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1 Bevezetés

A tomografiai rekonstrukci6 célja kiilonb6z6 objektumok bels6 felépitésének feltardsa a vettile-
teinek szeletrdl-szeletre torténd felhasznaldsaval. Legtobb esetben a vetiiletek rontgensugarzas
segitségével allnak el6. Az objektumon athalad6 sugarak elnyel6désének mérése ad informé-
ciét az anyag stirliségérdl a sugarak palydjan abra). Az ilyen vetiileti adatoknak a tdbb
irdnybol valé begyfijtésével eldallithaté egy kép, mely az objektum belsd struktardjat dbrazolja
[4, [7]. A szamitégépes tomografia (Computed Tomography, CT) egy széleskortien hasznalt
eszkoz a legkiilonbozébb tudomanyos teriileteken, mint példaul az orvosi képalkotds, ipari
nemroncsolé tesztelés (NDT), kiilonb6z6 anyagok karakterisztikajanak jellemzése, krisztallo-
gréfia, stb.

A diszkrét tomografia (Discrete Tomography, DT) [5, [6] azon prior informdciét hasznal-
ja ki, mely szerint a rekonstrudland¢ szelet csak néhany kiilonb6z6 intenzitast tartalmazhat,
amelyek el6re ismertek. Ezen prior tudés kihasznéldsaval kevesebb vetiilet is elegendd lehet
elfogadhat6 min6ségti rekonstrukciok végrehajtasdhoz.

A binaris tomogréfia (Binary Tomography, BT) egy sokkal korlatozottabb varidnsa a DT-
nek. Ebben az esetben a rekonstrudlandé kép pixelei csak két kiilonb6zd intenzitasértéket ve-
hetnek fel. A gyakorlatban tehat ez azt jelenti, hogy az objektumoknak, melyekr&l ilyen tech-
nikéval késziil rekonstrukcié, homogén anyagbdl kell lenniiik. Ezekre a tényekre alapozva, a
vetiileti szelet egy pixele az adott anyag jelenlétérdl vagy hianyardl tarol informéaciot. A BT-t
az ipari NDT és elektron mikroszkoépia teriiletein alkalmazzak a leggyakrabban.

Ezen értekezés a Szerz6 CT és BT teriiletén végzett tudomanyos munkdassagat foglalja dssze.
A kutatds {6 célja az volt, hogy javitsa a rekonstrukcié mingségét 4j algoritmusok fejlesztésével
és mar meglévo eljardsok tovabbfejlesztésével az aldbbi teriileteken: leginformativabb vetiileti
szogek kivélasztasa, a CT szkennerek cs6fesziiltségének automatikus megvélasztasa, és rekon-
strudlt CT szeletek binarizaldsa konvoltciés neuronhdlok (CNNs) segitségével.
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Abra 1: (a) Vetiilet kinyerése. (b) A parhuzamos nyalab vetiileti geometria linedris egyenlet-
rendszer alapt dbrdzoldsa.

2 A rekonstrukciés probléma definidlasa

A jellemzden kevés elérhetd vetiilet miatt, DT-ben a rekonstrukciét f6ként algebrai rekon-
strukciés modszerrel végezziik. Az elképzelés az, hogy egyenletek segitségével irjuk le a
vetiiletek és a pixelek kozotti kapcsolatot. Feltételezve, hogy a rekonstrudland6 kép mérete
n x n (N = n?), a rekonstrukciés probléma linearis egyenletrendszerként irhato fel:

Ax=b, AcR™N, xeRN, beR", (1)



ahol x az 0sszes N ismeretlen pixel vektora; b az dsszes m vetiileti érték vektora; és A a vetits-
sugarak és a pixelek kozotti kapcsolatot leiré m x N méretli matrix a vetiileti geometridnak
megfeleléen. A métrix minden a;; eleme leirja, hogy az i-edik sugar milyen mértékben érinti a
j-edik pixelt (b} abra). Amennyiben tovabb szeretnénk korlatozni a felirast a BT probléméjéra,
egy Gjabb megkotést kell hozzdadnunk x-hez, mely szerint x € {0,1}V. Ily médon x kitelez6en
a {0,1} értékekre korlatozodik.

3 Offline vetiiletvdlaszté algoritmusok és skalafiiggetlenségiik

BT-ben azt az el6zetes informdciét haszndljuk ki, hogy az objektum csupdn egyetlen anyag-
boél épiil fel, és a koztes részeket levegd tolti ki. Bizonyos esetekben ez a megkotés pontos
rekonstrukcidhoz vezethet mar akar 4-8 vetiiletbdl is. Nagy és tsai. kordbban megmutattak,
hogy kevés vetiilet hasznélata esetén egy bindris rekonstrukcié pontossaga jelentsen fligghet
a valasztott vetiileti iranyoktol [16]. Egy késtbbi cikkben [24] a szerz6k azt is megfigyelték,
hogy ez a jelenség a vizsgélt objektum strukturajatol fiigghet. Igy a tovabbi hangstily a leginfor-
mativabb vetiiletek megtaldlasdnak modjara helyez6dott. A vetiiletvélaszt6 eljardsok két nagy
valfajat kiilonboztetjitk meg: online és offline. Ebben a tézispontban az utébbira fékuszalunk.

Offline esetben a rekonstrudlandé objektumhoz egy blueprint valtozat is adott (ami f6leg
ipari képalkotds esetén fordul el). Az ilyen adatokon el tudjuk végezni a vetiileti adat kinye-
résének szimuléldsat, majd ez alapjan megvalaszthatjuk a megfelel vetiileti iranyokat. Ennek
megfeleléen a vetiileti adat nem minden esetben fizikai mérések sordn keriil kinyerésre. A [25]
cikkben tobb offline algoritmus kertilt bemutatdsra hasznos vetiileti irdnyok megtaldldsara a
BT-n beliil, melyek mindegyike valamilyen médszer alapjan csokkentette a keresési teret.

Ezen a tézisponton beliil szekvencidlis keres6 eljarasokat [20] javaslunk, magas informa-
cidtartalmu vetiiletek megtaldldsara, és elemezziik ezen eljardsok viselkedését adott mértékii
felbontas csokkentés esetén.

3.1 Vetiiletvdlaszto eljarasok

Felidéziink 3 vetiiletvalaszt6 eljarast a [25] cikk alapjdn, melyek a jelenleg legjobb eljardsok-
nak tekinthet6ek ezen a tertileten, és alapként fognak szolgalni a sajat modszereinkkel valé
Osszehasonlitdshoz is.

Az egyik legegyszer(ibb megkozelités az, ha a vetitési szogeket ardnyosan osztjuk el, egy-
forma (ekvianguldris) tdvolsagkozokkel. Két valtozatot kiillonboztetiink meg. Az els6 esetben
a kezd6 szoget 0°-ra poziciondljuk. A masodik esetben az 0sszes egészértékii vetiileti induld
szoget megvizsgéljuk 0° és [@] ° kozott, ahol r a vetiiletek szdma. Az eljards végén azt a
szoghalmazt tartjuk meg, amely a legjobb min8séget, azaz a legkisebb RME (Relative Mean
Error) értéket biztositotta. Ezekre az eljarasokra Naive és EquiAng néven hivatkozunk.

A tetszbleges szogek kezelésére, a [25] cikk szerz6i a problémét egy energia-minimalizdcios
feladatként irtak fel. Egy optimaélis vetiileti szoghalmaznak az

RME(x*,x%) = min RME(x*,x°), )

feltételt kell kielégitenie, ahol S egy tetsz&leges szoghalmaz, S* egy optimélis szoghalmaz, x°
és x°* pedig rekonstrukciok az S és az S* szoghalmazok alapjan. Az eredeti cikkben szimulalt

hiitést [14] hasznaltak a minimalizdciéhoz. Erre a médszerre SA néven hivatkozunk.

3.2 Javasolt szekvencialis keres6 médszerek

Arra a megfigyelésre alapozva, hogy a vetiiletek a rekonstrualandé6 kép jellemzdiként is szol-
galhatnak, szdmos kiilonbozé tipust jellemz6 valaszté algoritmust vizsgaltunk meg, a [15]



Osszefoglalo cikket kovetve. Ezen algoritmusok koziil is a lebegd keresd (floating search) eljara-
sok [20] rendelkeztek a legjobb tulajdonsdgokkal ezen a teriileten. A tobbi algoritmus tal
sok véletlenszertiséget tartalmaz, kimerit6 keresést vagy fastruktiarat hasznél, ami nehezen
alkalmazhatova teszi 6ket ebben a feladatkorben.

El8szor szekvencialis valaszté modszereket (SFS és SBS) vizsgaltunk meg és modositot-
tunk, hogy vetiiletvalaszt6 eljardsként alkalmazhatéak legyenek. Az SFS a kezdetben inicia-
lizélja a jellemz6halmazt, majd iterativan boviti azt. A hozzdadand¢ vetiiletet az &ltala adott
javulds alapjdn valasztja ki egy adott mér&szdm szerint. Ezzel szemben az SBS esetén a kiindul6
jellemz6halmaz tartalmazza az Osszes jellemz6t, majd iterativan eltdvolitunk egy jellemz6t a
halmazbdl, méghozza azt, amelynek az eltdvolitdsa a legkisebb veszteséget okozza. Mindkét
esetben a folyamat ledll, amennyiben az utols6 t 1épésben nem tortént javulds a kiértékelési
mértékben (ahol ¢ egy el6re definidlt kiiszobérték), vagy ha az dsszes jellemz6 hozzdaddasra/ki-
torlésre kertilt.

Az SFS és az SBS is konnyedén lokalis optimumban ragadhat. Ez az SFS esetén tgy nyil-
vanul meg, hogy egy olyan jellemz5, mely mér egyszer bevélasztédsra keriilt a halmazba, kés6bb
mar nem elvethetd, mig az SBS esetén, ha egy jellemz6t elvetettiink, azt kés6bb mar nem lehet
djra bevalasztani. Tovabbi vizsgalatok soran kombindltuk az SFFS és SBFS (Sequential Float-
ing Forward /Backward Search - Szekvencidlis el6re/hatrafelé halad6 lebeg6 keresés) modsz-
ereket és elkészitettiik a sajat Refinement (Finomités) algoritmusunkat. A mi megkozelitésiink-
ben az algoritmus egy kiindulasi szoghalmazzal kezd, amely akar egy masik vetiiletvélaszt6
eljaras kimenete is lehet, majd végrehajtjuk a finomitdst. Att6l fiiggéen, hogy melyik eljarast
hasznalva késziilt el a kiindul6 szoghalmaz, NaiveR, EquiAngR, SAR, SFSR és SBSR néven hi-
vatkozunk rdjuk, azaz az eredeti név kiegészitésre keriil egy R bettivel (ahol R a Refinement
szora utal). A Refinement algoritmust az Alg. [1] mutatja be, mely képes finomitani barmely
vetiiletvalaszt6 eljaras kimenetén.

Algorithm 1: Vetiiletvalasztas a Refinement algoritmussal

1: legyen S az aktudlis szogek halmaza - adott vetiiletvalaszt6 algoritmus kimenete
2: O < az S halmazba utols6ként behelyezett elem

3: repeat

4. forallszog 6 € S\ {fix®} do

5 RME(x*,x3\f}) kiszamitésa

6: Omin < a legkisebb RME értékhez tartoz6 szog
7:  end for

8 §«S§ \ {Gmin}

9:  forf < 0to179 do

10: RME (x*,x59{%}) kiszémitésa

11: Omin < a legkisebb RME értékhez tartoz6 szog
12:  end for

13: S <+ SU {0}

14:  fix® < 0,

15: until Az RME értéke mar nem csokkenthet6 tovabb.

3.3 Vetiiletvalasztas skalafiiggetlensége
3.3.1 (T1) Technika: Kép atméretezése

Ipari nem-roncsol6 tesztelés esetén sokszor tobb szdz/ezer vetiiletre van sziikség a vizsgalt ob-
jektumrol, és a detektorok szdma is hasonl6 szdmossaggal rendelkezhet. Ennek koszonhetSen
nagy felbontdsti rekonstrualt képeket tudunk el6allitani. Mindemellett ha vetiiletvalasztast
szeretnénk végrehajtani egy ilyen rekonstrualt képen, az sajnos elfogadhatatlanul hossza idSbe
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is telhet a felbontds nagysdga miatt. A vélasztas felgyorsitdsdhoz lecsokkenthetjiik a kép fel-
bontdasat, és ezen a képen végezhetjiik el a vetiiletvalasztast.

A felbontds csokkentésével informadciét veszithetiink, és a képen 1év6 objektum sériilhet
struktardlis és topoldgiai szempontbdl. Mindezek ellenére, a vetiiletvalasztds soran nincs sziik-
ségiink minden apré részletre. Amennyiben a kép megorzi a legf6bb struktiralis jellemz6it,
az béven elegendé a leginformativabb vetiiletek kivélasztdsdhoz. A felbontas csokkentésekor
Gauss-piramist hasznaltunk.

3.3.2 (T2) Technika: Vetiileti értékek 0sszeaddasa

Egy masik lehetséges megkozelités megdrzi a blueprint kép eredeti felbontasat, és veszi a nor-
malizalt 6sszegét minden d-edik szomszédos vetiileti értéknek, ahol d a csokkentés mértékét
hatdrozza meg:

j<dit+d .
o Zj:d-i—H lel (])
= e ,
D; jeloli az 1j vetiileti vektort és m; a detektorok szdma az I-edik szinten. Példdul, amennyiben
Osszeadunk minden mésodik szomszédos vetiileti értéket, akkor felére csokkentjiik a vetiileti
vektort, és ebbdl kifoly6lag a szinogram méretét is.

Dl(l) i:O,...,ml—l. (3)

3.3.3 Keriileti bonyolultsag (Perimetric complexity)

Egy aktivan kutatott teriilet, hogy megtalaljuk a kapcsolatot adott objektumok jellemzéi és
akozott, hogy mennyire egyformdk iranyfiigg6éség szempontjabol. Ehhez egy olyan leiréra
lenne sziikségiink, ami informdciét ad arrél, hogy két objektum mennyire rendelkezik ugyana-
zokkal a leginformativabb vetiileti irdnyokkal. Ez a mi esetiinkben is egy fontos kérdés, mivel
szeretnénk megjésolni, hogy mennyire csokkenthetjiik egy kép felbontasat tigy, hogy még
meg0rizziik a legfontosabb jellemz6it és iranyfiiggdségét. A [29] cikkben a szerz6 ajanlott egy
mérdszamot bindris digitalis képek bonyolultsdganak leirasdra, melynek a kertileti bonyolult-
sdg nevet adta. Ennek a mérészdmnak a segitségével meg tudjuk hatdrozni, hogy melyik az a
legalacsonyabb “biztonsdgos” felbontés, ahol meg kell 4llnunk a felbontds csokkentésével. A
kertileti bonyolultsdg abban is segitségiinkre lehet, hogy megjésoljuk, hogy mennyi vetiiletre
lesz sziikségiink ahhoz, hogy a rekonstrukcié mindségét adott RME érték alatt tartsuk.

3.4 Kisérleti eredmények

Kisérleteinket 22, strukturalisan és topoldgiailag kiilonbdzd bindris szoftver fantomon végez-
tiik. A kiilonboz6 vetiiletvalaszto eljarasok osszehasonlitdsara a fantomokat 256 x 256 pixeles
mérettel hasznaltuk, mig skélafiiggetlenség vizsgalatakor ugyanezeket a fantomokat 16, 32, 64,
128, 256, 512, 1024 és 2048 pixeles oldalhossz mérettel tekintettiik. Rekonstrudldsra a szimultan
iterativ rekonstrukcios technika kiiszobolt variansat (Thresholded Simultaneous Iterative Re-
construction Technique, TSIRT) hasznaltuk.

Az Osszes vetiiletvélaszt6 eljards koziil az SFSR szolgaltatta a legkisebb dtlagos RME értéket.
Mindemellett az dsszes tobbi Refinement 1épéssel kiegészitett algoritmus is nagyon kozel volt az
SFSR eredményeihez, illetve az Osszes Refinemet 1épéssel kiegészitett eljaras jobban teljesitett,
mint a nem kiegészitett varidnsuk.

Megtigyeltiik, hogy az eredeti (el6z6leg publikalt) ekviangularis médszerek (Naive és Equi-
Ang) gyorsak, viszont nagyon gyengék min&ségbelileg. Azonban még ezek az algoritmusok
is képesek megfelel6 min6ségti szoghalmazt eldallitani, amennyiben a Refinement 1épéssel let-
tek kibdvitve, mindezt ugyanagy rovid futasidével. Ezek a mddszerek tovabba teljesen de-
terminisztikusak, mig az SA, SAR, SFS és SFSR kimenete fligg a véletlenszerti inicializalastol.



Kovetkeztetésként tehdt levonhatd, hogy a NaiveR és az EquiAngR algoritmusok versenyké-
pessé valnak a tobbi algoritmussal szemben, figyelembe véve a j6 mindségiiket és gyors futasi
idejiiket.

A skalafiiggetlenség vizsgalata esetén el6szor a T1 megkozelitést teszteltiik (képek felbon-
tasdnak csokkentése). Ekviangularis esetet tesztelve egyértelm{ien a nagyobb felbontdst képek
RME értékei voltak az alacsonyabbak, és ezek az értékek kozel minden esetben ndttek (nem
csokkentek) ahogy a képek felbontdsa csokkent. Az RME értékek viszont nagyon kozel voltak
egymashoz. Csupdn a 16 x 16 méret esetén voltak szignifikdns eltérések. A nem-ekvianguldris
esetben az RME értékek mar nem voltak olyan kozel egymdashoz, mint az ekviangularis eset-
ben, mivel az algoritmusoknak nagyobb szabadsdga volt a szogek megvalasztdsa terén. Azt
tapasztaltuk, hogy biztonsdgosabb, ha a 64 x 64 méretet elérve mar nem csokkentjiik tovabb a
felbontéast. Kovetkeztetésként levonhatjuk, hogy jelentés mértékben csokkenthetjiik a blueprint
képek felbontasat, és mégis ki tudunk nyerni olyan vettileti szoghalmazokat, amelyekkel szinte
ugyanolyan min&ségii rekonstrukcidkat tudunk elvégezni, mint az eredeti felbontas esetén.

A tovabbiakban teszteltiik a T2 technikat is hasonl6 koriilmények kozott, mint ahogy fen-
tebb részletezésre keriilt, és jelentésen hasonlé eredményeket kaptunk. Igy megallapithatjuk,
hogy a vetiileti értékek Osszegzése, azaz a detektorok szdmanak csokkentése ugyancsak sikere-
sen alkalmazhat6 az adatok méretének csokkentésére.

Ezen téziscsoport eredményei egy konferencia kiadvanyban [10] és egy folyoéirat publika-
ciéban [9] jelentek meg.

4 Rekonstrukciés Bizonytalansdg a BT és CT esetén

Az adaptiv (online) megkozelitések az egymast kovet6 szogeket a vetiiletkinyerés sordn a mar
meglévd vetiileti informdcidkra timaszkodva hatdrozzdk meg. Az ilyen tipust vetiiletvalaszto
eljarasok stirtibb mintavételezést biztositanak az informéciégazdag tertileteken, és ritkabb min-
tavételezést az informacidszegény részeken. Ennek ellenére még a megfelel6en valasztott ve-
tiileti irdnyok mellett is szdmos megoldésa lehet a rekonstrukcidknak a kevés vetiilet miatt.
Ez az informdci6hidny hibakat generdl a rekonstrukcié soran, mivel nem tudjuk pontosan
meghatarozni a pixelek értékeit. A kozelmultban két kutatdcsoport egymadstol fliggetlentil
vezette be a pixel-bizonytalansag fogalmat a rekonstrukciéban.

Ezen tézispont els6 felében meglévé tanulmédnyokra alapozva két vetiiletvalaszté eljarast
javaslunk BT-hez, melyek a kinyert vetiileti adat rekonstrukciés bizonytalansagat [28]] hasznal-
jak a kovetkezd vetiilet megvélasztasdhoz. Az els6 egy offline médszer, amely az SFSR eljarast
modositja, a masodik pedig egy adaptiv médszer a [3] cikkre alapozva. A tézispont masodik
felében tovédbbi kutatdsokat folytatunk a bizonytalansag jelenlétének vizsgalatara. Definidlunk
egy sziirkedrnyalatos bizonytalansdgi mér6szdmot, és megvizsgdljuk a viselkedését kiilonbo6z6
vetiileti halmazokon.

4.1 Binaris bizonytalansdg a vetiiletvalasztasban

Ahhoz, hogy a rekonstrukcié bizonytalansagat meghatarozzuk, a [28] cikkben bemutatott mod-
szert haszndltuk. A vetiileti adatokban fellelhetd informdacidhiany miatt az (1) egyenletnek tobb
megoldésa is lehet, melyeken beliil a kiilonb6z6 pixelek értékei valtozhatnak. Az 6sszes lehet-
séges rekonstrukci6t ismerve kiszamithatjuk annak valészintiségét, hogy az x; (i = 1,...,N)
pixel mikor vesz fel x; = 1 értéket:

CNg(x=1)

Pj—Té\r 4)

ahol N* az (1) egyenlet lehetséges binaris megoldasainak szama, N{*(x; = 1) pedig a binaris
megolddsok szamat adja meg x; = 1 esetén. Amennyiben a val6szintiségek ismertek, meg
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tudjuk hatarozni minden x; pixel bizonytalanségét az alabbi médon:

H(xj) = —(pjlog,(pj) + (pj) log,(p;)) , ()
ahol p; = 1 — p;. Egy kép minden pixelét a bizonytalanségi értékével helyettesitve, megkap-
hatjuk az adott kép bizonytalansagi (entrépia) térképét. Tovabba ki tudjuk szamitani a tel-
jes rekonstrukcié globélis bizonytalansdgat a pixel-bizonytalansagok aldbbi médon torténd
Osszegzésével:

U(x) = i H(x;)
FX b

ahol r a vetiiletek szdma. A (6) képlet kiszamitdsa a gyakorlatban irredlisan hosszi szdmitdsi
idét igényelne, mivel minden olyan rekonstrukciot le kellene generdlni, ami kielégitené a ve-
tiileti halmazt. Az entrépia-térkép el6éllitasdhoz az (5) képlet valdszintiségi véltozoéit a SIRT
algoritmussal rekonstrudlt kép pixel-intenzitasaival helyettesitjiik.

, (6)

4.1.1 Javasolt offline médszer

A 3.2 fejezetben javasoltuk az SFSR algoritmust vetiiletvédlasztdsra. Az itt javasolt médszer
ugyanazt a médszertant hasznédlja. Az egyediili kiilonbség az, hogy az RME szdmitdsokat
mindenhol kicseréltiik a globalis bizonytalansag szamitasara, igy a bizonytalansagot hasznal-
tuk optimalizdldsra. Tehat nem hasznaltunk blueprint adatot a leginformativabb vetiiletek
megvalasztasdhoz, csupédn a rekonstrudlt kép bizonytalansadgat. Erre a médszerre SFSR-UNC
néven hivatkozunk.

4.1.2 Javasolt online médszer

A [3] cikkben a szerz&k két adaptiv szogvalaszté algoritmust javasoltak. Egy olyat, amely a
megfelels vetiileteket a képfiiggvény térbeli spektralis gazdagsaga alapjan valasztja ki (Alg1),
és egy rekonstrukcids hiba alapu eljarast (Alg2). Mi az Alg2 eljarast modositottuk a hibaftig-
gvény helyettesitésével
N
k k-1
Ex = logyo () [H(x) = H(x")?), 7)

j=1
illetve megvéltoztattuk az eredeti Alg2 1. és 5. 1épését ennek megfeleléen, hogy a fenti (7)
mérészadmot haszndlja a jelolt vetiileti szogek kiértékelésekor. Ezek utdn minden iterdciéban

az a vetiileti irdny kertilt bevalasztdsra, amely a rekonstrukcids bizonytalansag legnagyobb
csokkenését idézte el6. Erre a modszerre Alg2-UNC néven hivatkozunk.

4.1.3 Kisérleti eredmények

A vettiletvalaszt6 eljardsok tesztelésére ugyanazokat a fantomokat és bedllitasokat haszndl-
tuk, mint az el6z6 tézispontban. El8szor az SFSR-UNC keriilt dsszehasonlitdsra az eredeti
SFSR algoritmussal, majd az Alg2-UNC a maér kordbban publikélt eljardsokkal (Algl, Alg2
és Naive). Megallapitottuk, hogy az els6 (offline) médszeriink képes kozel olyan jé rekon-
strukciés eredményt szolgdltatni, mint azon mddszer, amely blueprint adatot hasznal az op-
timalis vetiileti halmaz megtaldlasdhoz. Utoébbi (online) esetben pedig kijelenthetd, hogy az
Alg2-UNC képes jobban teljesiteni a legkorszer{ibb algoritmusoknal és jo6 alternativat biztosit
vetiiletvalasztashoz.

4.2 Sziirkearnyalatos bizonytalansag

Ebben a fejezetben olyan mddszert javaslunk, melynek segitségével folytonos rekonstrukciok
bizonytalansdgat tudjuk meghatarozni. Ehhez tovébbi definicidkat és jeloléseket vezetiink be.



4.2.1 A bizonytalansig definidlasa

Legyen N = {1,2,...,N} és M = {1,2,...,m}. Tovédbbé Oy legyen egy oszlopvektor az
alabbiak szerint

(ON)k =0,VkeN. (8)
Emellett ey ; is legyen egy oszlopvektor az aldbbiak szerint
1 hak =i
i)k = ’ " VkelN. 9
(en ) { 0, hak#i ©)

Ezek alapjan definidlni tudjuk a bizonytalansdgi mérészam alapkoncepcidjat.
Definicié 1. Bdrmely A vetiileti mdtrix esetén az A i-edik perturbdlt rekonstrukcidja legyen az aldbbi

Pa(i) = argmin{||[x —en;|| | Ax=0,, x € RN} . (10)
X

Definicié 2. Adott A vetiileti mdtrix esetén legyen az i-edik pixel bizonytalansdga az aldbbi

Un) = et T =
4.3 Pixel intenzitasok korlatai
Két lehetséges korlatot adunk meg:
Lemma 1. Bdrmely xj esetén
x; < %1}\{’1;]]1 . (12)
Tétel 1. Legyen X € ]Rg0 az Ax = b egy megolddsa, és definidljuk az aldbbiakat
£ali) = min 2L (13)
JEM aj;

DA@:\/ Y (La(k))?. (14)

ke N\ {i}

Ekkor bdrmely y € RZ rekonstrukcid és barmely i € N index esetén

2 —UA(i) - Da(i) < yi < % +Ua(i) Dali) . (15)

4.3.1 A rekonstrukciés hiba és a perturbalt rekonstrukciék kapcsolata
Tegyiik fel, hogy x, & és x* az alabbi médon adott.
e x' € RY: egy kiindulépont egy megoldds kereséséhez.

e X: egy legkozelebbi rekonstrukciés megoldas az x” kiinduléponthoz, euklideszi tdvolsag
alapjan, azaz,
i:argmin(Hx—on | Ax=D, xE]RN) . (16)
X

e x*: az elvart kép, azaz egy kép az eredeti vizsgalt objektumrol.



Az X%, % és x* fenti definidlasa alapjan két tovabbi értéket definidlunk. Legyen &; a hi-
baértéke a fenti rekonstrukcionak az aldbbiak szerint szamolva

S =%—x". (17)

Tovéabba definidljuk még az &, sulyozott 6sszeget a perturbalt rekonstrukciok és az x° alapjan
az aldbbiak szerint

N
& =) (Pali)(x) = x))) - (18)
i=1
&1 és & egyarant vektorok, és ebbdl kifoly6lag definicié szerint ad6dik, hogy
A& =A&E =0, (19)

Ezek alapjan a fent definialt X rekonstrukcié hibéja kozvetlentil meghatdrozhatoé, ha ismer-
jiikk az x* ideélis rekonstrukciot és az x” kiinduldsi pontot.

0

Tétel 2. Ha adott eqy egyenletrendszer az (1) formdjdban, és az x°, X, x* pontok és az &, és & a fenti

médon definidltak, akkor

E1=&. (20)

4.3.2 Kisérleti eredmények

A bizonytalansag, a korldtok és hibaértékek gyakorlati szempontbdl valé vizsgélatara kisér-
leteket hajtottunk végre 7 kiilonboz6 struktiralis Osszetettségi, [0, 1] pixel-intenzitds interval-
lumt fantom képen, melyek mérete 64 x 64 volt.

Annak bemutatasara, hogy a definidlt bizonytalansagi érték képes informaciét szolgaltatni
a rekonstrudlt képek pixeleinek értékérdl, tobbezer rekonstrukciét hajtottunk végre a konjugalt
gradiens legkisebb négyzetek (Conjugate Gradient Least Squares, CGLS) technikaval, random
inicializalt kiindul6 képekkel. Ezeket a rekonstrualt képeket hasznaltuk fel, hogy szoérdsértéket
szamoljunk egy nagyobb képhalmazon.

Adott fantom esetén a kiilonb6z6 szdmu vetiiletekhez tartozo6 szérdstérképeket osszeftiztiik
egy nagy képpé, és ugyanigy fliztiikk 6ssze a bizonytalansag térképeket is, majd kiszamoltuk
a két “montazs” kép korreldcidjat. Ily médon 7 dsszehasonlitds tortént (mind a 7 fantomhoz
tartozott egy). A korreldcios értékek 0.8 koriil alakultak, ami egy erds Osszefiiggést mutat a
bizonytalansagi értékek és a rekonstrudlt pixelek értékének szérdsa kozott. Ijgy véljiik, hogy a
korrelacidk csak azért nem még magasabbak, mert a rekonstrukciok random kiindul6 képeiben
1év6 pixelek értékei nem egyenletes eloszlasbol szarmaznak.

Egy-egy adott véletlenszer(i rekonstrukciét kivélasztva minden fantom esetén (korlatolt —
bounded — SIRT-et hasznélva), tovabbi elemzéseket folytattunk az|l} Lemma és az|1| Tétel altal
meghatarozott hatdrok tartomdnyainak vizsgalatdra. Az|l| Lemma esetén megfigyeltiik, hogy a
vetiiletek szdméanak novekedésével a korlatok értéke egyre kozelebb keriil az x tengelyhez. Az
Tételnél kevés vetiilet esetén a korlatok tavol voltak egymastdl, és ahogy noveltiik a vetiiletek
szamat, ugy egyre kozelebb kertiltek egymashoz. Teszteket hajtottunk végre, hogy kiértékeljiik
az (1} Tétel 4ltal meghatarozott also és fels6 korlatokat. A kisérleteink bebizonyitottak, hogy az
elméleti korldtok sikeresen behataroltdk a pixelek intenzitdsait minden fantom esetén.

Tovébbi vizsgélatokat végezve Osszehasonlitottuk az &; és & értékeket minden fantom
esetén, az Osszes megadott vetiiletszdimmal. Az |E; — E;| kiszamitdsakor minden érték nul-
lahoz kozelitett (10~* — 107°). Megjegyezziik, hogy ezek a nagyon kis értékek nulla értékeket
reprezentdlnak. A nem nulla értékek csupan a rekonstrukcids algoritmusok kerekitési hibai
miatt vannak jelen, illetve amiatt, mert a rekonstrukciok csak kozelité megoldédsok.

A téziscsoport eredményei hdrom konferencia kiadvanyban [12,13, 27] jelentek meg, tovéab-
ba benyujtasra kertilt egy foly6irat cikk [26] is.



5 Adaptiv Automatikus Cs6fesziiltség-Valasztas CT-hez

o

A CT az egyik legstirtibben alkalmazott modalitds a radiodiagnosztikaban és az NDT-ben.
Azonban ha az emberi testet tobbszori magas d6zisti sugarzasnak tessziik ki, az kéros egész-
ségligyi hatasokkal jarhat, akar haldlos is lehet. Mindemellett a magas sugédrzds nagy energia-
val is jar. Konstans energiaspektrum hasznélata mellett, az elnytlt formaji objektumok elem-
zésekor nehézségekbe titkozhetiink, ugyanis tal alacsony energia haszndlata esetén el6fordul-
hat, hogy a fotonok nem tudnak athatolni az objektumon az elnytlas iranyaban. Masrészrol
tal magas energia hasznélatakor el6fordulhat, hogy a fotonok szignifikdns elnyel6dés nélkiil
athaladnak az objektumon, az elnytlasra merdleges irdnyban. Erre a problémara adhatna
megoldast, ha kiilénb6z6 energiaszinteket haszndlnank a vetiiletek kinyerésére a kiilonb6z6
irdnyokbol.

Ebben a tézispontban egy adaptiv cs6fesziiltség-vélaszté modszert javaslunk. Ebben a kon-
textusban, az “adaptiv” azt jelenti, hogy a cstfesziiltség tjravalasztasra keriilhet a vetiiletek
kinyerése kozott. Legjobb tuddsunk szerint ez az elsé olyan megkozelités mely a cs6fesziilt-
séget mérés kozben véltoztatja, csupan a vetiileti informdcidra (szinogram) tdmaszkodva. Ez a
modszer féleg elnytlt objektumok esetén nyujt kimagaslé eredményt.

5.1 Javasolt médszer

El8szor is sziikségiink volt egy mérészamra, hogy kvantitativ médon tudjuk kiértékelni a
hasznalt sugérzast, azaz a mi esetiinkben a vetiileti informaciét. Kiilonb6z6 mindségleirdkkal
valo kisérletezés utdn a transzmisszié (transmission) tlint a legjobb vélasztdsnak, ami leirja a
detektoron mért minimélis és maximalis rontgensugarzdas intenzitdsainak ardnyat. Kisérleteink
soran a 20% j6 vélasztdsnak bizonyult.

A javasolt fesziiltségvalaszt6 eljardsunk az Alg. -n lathaté. Az els6 részben (Alg. 2L 2-7.
sorai) kinyerjiik az els6 vetiiletet az 0sszes el6re definidlt energiaszinten. Majd azt az energia-
szintet vélasztjuk tovdbbi adatkinyeréshez, amelyen a transzmisszi6 értéke a legktdzelebb volt
az optimdlishoz. A masodik részben (Alg.[2l 9-19. sorai) kinyeriink egy vetiiletet az el6bbiek-
ben vélasztott energiaszinten. Amennyiben a vetiilet transzmissziés értéke az optimalishoz
val6 tolerancia tdvolsadgon beliil van, akkor maradunk az aktudlis energiaszinten. Ellenkez&
esetben magasabb/alacsonyabb energiaszintre 1épiink a kinyerés folytatdsdhoz. A masodik
rész addig keriil ismétlésre, amig az el6re definialt vetiiletszdmot el nem érjiik. Igy a vizs-
galt objektum alakjatol fliggéen az eredményiil kapott szinogram kiilonb6z6 energiaszintekrol
kinyert vetiileteket is tartalmazhat. Ily médon begyfijthet6k a leginformativabb vetiiletek /ener-
giaszintek adott irdnyok esetén. Arra a szinogramra, amely ezzel az eljarassal késziilt, adaptiv
szinogram néven fogunk hivatkozni.

Ideélis lenne, ha a detektorokon mérhet6 intenzitasok 0sszege egyenlé lenne minden kiilon-
allo vetiilet esetén. Ez azonban nem mindig teljesiil, mivel kiilonb6z6 energiaszinteken kinyert
vetiileteket haszndlunk. A rekonstrukcié kozben ez problémat okozhat, mivel a rekonstruk-
cids algoritmusok tipikusan feltételezik, hogy a vetiiletek egy energiaszinten késziiltek. Ezen
probléma megolddsara javasoltunk egy szinogram kiegyenlit6 médszert. Arra a szinogramra,
mely az Alg. 2l és a kiegyenlit6 eljards egymds utani alkalmazasaval 4llt el6, korrigdlt adaptiv
szinogram néven hivatkozunk.

5.2 Tesztelési kornyezet

A kisérletek végrehajtasdhoz a GATE szimulacios szoftvert hasznéltuk. A szimuldciék sordn
polikormatikus forrast allitottunk be. Megfelel6 energiaspektrum szimuldldsdra a Spekcalc
szoftvert hasznaltuk, mellyel ki tudtuk szdmolni a rontgensugéarzas emisszids spektrumat Wol-
fram anéd esetén.



Algorithm 2: Fesziiltségvalasztas

Require: trop; - optimadlis transzmisszio; try - tolerancia a transzmisszidszinthez;
TVL - el6re definidlt cs6fesziiltségek halmaza; S - el6re definialt szogek halmaza
1: tropt <— 0.2, trgg <— 0.25
2: forall /vl € TVL do
3:  vetiilet kinyerése a kezd6 irdnybdl az [vl energiaszinten
4 closestyy < a tropi-hoz legkdzelebbi transzmisszids értékii [vl
5. closesty, < closest), energiaszinten kinyert vetiilet
6:  closesty < aclosesty, transzmisszi0s értéke
7: end for
8: Sinogramopt <— SINOZramops U closestpr
9: forall anglef € S do
10:  actual,, < vetiilet kinyerése a 6 iranybol a closest;,; energiaszinten
11:  sinogramiop; <— SiN0gramops U actualm
12: if [trope — closestyy| > tropg - trio) then

13: if tropt — closest;, < 0 then

14: closesty, < closesty,; csokkentése a legkozelebbi als6 energiaszintre a TVL-b&l
15: else

16: closesty, < closesty,; novelése a legkozelebbi fels6 energiaszintre a TVL-b6l
17: end if

18:  end if

19: end for

Az alabbi, szoftveresen szimulalt fantomokat hasznaltuk: A P1 egy tokéletes gobmb volt,
amin bemutattuk, hogy a transzmisszi6é hogyan viselkedik egy nem-elnytlt objektum esetén.
A P2-P5 kiilonboz6 struktardji és méreti elnytlt bindris objektumok voltak. A P6 pedig egy
sajat készitésti kozelitése a Forbild csip6 fantomnakﬂ A rekonstrukciékhoz ezen objektumok
kozéps6 szeleteirdl késziilt felvételeket hasznédltuk. A GATE szoftverben, a P1-P5 fantomok
PVC-bdl késziiltek virtualisan, mig a P6 fantom a Forbild csip6 fantom leirdsdban megtaldlhato
anyagokbol. A vetiiletek kinyerése utdn, a rekonstrukcidk a sztirt visszavetés (Filtered Back-
projection, FBP) mdédszerrel keriiltek végrehajtdsra. A rekonstrukcidk mindségének mérése a
Signal-to-noise ratio (SNR) mérészammal tortént.

5.3 Eredmények

El6re definidltunk 15 kiilonb6z6 energiaszintet. Miutdn generalasra kertilt az 9sszes fantomhoz
tartoz6 Osszes szinogram a kiilonb6z6 energiaszinteken, kiszdmoltuk a rekonstrualt szeletek
SNR értékeit. A legmagasabb SNR értékkel rendelkezd rekonstrukciok szinogramjaira eredeti
legjobb szinogram néven hivatkozunk. Az SNR értékek kiszdmitdsra kertiltek a korrigdlt adaptiv
szinogramokkal késziilt rekonstrukcidk esetén is, melyeken enyhe javulast észleltiink az SNR
értékekben szinte minden fantom esetén.

Az enyhénjavult SNR értékek mellett egy tovédbbi elénye az adaptiv fesziiltség-valasztasnak
az alacsonyabb energiafogyasztds, mivel adott irdnyokbdl alacsonyabb energiaszint is biztosi-
tani tudta az optimalis transzmissziét. Az (1| tablazat elsd és masodik sordban megtekinthet6k
a kumulélt energidk az eredeti legjobb és korrigdlt adaptiv szinogramok esetén (a kiilonboz6 ener-
giaszintek atlag-energidi alapjan). Mivel a P1 a teljes ellentettje egy elnytlt objektumnak, igy a
kumulalt energidk mindkét esetben (sorban) ugyanakkordk. Az dsszes tobbi esetben, a korrigdlt
adaptiv szinogramokhoz felhasznalt energia kisebb, mint az eredeti legjobb szinogramok esetén. Az

Ihttp://www.imp.uni-erlangen.de/phantoms/index.htm
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Téblazat 1: A kumulalt energia mennyiség, melyre az eredeti legjobb és a korrigdlt adaptiv szino-
gram el6allitdsdhoz volt sziikség, valamint a médszerrel megtakaritott energia.

Pt | P2 | P3| P4 | P5 | P6

eredeti legjobb [keV] 114285 | 114285 | 114285 | 114285 | 10146 | 7638
korr. adapt. [keV] 114285 | 8930.4 | 10395 | 8930.4 | 8776.7 | 6906.1
Megtakaritott energia [%] | 0 | 21.86 | 9.04 | 21.86 | 135 | 9.58

utolsé sorban a megtakaritott energia lathaté szdzalékban, ahol jelent6s energiacsokkenés fi-
gyelhet6 meg.
Ezen téziscsoport eredményei egy konferencia kiadvanyban [11] jelentek meg.

6 Konvoliucios Neuronhaldok a BT-ben

A mesterséges neuronhdl6k (Artificial Neural Networks, ANNs) az agy bioldgiai strukttardjan
és viselkedésén alapulnak, és a legf6bb felhaszndldsi tertiletiik a gépi tanuldson beliil van. A
konvoltciés neuronhélék (Convolutional Neural Networks, CNNSs) kiillonboznek az ANN-ek
struktardjatol, mivel a CNN-ek tobbnyire a képfeldolgozas teriiletén keriilnek alkalmazésra, és
kiilonb6z6 inputot is kezelni tudnak (pl. kép, vide6, hang).

Ezen a tézisponton beliil, el6szér bemutatjuk, hogy a neuronhalék képesek olyan bonyo-
lult feladatok elvégzésére, mint a vetiiletvalasztds, mindezt rekonstrukcios 1épés végrehajtasa
nélkiil. Ezutdn bemutatunk egy U-Net alapti szegmentdaciés algoritmust, 3D nyomtatott minta-
objektumok CT szeleteinek binarizaldsara, egy ipari projekt keretein beliil.

6.1 Javasolt vetiiletvdlaszté eljaras CNN hasznalatdval
6.1.1 A vetiiletvalasztas folyamata

A CNN egy szinogramot var (180 x 91) bemenetként és 180 aktivacios értéket ad kimenetként.
Ezek a kimeneti értékek kertiilnek kiiszobolésre, hogy megkapjunk minimum annyi vetiiletet,
mint amennyit elére definidltunk. Mivel el6fordulhatott, hogy a kiiszobdlés utdn tobb vetii-
letiink maradt, mint amennyire sziikség volt, egy K-kozép klaszterezést alkalmaztunk, hogy
meghatarozzuk a pontos vetiiletszdmot a késdbbi rekonstrukcidhoz. Végezetiil kiszdmitottuk
az RME értékeket az eredeti és a rekonstrudlt képek kozott.

6.1.2 Eredmények

A képi adatbazisunk 8983 valtozoé struktiralis komplexitdst fantombol (ikonb6l) allt, minde-
gyik 64 x 64 mérettel. A tanit6 adatbazis elkészitéséhez az SFS algoritmus egy médositott val-
tozatat haszndltuk. Erre az eljardsra Label néven hivatkozunk. A vetiiletvélasztas egyik {6 célja
az ekviangularis médszerek tulteljesitése, igy a CNN alapt eljardsunk eredményeit 6sszeha-
sonlitottuk a Naive moédszer eredményeivel is. A sajat médszeriinkre CNN-ként hivatkozunk.
A 2| tablazatban lathatok a kiilonboz6 eljarasok RME és szoérds (STD) értékei, 4-6-8 vetiilet
esetén. A /o szimbélumok azt jelolik, hogy a kiilonbségek statisztikailag szignifikdnsak (s)
vagy nem (o), t-tesztet végrehajtva 0.05-0s szignifikancia szinttel. Az eredmények csak 8 vettilet
esetén szignifikansak statisztikailag. A Label eljaras nytjtotta RME értékek a legkisebbek (ma-
gatol értet6dd modon). Ezt koveti a mi CNN eljdrdsunk. Az ekvianguldris eljards nytjtja a
legnagyobb RME értékeket. 10-szeres keresztvalidaciét hasznélva dsszemértiik a kiilonbozé
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Tablézat 2: Atlagos RME és szoras értékek a 3 kiilonbozé megkozelités 10 futtatdsabol sza-
molva. A szignifikancia értékek paronként lettek szdmolva: Naive-Label, Label-CNN és Naive-
CNN. A statisztikailag szignifikans kiillonbségek keriiltek bemutatasra oszloponként a e/o szim-
bélumokkal.

4 vetiilet Label CNN Naive
RME 0.3817 o 0.4015 0 0.49120
STD 0.2078 0.2189 0.2903
6 vetiilet Label CNN Naive
RME 0.3196 o 0.3430 0 0.3866 o
STD 0.1723 0.1723 0.2341
8 vetiilet Label CNN Naive
RME 0.2746 o 0.2940 « 0.3128 «
STD 0.1842 0.2174 0.2312

modszerek teljesitményét 4 vetiilet esetén. Ezek az eredmények lathatok a 3| tdblazatban.
Megjegyezziik, hogy ezek az értékek a teszt halmazbdl kertiltek ki, amely olyan példékat tar-
talmazott, melyek tanitdskor nem kertiltek felhasznalasra.

Téblazat 3: A képek szdma, amelyeknél az adott médszer adta a legkisebb RME értéket, az
atloban lathatéak. A tobbi cella azoknak az eseteknek a szdmat mutatja, mikor két eljards
ugyanolyan RME értéket adott.

4 projections H Label CNN ‘ Naive ‘
Label 4676 37 19

CNN 37 3096 14

Naive 19 14 1141

6.2 CT szeletek szegmentalasa CNN haszndlataval
6.2.1 A szegmentalas folyamata

A CT szeletek szegmentalasahoz el6szor egy U-Net-et [21] tanitottunk, a szerzk éltal biztosi-
tott eredeti, TensorFlow forrésk(’)dEI felhaszndldsaval. A feladattdl fiiggGen 3-4 eredeti szelet
(tehat a teljes adathalmaz kevesebb, mint 1%-a) manuadlisan szegmentalasra keriilt, hogy cimke
adatokhoz jussunk. A tanit6é adatbazis ezutdn az ebb&l a néhany eredeti CT szeletbdl és a bina-
rizalt maszk parjaikbdl allt 6ssze. A teszt adathalmaz a nem binarizalt szeletekbdl 4llt. A tanité
képek szamanak novelése érdekében, az input adatot n x n méretti képrészletekre daraboltuk,
ahol n az [50,100] intervallumbol lett megvélasztva tgy, hogy a kep_szelesseg/n egészértékli
osztds maradéka a lehetd legkisebb legyen. A pixelek osztdlyozdsa utdn a CT szeletek djra
lettek épitve a darabokbol.

A hélézat kimenete egy valoszintiségi eloszlds, ahol az értékek varhatdéan 0-hoz és 1-hez
kozelik, hogy bindrisként tudjuk 6ket kezelni. Utéfeldolgozasi 1épésként egy globalis kiiszo-
bolést hajtottunk végre kiilonboz6 kiiszobértékekkel, és a kvalitativan jobb lett kivélasztva,
mint végsd szegmentacids eredmény.

A U-Net altal adott eredmények vizsgalata utan javitani szerettiink volna a teljesitményen.
Ezért elkezdtiik médositani a rétegek szamat és a kernel méreteket a U-Net architektirdban. Az

’https://1lmb.informatik.uni-freiburg.de/people/ronneber/u-net/
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Tablazat 4: Kiilonb6z6 kiiszobols eljarasok dsszehasonitdsa, a mérészamok hasznalataval.

| proM RAE ME HD | Atlag

Otsu 0.225 0.205 0.133 0.591 0.289
Adaptiv 0.334 0.327 0.162 0.597 0.355
Fuzzy C-means 0.212 0.188 0.132 0.592 0.281
Varidcios 0.134 0.117 0.134 0.600 0.246
U-Net 0.105 0.093 0.084 0.559 0.210
Javasolt 0.059 0.032 0.093 0.579 0.191

Osszes modositds empirikus tesztek alapjan tortént. Médositottuk egy adott részét az architek-
taranak, Gjratanitottuk a modellt, generéltuk a predikcidkat és megvizsgaltuk az eredményiil
kapott binaris képeket. Ezutdn folytattuk az adott részek médositdsat a kapott eredmények
alapjan. Ezen mftivelet végén az eredeti architektira egy jelent6s médositdson esett at.

6.2.2 Eredmények

A szegmentdl6 eljarasunk két fém alkatrészen keriilt validalasra, melyeket a Siemens AG biz-
tositott. A teljes, kézileg szegmentalt adathalmaz csak a masodik mintadarabhoz volt adott,
igy csak ez a mintadarab lett részletesen megvizsgélva képfeldolgozasi szempontbdl, és kertiilt
Osszehasonlitdsra més szegmental6 eljarasok eredményeivel.

A kvantitativ teljesitménybeli kiértékelést egy kordbbi cikkre alapoztuk. A [23] cikkben a
szerz8k 40 szegmentacios technikdt mutattak be, és rangsoroltdk ket 5 kritérium alapjan: téves
osztdlyozasi hiba (misclassification error), élek eltérése (edge mismatch), régi6 egyenetlen-
sége (region nonuniformity), relativ el6tér-teriilet hiba és alaktorzitds Hausdorff-tavolsdggal
aranyos biintetése (relative foreground area error, and shape distortion penalty via Hausdorff
distance). Ijgy dontottiink, hogy 4 mér6szdmot hasznalunk ehhez a feladathoz. Ebbd&l har-
mat a [23] cikkbdl: téves osztdlyozdsi hiba (ME), relativ el6tér-tertilet hiba (RAE) és alak-
torzitdas Hausdorff-tavolsaggal aranyos biintetése (HD). Az élek eltérése helyett az atlagos
négyzettavolsag mérdszamot hasznaltuk [19] (mean-square distance figure of merit by Pratt,
PFOM), mivel jobb mérészamnak taldltuk az élek elemzésére. A régi6 egyenetlensége mérbsza-
mot nem hasznaltuk, mivel az nem haszndlja ki a manuaélisan szegmentalt képek meglétét, ami
ebben az esetben félrevezetd lehet.

A E} tdblazatban lathat6, miként teljesitettek a kiillonb6z6 kiiszobolo eljarasok a 4 kritérium
alapjan. Az els6 oszlop tartalmazza a kiilonb6z6 technikdk felsorolasat, melyeket felhaszndl-
tunk az Osszehasonlitdsra. Ezek az eljardsok az aldbbiak: Otsu mdédszer [17], lokélis adaptiv
kiiszobolés [2], varidciés minimax optimalizalason alapuld kiiszobolés [22], fuzzy C-means [1]
és az eredeti U-Net. Az dsszes leir6 jellemz6 értéke 0 (teljesen j6) és 1 (teljesen hibds) értékek
kozé kertilt skalazasra. A 2-5. oszlop tartalmazza az atlagos értékét az adott leir6 jellemzének,
az Osszes szeleten kiértékelve. A [23] cikk szerzdi azt javasoltdk, hogy az atlagos teljesitmény
Osszehasonlitdsara a leir6 jellemz&k értékeinek aritmetikai kozepét hasznaljuk. Ezek az értékek
lathat6ak a 6. oszlopban. Minden sorban a legkisebb érték vastagon ki lett emelve. Lathato,
hogy a U-Net és a javasolt architektira jelent6sen tulteljesiti a tobbi modszert. Négybol két
mérdszam esetén a U-Net, a masik két esetben pedig a javasolt eljaras teljesitett jobban. Az
utolso (atlag) oszlopot figyelembe véve Osszességében a javasolt eljaras teljesitett jobban.

A U-Net és a javasolt eljards mas szemszogbdl valé Osszehasonlitdsat elvégezve, a U-Net
modell 6sszes paramétereinek szama 1 940 817, mig ezzel szemben a javasolt architektira
paramétereinek szdma csupdn 566 657. Ez annyit jelent, hogy a javasolt architekttara kozel

13



négyszer kevesebb paramétert tartalmaz, és mégis képes legaldbb olyan j6 eredményt biztosi-
tani, mint amit a U-Net.

A téziscsoport eredményei egy konferencia kiadvanyban [18]] és egy foly6irat publikdciéban
[8] jelentek meg.

7 Az eredmények tézisszertii 6sszefoglalasa

Az értekezés eredményei négy csoportba sorolhaték. Az eredmények és a kapcsol6dé publika-
cidk viszonyat az 5| tablazat foglalja 6ssze.

Az els6 téziscsoportban kiilonboz6 szekvencidlis vetiiletvélaszt6 eljardsokat javasoltam, és
vizsgaltam ezen mddszerek viselkedését a felbontas csokkentésének fiiggvényében. A téziscso-
port eredményei egy konferencia kiadvanyban [10] és egy folyoéirat publikaciéban [9] jelentek
meg.

I/1. Atiltettem és implementaltam szekvenciélis valaszt6 és keres6 modszereket, hogy vetii-
letvéalasztasra megfelel6ek legyenek, mindemellett majdnem teljesen megérizve a deter-
minisztikus viselkedésiiket. Osszehasonlitottam ezen médszereket mds, mar publikalt
eljarasokkal, és kisérleti tesztekkel bemutattam, hogy az eljardsaim képesek tulteljesiteni
az eddigi eljarasok eredményeit ezen kutatasi teriileten.

I/2. Két megkozelitést javasoltam a leginformativabb vetiileti szogek kivalasztdsahoz sziik-
séges adatok mennyiségének csokkentésére, és vizsgaltam, hogy a blueprint képek fel-
bontasdnak illetve a detektorok szdmanak csokkentése hogyan befolydsolja a vetiiletva-
laszté modszerek teljesitményét. Kidolgoztam és teszteltem ezeket a megkozelitéseket az
el6zdleg javasolt vetiiletvalaszto eljarasokkal. Az eredmények kiértékelése utan ajanlot-
tam harom kutatdsi teriiletet, melyeken hasznosithatok lehetnek a skélafiiggetlenséggel
kapcsolatos eredményeim.

A maésodik téziscsoportban beépitettem a rekonstrukciés bizonytalansagot kiilonb6z6 ve-
tiiletvélaszt6 eljardsokba és bemutattam, hogy hogyan alkalmazhat6 a sziirkearnyalatos bi-
zonytalansag a szamitégépes tomografidban. A téziscsoport eredményei harom konferencia
kiadvanyban [12} 13, 27] jelentek meg, tovabba benytjtasra kertilt egy folydirat cikk [26] is.

II/1. Médositottam meglévo offline és online vetiiletvalaszté eljardsokat, mely médositds soran
beépitettem a rekonstrukciés bizonytalansagot, mint optimalizalasi értéket. Teszteltem és
Osszehasonlitottam ezen algoritmusokat meglévé eljarasokkal. Bemutattam, hogy ezek
az algoritmusok képesek kivélasztani a leginformativabb vetiileti irdnyokat csupdn a bi-
zonytalansag értékére tdmaszkodva, és hogy offline esetben sem igényel az eljaras blue-

print adatot a vélasztas sordn.

I1/2. Kisérleti validalast nytjtottam a sziirkedrnyalatos bizonytalansdg definidldsa terén elért
eredményeinkhez. Megmutattam, hogy a sziirkedrnyalatos bizonytalansdg hogyan hasz-
nélhat6 sziirkedrnyalatos fantom képek rekonstrudldsakor. Megvizsgédltam a bizonyta-
lansag kapcsolatat a rekonstrudlt képek pixelintenzitdsainak szérasértékével. Bemutat-
tam, hogy hogyan lehet elére meghatarozni egy adott kép pixelintenzitdsainak alsé és
fels6 korlatjat a gyakorlatban. Emellett példat adtam rd, hogy a perturbalt rekonstruk-
ci6kat miként lehet haszndlni a gyakorlatban, hogy megjosoljuk a hibat, amely a rekon-
strukci6 alatt jelenhet meg.

A harmadik téziscsoportban javasoltam egy transzmisszids informécié alapti adaptiv au-
tomatikus cs6fesziiltség-valasztd eljarast CT felvételek elkészitéséhez. A téziscsoport ered-
ményei egy konferencia kiadvanyban [11] jelentek meg.
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II/1.

Egy transzmissziés informadci6 alapt adaptiv automatikus cséfesziiltség véalaszto eljarast
javasoltam, egy szinogram kiegyenlit6 algoritmussal egybekotve, melyet CT felvételek
eléallitasa kozben lehet alkalmazni. Javaslataim alapjan csupén a vetiiletekbdl kinyer-
het6 transzmisszi6é nagysagat felhaszndlva megvalaszthat6 a cstfesziiltség. A GATE esz-
koztarban szoftveresen szimulélt fantomokon végzett kisérletekkel mutattam be, hogy
az ajanlott eljards képes optimalizalt szinogramok el6allitdsara, igy biztositva a kisebb
energiafogyasztast és mérsékelten jobb rekonstrukciés min&séget.

A negyedik téziscsoportban javasoltam egy eljarast, mely CNN segitségével végez offline
vettiletvalasztast, valamint médositottam a jol ismert U-Net architektarat CT képek szegmen-
talasdhoz. A téziscsoport eredményei egy konferencia kiadvanyban [18] és egy folyéirat pub-
likaciéban [8] jelentek meg.

Iv/1.

v/2.

CNN hasznélataval val6 megoldast javasoltam offline vetiiletvalasztasra, hogy bemutas-
sam, hogy a leginformativabb vetiileteket ki lehet valasztani rekonstrukcids 1épés nélkiil
is. Elméleti hatteret szolgéltattam a kutatds sordn vetiiletvalasztds szemszogbdl, és meg-
terveztem a késtbbi eljards alapjait. Modositottam egy mar meglévd vetiiletvalaszto
eljarast, mely segitségével a tanité és osztdlyozandé képi adatbézist generaltam. Ossze-
hasonlitottam a bemutatott eljarast meglévé médszerekkel, és kiértékeltem az eredmé-
nyeket.

Egy nagyobb projekt részeként CNN-t javasoltam CT szeletek szegmentaldsanak végre-
hajtasara. El6szor U-Net-et hasznaltam erre a célra, majd médositottam ezt az architek-
tarét, hogy noveljem a teljesitményét. Tanito és teszt képi adatbazist generaltam a kapott
szeletek alapjan. Osszehasonlitottam a kiiszobolési eredményeimet szamos publikalt
technikaval. Kiilonb6z6 min8ségbéli mérészdmokkal tdmasztottam ald, hogy az alta-
lam létrehozott architekttra jobb eredményt képes elérni adott esetekben ugyanolyan
teltételek mellett, mint a U-Net. Ekdzben megkozelitdleg négyszer kevesebb paraméter-
bdl épiil fel.

Téblazat 5: A tézispontok és a Szerz6 publikdciéinak kapcsolata.
| [o] | o) | (2] | (3] | (277 | 26] | [11] | (18] | [8]

I/1. .
I/2. .
/1. . .
/2. . .
I1/1. .
IV/1. .
IvV/2. .
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