott egy darab, szintén 1024-es méretii rejtett réteget
alkalmaztam regularizacié nélkiil. A rejtett rétegben ReLU tipust, mig az output rétegben
szigmoid tipusu aktivacids fliggvényt hasznaltam. A 3. tablazat tartalmazza a vonatkozd
tesztelések minimalis, maximalis, atlagos értékeit, tovabba a szoras és median értékeket a

korabbiakhoz hasonlé6 mdodon.

min (%) max (%) atlag (%) szoras (%) medidn (%)
Ryser 13.09 45.44 35.30 5.72 35.74
NN 0.00 46.78 14.78 9.57 13.96

3. tablazat PE értékek Ryser algoritmus és NN dltal kapott eredmények esetén

A korabbiakhoz hasonldan, szemléltetés céljabdl itt is feltiintettem néhany ilyen képet a
teszt adathalmazbol véve, melyek bal oldalan az eredeti kép helyezkedik el, kozépen az aktualis
modell segitségével eldallitott kép, illetve jobb oldalon a Ryser algoritmussal rekonstrualt kép

(24. abra és 25. abra és 26. abra).

(a) Eredeti kép (b) NN eredménye (c¢) Ryser algoritmus eredménye

24. abra Példa eredmény a Bentheimer halozat képosztalyra (18. abra (c)) futtatott tesztekbdl

(a) Eredeti kép (b) NN eredménye (c) Ryser algoritmus eredménye

25. abra Példa eredmény a Brodatz képosztalyra (18. abra (a)) futtatott tesztekbol
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(a) Eredeti kép (b) NN eredménye (c) Ryser algoritmus eredménye

26. abra Példa eredmény a Bentheimer halozat képosztalyra (18. abra (c)) futtatott tesztekbdl

A fejezetben ismertetett eredmények alapjan elmondhatjuk, hogy altalaban ugyan
numerikusan minimalis javulds fedezhetd fel az altalam eldallitott neurdlis haldzati modell
eredményeiben a Ryser algoritmusahoz képest, &mbar vizualisan jelentds mindségjavitas érhetd
el. Mivel a két vetiilet rettentden kevés informaciét hordoz magaban, igy ez a javulas
szignifikdnsnak mondhatd. Az altalam vizsgalt extrém eset a jelenlegi szakirodalomban

kevésbé kutatott teriilet, igy mas modszerek eredményeivel torténd Osszehasonlitds nehezen

kivitelezheto.
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5. Osszegzés

Dolgozatomban azzal foglalkoztam, hogy a bindris képrekonstrukcio extrém kevés
vetliletbdl torténd megvaldsitdsa esetén hogyan tudnam javitani a rekonstrukcié mindségét.
Ehhez neuralis hal6zat alkalmazasa mellett dontottem, melynek paraméterezését a szakirodalmi

attekintés mellett empirikus teszteléssel oldottam meg.

A bindaris tomografia problémajaban széleskorlien alkalmazott, Ryser algoritmusahoz
képest jelentds javulast értem el a felhasznalt hibabecslési modszerek alapjan. Felismerhetd
texturaval rendelkez6 képek esetén, vizualisan szignifikdnsan jobb eredményt produkalhato,
amely bizonyitotta a kezdeti intuicidt. Binaris tomografia és neuralis haldzat ilyen jellegii
kapcsolatardl és egyiittes felhasznalasarol nem talaltam hasonlét, igy nem tudtam mas hasonld

eredményekkel Osszevetni az elért eredményeimet.

Az eredmények nagyon biztatdak, melyek alapjan a késdbbiekben érdemes tovabbi
mélyrehatd vizsgélatokat végezni a teriileten, mellyel kapcsolatban mar most szamtalan Gtletem

van. A késObbiekben az alabbi kérdésekre is keresem majd a valaszt:

e Vetiiletek érzékenysége: tobb, de még mindig kevés vetiilet esetén szignifikans

javulas érhetd-e el?

e Hibatlird képesség: mennyire érzékeny a mesterséges neuralis halozattal

tamogatott rekonstrukci6 a mintavételezés kozben felmeriild hibakra?

Ezeken feliil, a jovoben a kutatdsomat szeretném Kkiterjeszteni a szakirodalmi
attekintésben részletezett morfologiai miiveletekre is, vizsgalva, hogy a mostani eredmények

tovabb javithatdak-e ezen miiveletek mesterséges halozatba valo épitésével.
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