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Zusammenfassung. Nichtlineare Registrierung ist eine der rechenin-
tensivsten Aufgaben in der Bildregistrierung. Dies verbietet oftmals einen
Finsatz dieser Methoden in zeitkritischen Anwendungen im klinischen
Einsatz. In dieser Arbeit wird eine sehr effiziente parallelisierte und vek-
torisierte Implementierung des diffusiven Registrierungsalgorithmus vor-
gestellt. Testlaufe auf Hochstleistungsrechnern haben gezeigt, dass damit
die Durchfithrung einer Iteration des Verfahrens auch bei Datensétzen
mit 511%° Voxeln in weniger als einer Sekunde moglich ist. Damit ste-
hen diese Methoden auch bei hochauflésenden Daten fiir zeitkritische
Anwendungen zur Verfligung.

1 Einleitung

Die Registrierung zweier Bilder ist ein hdufig auftretendes Problem in der medi-
zinischen Bildverarbeitung. Bei der Registrierung ist eine Beschreibung der De-
formation gesucht, die ein Bild in ein gegebenes anderes transformiert. Diese De-
formation benotigt man in der Medizin unter anderem um Atlas-Informationen
auf ein zweites Bild zu iibertragen oder um Therapieverldufe zu analysieren.

Neben rigiden Methoden haben sich rechenintensivere nicht-rigide Verfahren
etabliert. Die nicht-rigiden Verfahren liefern deutlich bessere Registrierungser-
gebnisse als die rigiden Verfahren. Populédre Vertreter der nicht-rigiden Verfah-
ren sind beispielsweise die elastische Registrierung, die fluidale Registrierung
oder die hier betrachtete diffusive Registrierung (siehe [1]). Die algorithmische
Komplexitét dieser Verfahren verbietet ihren Einsatz aber oftmals, da z.B. bei
intraoperativem Einsatz das Ergebniss in moglichst kurzer Zeit geliefert werden
muss.

Da nicht-rigide Bildregistrierung ein aufwindiger Vorgang ist, sind in der Ver-
gangenheit verschiedene Ansétze parallelisiert worden, etwa der Ddmonenansatz
[2] oder die elastische Registrierung [3]. In dieser Arbeit wurde der diffusive Regi-
strierungsalgorithmus parallelisiert und vektorisiert, fiir den bereits ein schneller



361

serieller Algorithmus, der O(N) arithmetische Operationen pro Iterationsschritt
benétigt, zur Verfiigung steht. Dadurch steht nun ein Werkzeug zur Verfligung,
das ein nicht-rigides Registrierungsverfahren auch fiir zeitkritische Applikationen
zur Verfiigung stellt.

2 Diffusive Registrierung

Als Grundlage dieser Arbeit wurde die diffusive Registrierung gewdhlt. Zum
besseren Verstdndniss wird hier zunéichst die variationelle Formulierung und die
numerische Losung des Registrierungsproblems mit der diffusiven Registrierung
skizziert. Weitergehende Informationen findet man in [1, 4, 5].

2.1 Variationelle Formulierung

Mathematisch ldsst sich das Registrierungsproblem folgendermaflen formulie-
ren. Seien R, T : 2 — R, 2 C RY d-dimensionale Bilder. Gesucht ist ein
Verriickungsfeld u : B? — R4 so dass der Abstand D zwischen T'(x — u(x))
und R(x) minimal wird. Da in der medizinischen Anwendung die Glattheit von
u gewiinscht ist, wird ein Regularisierer §, dessen Einfluss {iber o gesteuert wird,
eingefiihrt und man erhilt das folgende Funktional zur Minimierung:

Jlw) = D[R, T5u] + aSul. (1)

Mit Hilfe der Variationsrechnung kann in Abhéngigkeit von D und § ein System
von partiellen Differentialgleichungen, die Fuler-Lagrange-Gleichungen, aufge-
stellt werden, die numerisch gelst werden kénnen, um u zu bestimmen.

Es wurde die bekannte sum of squared differences (SSD) als Distanzmaf} und
der Regularisierer der diffusiven Registrierung gew#hlt:

DSPIR, T;u] = / (R(x) — T(x —u(x)))* dx,

Sdiff [11] —

MO = D

=1

Z/ || V| |2dx.
7

Damit u das Funktional (1) minimiert, muss u die Euler-Lagrange-Gleichungen
erfiillen: '
£55P (x,u(x) + 0 A/ [u] (x) = 0, x € 2

mit £°P (x,u(x)) = (R(x) — T(x —u(x))) - VT'(x —u(x)) und A%/ [u] = Au.

2.2 Numerische Lésung

Das erhaltene System wurde mit Hilfe von finiten Differenzen diskretisiert und
mit einem Zeitschrittverfahren der Form

dru Y (x, 1) — @A ) (x, 1) = £750 (x,ul¥) (x, 1)), & >0
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gel6st. Durch die Diskretisierung erhélt man eine Matrix-Représentation A von
9 — a AT, Zur Bestimmung der neuen Iterierten u**Y) muss ein lineares
Gleichungssystem der Form

Aulk+l) — gk) 2)

gelost werden. Im Falle der diffusiven Registrierung lédsst sich dieses Gleichungs-
system mit Hilfe eines AOS-Schemas [4] und des Thomas-Algorithmus [6] sehr
schnell 16sen. Im Unterschied zur herkémmlichen Lésung wird das grofie Glei-
chungssystem (2) in kleine Gleichungsysteme aufgeteilt. Dies bedeutet fiir den
3D-Fall mit Bildern der Gréfie mxn x o, dass nicht mehr ein System mit 3xm*n*o
Gleichungen, sondern 3xn+*o Systeme mit m Gleichungen in z-Richtung, 3xmx*o
Systeme mit n Gleichungen in y-Richtung und 3« m*n Systeme mit o Gleichun-
gen in z-Richtung zu 16sen sind. Diese kleineren Gleichungssysteme sind nur noch
tridiagonal. Mit dem Thomas-Algorithmus [6] steht ein schneller O(N)-Loser fiir
tridiagonale Gleichungssysteme zur Verfiigung. Ndheres zum AOS-Schema und
dem Einsatz in der diffusiven Registrierung findet sich in [4].

3 Parallelisierung

Bei der numerischen Loésung muss in jedem Schritt die Kraft f als rechte Seite
und die Losung des linearen Gleichungssystems (2) bestimmt werden. Da die
Kraftberechnung punktweise mit Benutzung von Nachbarschaftsinformationen
erfolgt, ist die Parallelisierung dieses Schrittes trivial. Die Parallelisierung des
Losens des Gleichungssystems stellt eine gréfiere Herausforderung dar. Der ver-
wendete Thomas-Algorithmus ist inhdrent sequentiell, da fiir jede Komponente
die jeweils vorhergehende Komponente benétigt wird. Der Thomas-Algorithmus
selbst ist also nicht parallelisierbar. Dieses Problem ist jedoch zu umgehen, da
viele tridiagonale Gleichungssysteme geltst werden miissen. Folglich werden die
jewells zu l6senden Gleichungssysteme in -, y- bzw. z-Richtung auf die einzel-
nen Prozessoren verteilt. Die Zielplattform hat gemeinsamen Speicher, so dass
hier keine Probleme auftraten.

Auf Maschinen mit verteiltem Speicher ben&tigt man einen anderen Ansatz.
Eine Méglichkeit ist die Verteilung der Daten auf die einzelnen Prozessoren, so
dass die Gleichungssysteme in z-Richtung und y-Richtung unabhingig vonein-
ander gelost werden konnen. Fiir die Losung in z-Richtung werden die Daten
dann umverteilt. Dieser Ansatz wird fiir ein AOS-Schema in [7] verfolgt.

4 Implementierung

Die Implementierung des Algorithmus erfolgte in C. Das C-Programm wurde
dann wie oben beschrieben mit OpenMP parallelisiert und mit Hilfe der Compi-
lerdirektiven des NEC-Compilers vektorisiert. Bei der Vektorisierung wurde die
beschriebene Idee zur Parallelisierung auf den einzelnen Prozessoren ausgenutzt,
so dass zwei verschiedene Ebenen von Parallelitéit im Programm existieren: Eine
grobe Verteilung auf die einzelnen Prozessoren und eine feine Verteilung, um die
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Tabelle 1. Benotigte Zeit fiir 50 Iterationen der Fixpunktiteration auf einer NEC SX-5
bei Eingabe eines Bildes mit 511° Voxeln

#CPUs|Gesamtzeit | Zeit /Iteration|Mflops/CPU|Mflops gesamt|Speedup|Effizienz
1 486 s 9,72 s 1307 1307 1,0 -

8 75 s 1,50 s 1059 8469 6,5 0,81

16 49s 0,98 s 810 12963 9,9 0,62

Vektorprozessoren auszunutzen. Als Zielplattform wurde die NEC SX-6/48M6
beim Hochsteleistungsrechenzentrum Stuttgart ausgewihlt, da es sich um eine
Vektormaschine handelt. Der Einsatz eines Vektorrechners bietet sich an, da die
Art des zugrundeliegenden Algorithmus, der in sehr kurzer Zeit das gesammte
Datenvolumen in einer bestimmten Reihenfolge bearbeiten muss, sehr Cache-
unfreundlich ist. Bei ccNUMA-Maschinen wére neben diesem Problem zuséitzlich
zu beachten, dass das Programmiermodell zwar von gemeinsamen Speicher aus-
geht, Speicher auf anderen physikalischen Knoten aber deutlich langsamer ist.
Auch dieses Problem ergibt sich bei Vektorrechnern naturgemé&f nicht.

5 Ergebnisse

Die Implementierung wurde zunéchst auf der NEC SX-5 des Hochstleistungs-
rechenzentrums Stuttgart (HLRS) getestet. Fiir die Zeitmessungen wurden zwei
synthetische Datensétze mit jeweils 5113 Voxeln registriert, wobei 50 Iteratio-
nen der Fixpunktiteration durchgefiihrt wurden. Bei dieser Gréfle muss in jeder
Iteration ein lineares Gleichungssystem mit 4.000.298.493 Unbekannten gel6st
werden, bzw. bei der Verwendung von AOS 783.363 Gleichungssysteme mit je-
weils 511 Unbekannten. Die erhaltenen Zeiten sind in Tabelle 1 zu finden.

Zum Vergleich wurden die selben Bilder noch einmal auf dem Nachfolgemo-
dell der SX-5, der NEC SX-6/48M6, am HLRS gerechnet. Bei der Verwendung
von 8 CPUs auf dieser Maschine bendtigte der Algorithmus nur noch 35 Sekun-
den fiir die 50 Iterationen, d.h. 0,70 Sekunden pro Iteration.

Die BildgroBe von 5113 Voxeln wurde gewiihlt, um Performance-Einbufien zu
vermeiden, da die NEC-Maschine 4096 Speicherbénke besitzt und die Anzahl der
Speicherbénke nicht durch die Inkremente teilbar sein sollte, um mit der vollen
Geschwindigkeit auf den Speicher zugreifen zu kénnen. Ein Verzicht auf einen
Voxel in jeder Dimension sollte aber kein Problem darstellen.

Zusétzlich zu den grofien synthetischen Testdaten wurden kleinere Datenséitze
mit 2563 Voxeln registriert, die aus den oben genannten Griinden auf die Grofe
von 255° reduziert wurden. Die Daten wurden freundlicherweise von Benoit Da-
want (Vanderbilt University) zur Verfiigung gestellt. Dieser Test soll dazu dienen,
um zu zeigen, dass der Algorithmus praktisch anwendbar ist. Die Ergebnisse sind

in Abbildung 1 zu finden.
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Abb. 1. Schicht 128 des Referenzvolumens, des verriickten Templatevolumens nach 50
Iterationen und des unverdnderten Templatevolumens. Die Ahnlichkeit ist insbesondere
an der dufleren Schidelform und der Form der Ventrikel zu erkennen.

6 Fazit und Ausblick

Mit der hier vorgestellten Implementierung einer parallelen und vektorisierten
Variante der diffusiven Registrierung steht ein Algorithmus zur Verfiigung, mit
dem sich auch sehr grofie klinisch relevante Bilddatensitze in sehr kurzer Zeit
mit nicht-linearen Methoden registrieren lassen. Die erste Implementierung auf
einem Vektorrechner ergab eine hervorragende Performance. Damit sind diese
Werkzeuge auch in zeitkritischen Bereichen wie der intraoperativen Bildverar-
beitung einsetzbar. In Zukunft werden wir weitere Regularisierer und Distanz-
mafle parallelisieren, um in vielen Anwendungsbereichen adiquate Werkzeuge
zur schnellen Registrierung auf Parallelrechnern zur Verfiigung zu haben. Zu-
dem arbeiten wir neben der hier verwendeten Shared-Memory-Parallelisierung
an parallelen Algorithmen fiir verteilte Systeme ohne gemeinsamen Speicher, um
die Anzahl der verwendbaren Systeme zu erh&hen.
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