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CTは周方向からの投影データを

求める方法であり、非破壊計測法の１つとして広く

用いられている。一般に投影データは全周方向に対

して得られるが、一部の方向からの投影データが得

られない場合もある。例えば、干渉法と

合わせて屈折率分布を求める場合には、ミラーの配

置の制約により

向のうち約半分の方向からの連続データしか得られ

ない。この不完全投影データから

ぼやけたものになる

図 1の θ=90°のような

ることを考える。新たな入射ビームは

届きにくい方向から入射させ、重みを持たせること

により投影データが得られない角度域のビームをカ

バーさせれば、

とが予想できる。このことを示すためシミュレーシ

ョンを行った。
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 CT において一部の方向からの投影データが得ら

れなかった場合、新たに一つ入射ビームを加える事

で鮮明な再構成分布が得られることを示すことがで
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