N

N

Adéquation algorithmes et architectures paralleles pour
la reconstruction 3D en tomographie X
Christophe Laurent

» To cite this version:

Christophe Laurent. Adéquation algorithmes et architectures paralleles pour la reconstruction 3D en
tomographie X. Interface homme-machine [cs.HC]. Université Claude Bernard - Lyon I, 1996. Francais.
NNT: . tel-00004999

HAL Id: tel-00004999
https://theses.hal.science/tel-00004999
Submitted on 23 Feb 2004

HAL is a multi-disciplinary open access L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
archive for the deposit and dissemination of sci- destinée au dépot et a la diffusion de documents
entific research documents, whether they are pub- scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
lished or not. The documents may come from émanant des établissements d’enseignement et de
teaching and research institutions in France or recherche francais ou étrangers, des laboratoires
abroad, or from public or private research centers. publics ou privés.


https://theses.hal.science/tel-00004999
https://hal.archives-ouvertes.fr

THESE

présentée par
Christophe Laurent

pour obtenir le titre de
DOCTEUR DE L’UNIVERSITE CLAUDE BERNARD LYON 1
(Arrété ministériel du 30.03.1992)

Spécialité : Informatique

ADEQUATION
ALGORITHMES ET ARCHITECTURES PARALLELES

POUR
LA RECONSTRUCTION 3D EN TOMOGRAPHIE X

Date de soutenance : 22 Janvier 1996

Composition du Jury :

Yves Robert PRESIDENT
Pierre Grangeat RAPPORTEUR
Denis Trystram RAPPORTEUR

Jean-Marc Chassery EXAMINATEUR
Serge Miguet EXAMINATEUR
Francoise Peyrin EXAMINATEUR

These préparée au sein du Laboratoire TIMC - Institut IMAG



i



UNIVERSITE CLAUDE BERNARD - LYON I -

Président de I’Université

ler Vice-Président Fédération Santé
ler Vice-Président Fédération Sciences
Président du Comité de coordination

des Etudes Médicales

Secrétaire Général

Fédération Santé

UFR de Médecine Grange-Blanche
UFR de Médecine Alexis-Carrel
UFR de Médecine Lyon-Nord
UFR de Médecine Lyon-Sud

Institut des Sciences Biologiques

et Pharmaceutiques

UFR d’Otonlogie

Institut des Techniques de Réadaptation
Département de Biologie Humaine
Département d’Innovation et de
Coordination Pédagogique

IPédération Sciences
Institut des Sciences de la Matiere
Institut des Sciences de I'Ingénierie

et du Développement Technologiques
Institut de Chimie et Biologie

Institut D’analyse des Systemes Biologiques

et Socio-Fconomiques

Institut des Sciences de la Terre,

de I’Océan, de I’Atmosphere,

de I’Espace et de ’Environnement

UF des Activités Physiques et Sportives
LUTA

LUTB

Département du ler Cycle Sciences
Département du 2eme Cycle:

- Sciences de la Vie et de la Terre

- Sciences pour I'Ingénieur

- Sciences de I’Analyse et de la Matiere

il

M. le Professeur G. Fontaine
M. le Professeur Dechavanne

M. le Professeur Y. Lemoigne

M. le Professeur P. Zech
M. J. Flacher

Directeur:
Directeur:
Directeur:
Directeur:

Directeur:
Directeur:
Directeur:
Directeur:

Directeur:

Directeur:

Directeur:
Directeur:

Directeur:

Directeur:
Directeur:
Directeur:
Directeur:
Directeur:

Directeur:
Directeur:
Directeur:

Mme le Pr Pellet

Mr le Pr Dechavanne
Mr le Pr Patricot

Mr le Pr Gerard

Mr le Pr Collombel
Mr le Pr Doury

Mr le Pr Eyssette
Mr le Pr Bryon

Mr le Pr Llorca

Mr le Pr Elbaz

Mr le Pr Grellet
Mme Varagnat, Mdc

Mr le Pr Debouzie

Mr le Pr Elmi
Mr le Pr Camy
Mr le Pr Gielly
Mr le Pr Pivot
Mr Poncet, Mdc

Mr le Pr Blanchet
Mr le Pr Blanchet
Mr le Pr Vialle



v



a Pascale ...



vi



Remerciements

Ce travail a été effectué au sein de I’équipe INFODIS du laboratoire TIMC-IMAG
de Grenoble (Techniques de I'Imagerie, de la Modélisation et de la Cognition).

Je tiens a remercier Monsieur Yves Robert, Professeur a ’'ENS de LYON, pour
I’honneur qu’il m’a fait en acceptant de présider mon jury de these et pour m’avoir

donné le gotit a la recherche lors de mon stage de DEA au sein de son équipe.

Je remercie Monsieur Pierre Grangeat, Directeur de Recherches au LETI-CEA de
Grenoble, pour s’étre intéressé a mon travail et pour avoir accepté la lourde charge

d’étre rapporteur de ma these.

Je remercie Monsieur Denis Trystram, Professeur de 'INP de Grenoble, pour
m’avoir permis de collaborer avec des chercheurs de son équipe. J'ai apprécié sa

disponibilité pour juger ce travail de these en tant que rapporteur.

Merci a Monsieur Serge Miguet, Maitre de Conférences a I’Ecole Normale Supérieure
de Lyon, pour son aide amicale, ses conseils et sa confiance. Il m’a fait le grand plai-

sir d’accepter d’étre membre de mon jury.

J’exprime ma sincere reconnaissance a Monsieur Jean-Marc CHASSERY, Direc-
teur de Recherches au CNRS, qui a co-dirigé mon travail de recherche. J’ai parti-
culierement apprécié son esprit d’ouverture, ses conseils et son soutien durant ces

trois années au sein de son équipe.

Je tiens a exprimer ma profonde gratitude a Madame Francoise Peyrin, Chargée
de Recherches INSERM, qui a co-dirigé cette these. Son soutien permanent et ses
compétences dans le domaine de la tomographie 3D, m’ont permis de mener ce tra-
vail a son terme. Je remercie aussi Etienne, Elsa, Amandine et Pierre pour leur

accueil chaleureux.

Vil



Je remercie tous mes compagnons de galere qui ont fait régner une bonne am-
biance au sein de I’équipage et que j’ai souvent retrouver au mess. Merci au capitaine
Jean-Marc, au navigateur Francoise, au chef-mécanicien Guy, aux deux grands pi-
lotes Paulette et Nicole, au commandant Camille et son second Philippe, au vieux
loups de mer Xavier, Gérard, Dominique et a tous les autres officiers... Merci aux
matelots Franck, Jean-Baptiste, Olivier, Pascal(s), Sylvain, William, aux matelotes
Christele, Dominique, Magalie, et tous les autres qui ont partagé mes virées a chaque

escale ...

Enfin, un grand merci a mes correcteurs Pascale, Colette et Georges qui m’ont

soutenu pendant ces trois années de these.

viii



Résumé

Le but de cette these est d’étudier ’adéquation des approches paralleles a 1'ima-
gerie 3D, en prenant comme probleme cible de la reconstruction d’images 3D en
tomographie par rayons X. L’évolution technologique des systemes d’acquisition, du
premier scanner au Morphometre, a généré de nouvelles problématiques au niveau

des méthodes de reconstruction et au niveau des besoins informatiques.

Une premiere partie est consacrée aux fondements de la tomographie assistée par
ordinateur et a la présentation des machines paralleles. L’évolution des machines de
calcul intensif, du Cray 1 au Cray T3D, permet de résoudre des problemes de taille

croissante.

Dans la deuxieme partie, nous définissons la méthodologie suivie pour paralléliser
les algorithmes de reconstruction. Nous identifions les opérateurs de base (projection
et rétroprojection) sur lesquel est porté I'effort de parallélisation. Nous définissons
deux approches de parallélisation (locale et globale). Différentes versions optimisées
de ces algorithmes paralleles sont présentées prenant en compte d’une part la mini-
misation des temps de communications (recouvrement calcul/communication, com-
munication sur un arbre binaire) et d’autre part la régulation de charge (partition-

nement adaptatif).

Dans la troisieme partie, a partir de ces opérateurs parallélisés, nous construisons
trois méthodes de reconstruction paralleles: une méthode analytique (la méthode
de Feldkamp) et deux méthodes algébriques (la méthode Art par blocs et méthode
SIRT). Les algorithmes sont expérimentés sur différentes machines paralleles: Mas-
par, Réseau de stations Sun, Ferme de processeurs Alpha, Paragon d’Intel, IBM
SP1 et Cray T3D. Pour assurer la portabilité sur les différentes machines, nous
avons utilisé PVM. Nous évaluons nos performances et nous montrons nos résultats
de reconstruction 3D a partir de données simulées. Puis, nous présentons des re-
constructions 3D effectués sur le Cray T3D, a partir de données expérimentales du

Morphometre, prototype de scanner X 3D.
Mots clés: Parallélisme, Imagerie 3D, Méthodes de Reconstruction 3D, Tomogra-

phie X

X






Abstract

This aim of this work is to study the adequacy of parallel approaches to 3D
imaging, in the particular case of 3D image reconstruction in X-Ray tomography.
The technological evolution of acquisition systems, from the first scanner to the
Morphometer, has generated new problems with respect to the theory of image
reconstruction and computer requirements.

In a first part, we present the background on Computed Tomography and parallel
computers. The evolution of Massively Parallel Processing computers, from the Cray
1 to the Cray T3D, allows to solve increasing size problems.

In a second part, we define our methodology to parallelize the reconstruction al-
gorithms. We identify the basic operators (projection and backprojection) on which
the parallel effort is made. We define a local and a global approaches to parallelize
these operators. We present different optimized versions of these algorithms taking
into account, on the one hand, the minimization of communication times (overlap-
ping communications by calculations, communications on binary tree), and one the
other hand, load-balancing ( adaptative partition).

In a third part, we implement three parallel reconstruction methods using these
operators: Feldkamp method, and two algebraic methods, Block ART and SIRT. The
algorithms have been tested on different parallel computers: Maspar, Sun worksta-
tion network, Farm of Alpha processors, Intel Paragon, IBM SP1 and Cray T3D.
For portability, they have been implemented using PVM. We evaluate the perfor-
mances and we show the 3D reconstruction results from simulated data. Then, we
present 3D reconstructed images performed on the Cray T3D, when using data from
a prototype of 3D X-Ray scanner (Morphometer).

Key words: Parallelism, 3D Imaging, 3D reconstruction methods, X-Ray Tomo-

graphy
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Chapitre 1
Introduction générale

L’imagerie médicale regroupe un ensemble de techniques qui permettent de visua-
liser 'anatomie humaine. Elle nécessite un outil informatique adapté aux différents

traitements des données.

La tomographie par rayons X est un procédé d’imagerie qui permet d’obtenir
des coupes de I'anatomie humaine. La tomographie assistée par ordinateur (TAO)
est issue du mariage entre la tomographie et I'informatique. Elle se compose d'un
systeme d’acquisition (source de rayons X, détecteurs) et d’un systeme de traite-
ment des données acquises. Le premier prototype, le scanner X, a été développé par

I’équipe de Hounsfield, au début des années 70.

L’évolution technologique des procédés d’imagerie, a engendré de nouvelles probléma-
tiques. Ainsi, les systemes d’acquisition actuels délivrent des informations, qui sont
traitées par un outil informatique, dans le but d’obtenir une image bidimensionnelle
représentant le phénomene observé. Les méthodes de reconstruction, mises en ceuvre

lors du traitement de I'information, se sont adaptées a ces systemes d’acquisition.

L’information bidimensionnelle résultante de ces techniques d’imagerie s’est avérée
insuffisante pour I’examen de nombreuses pathologies. La tomographie tridimension-
nelle est donc apparue nécessaire pour acquérir une information plus complete. Les
systemes, qui ont été développés, sont basés sur un systeme multi-coupes qui re-
construit un volume tridimensionnel en concaténant une série de coupes. En raison

des conditions répétitives d’acquisitions et de 1’échantillonnage non homogene des



2 CHAPITRE 1. INTRODUCTION GENERALE

données, ces systemes génerent de nombreuses erreurs qui doivent étre corrigées lors
du traitement de 'information tridimensionnelle. De nouveaux systemes permettant
I’acquisition quasi-simultanée de I'information ont donc été proposés: le DSR de la
Mayo-Clinic et le Morphometre développé par GE et le LETI-CEA. On parle ici de

tomographie réellement tridimensionnelle.

Nous retracerons, dans le chapitre 2, ’évolution de la tomographie bidimension-
nelle (scanner X) a la tomographie tridimensionnelle. Afin d’expliciter les méthodes
de reconstruction tridimensionnelle, nous introduirons les méthodes de reconstruc-
tion bidimensionnelle. Puis, nous énumérerons les principales méthodes qui ont été

proposées dans la littérature.

Le développement de la tomographie tridimensionnelle a été possible grace aux
progres de I'outil informatique. Toutefois, les méthodes de reconstruction, qui en sont
issues, requierent un espace mémoire de grande taille et une bonne puissance de cal-
cul, pour reconstruire un volume tridimensionnel de taille réaliste dans des temps
acceptables. Suivant la taille du probleme, on peut les implémenter sur des machines
classiques. En raison de la faible capacité mémoire et de la puissance limitée de ce

type machine, il est préférable d’utiliser des machines concgues pour le calcul intensif.

Il existe plusieurs classes de machines de calcul intensif. A ’heure actuelle, les
plus performantes sont les machines paralleles. Nous introduirons, dans le chapitre 3,
les notions liées au parallélisme. Nous établirons une classification des machines pa-
ralleles suivant leur modele d’exécution. Celui-ci est implicitement relié au modele de
programmation qui sera abordé par la suite. Pour faciliter la programmation de ces
machines paralleles, des bibliotheques spécifiques ont été définies. Ces bibliotheques
sont dédiées soit aux calculs, soit aux communications. Nous présenterons le principe
d’une bibliotheque de communication: PVM. D’autres outils ont été développés pour
ces machines (langage dédié, analyseur de performances...), mais leur emploi restent
assez limité. Pour justifier le choix d’une implémentation parallele, il est classique
de mesurer les performances. Nous utiliserons des criteres pertinents pour évaluer

les performances de nos implémentations.



De nombreux travaux ont mis en évidence ’adéquation des problemes de recons-
truction tridimensionnelle, issus de la tomographie par rayons X, aux approches
paralleles. En effet, au vu des besoins informatiques nécessaires, il semble naturel de
penser que les machines paralleles, par les capacités qu’elles offrent, soient le mieux

adaptées pour résoudre ces problemes.

Nous proposerons, dans le chapitre 4, une méthodologie générale pour paralléliser
les méthodes de reconstruction. Deux démarches sont possibles pour paralléliser les
méthodes de reconstruction. La premiere, I’analyse ascendante, consiste a les définir
comme un probleme classique d’algebre linéaire. La parallélisation est alors basée sur
I’utilisation de routines paralleles d’algebre linéaire. La seconde que nous suivrons,
I’analyse descendante, permet de conserver la structure des méthodes de reconstruc-
tion basée sur des opérateurs. La parallélisation intervient dans ce cas au niveau de

I'implémentation des opérateurs.

Une premiere étape consistera a fixer la géométrie d’acquisition, et a identifier
les opérateurs de base comme étant la projection et la rétroprojection. Puis ces
opérateurs seront parallélisés suivant deux approches: I’approche locale et "approche
globale. I-implémentation de ces opérateurs paralleles utilisera un concept de ma-
chine parallele abstraite, afin de s’assurer une bonne portabilité et pour ne pas tenir
compte de ’architecture des machines cibles. Une seconde étape proposera des ver-
sions optimisées de ces algorithmes paralleles, qui prendront en compte d’une part la
minimisation des temps de communications, et d’autre part la régulation de charge.
[’ensemble de ces opérateurs paralleles formera alors une bibliotheque qui permettra

de constituer des méthodes de reconstruction paralleles.

Notre but étant de paralléliser des méthodes de reconstruction, nous étudierons
la parallélisation d'une méthode analytique, la méthode de Feldkamp dans le cha-
pitre 5. Nous rappellerons son principe et sa formulation discrete. Sa parallélisation

suivra une approche locale et sera axée sur deux types d’architectures: les machines

SIMD et les machines MIMD.
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Le chapitre 6 s’intéressera a la parallélisation des méthodes algébriques. Nous
présenterons la méthode ART par blocs et la méthode SIRT. Elles seront parallélisées
suivant deux approches (globale, locale) en raison de leur différence algorithmique.

Au vu des résultats de la méthode de Feldkamp, les méthodes ART et SIRT seront

implémentées sur des machines MIMD.

Pour chacune de ces méthodes, nous proposerons des versions optimisées de
leurs implémentations. Nous évaluerons leurs performances apres de nombreuses
expérimentations sur nos machines cibles: Maspar de DEC, Réseau de stations Sun,

Ferme de processeurs Alpha, Paragon d’Intel, IBM SP1 et Cray T3D.

Afin de valider nos méthodes paralleles de reconstruction, nous montrerons nos
résultats d’images tridimensionnelles reconstruites a partir de données simulées. Les

résultats provenant de données expérimentales, seront présentés dans le chapitre 7.

Enfin, nous conclurons par une synthese sur ’apport du parallélisme aux méthodes

de reconstruction et nous proposerons de nouvelles perspectives.



Chapitre 2

Tomographie 3D

2.1 Introduction

Nous introduirons dans ce chapitre les méthodes de reconstruction utilisées en
tomographie. La tomographie est une technique employée dans le domaine médical,
dans le controle non destructif industriel et méme en astronomie. Grace a un systeme
d’acquisition approprié, elle recueille des informations provenant d’une source (rayon-
nement X, étoile ...) sur un ensemble de détecteurs. A partir de ces informations ,
la tomographie permet de reconstruire une tranche d’un objet, ou l'objet lui-méme
, qui se trouve entre la source et les détecteurs. Nous nous proposons de définir son
principe dans le cadre d’applications médicales. Les méthodes de reconstruction qui
permettent de reconstruire une partie ou 'objet entierement, ont été développées en
fonction du systeme d’acquisition mis en ceuvre.

Nous retracerons dans ce chapitre I’évolution de ces systemes d’acquisition qui ont
permis de reconstruire des signaux bidimensionnels, ou images 2D, puis des signaux
tridimensionnels, ou images 3D. Nous expliciterons les méthodes de reconstruc-
tion en tomographie bidimensionnelle dans un premier temps, car elles ont servi
a définir celles utilisées en tomographie tridimensionnelle. En effet, nous montrerons

I’évolution des outils mathématiques qui sont la base de ces méthodes.
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2.2 Origine de la tomographie 3D

2.2.1 Principe de la tomographie

La tomographie est un procédé d’imagerie médicale non invasive qui permet de
visualiser une coupe d’organe, un systeme nerveux ou une partie du squelette d’un
patient sans intervention de nature chirurgicale. I’utilisation de ces données permet
au médecin de renforcer un diagnostic ou de vérifier le résultat d’une opération.
Le développement de ces procédés d’imagerie est lié au développement de 'informa-
tique. En effet, bien que le probleme mathématique sous-jacent ait été résolu par Ra-
don en 1917 [Rad17], 'essor de ces techniques est dii a "apparition de la tomographie
assistée par ordinateur ou TAQ. Elle est plus communément appelée “Computerized

Tomography” ou CT. La CT est basée sur deux systemes complémentaires:

o le systeme d’acquisition: il est composé d’une source de rayonnement et d’un
détecteur. Il fournit les données 1D (respectivement 2D) pour la reconstruction
de I'image 2D (respectivement 3D). Sa géométrie définit les parametres de la

reconstruction.

o le systeme de traitement: a partir des données, ce systeme va reconstruire
I'image 2D ou 3D en utilisant des méthodes de reconstruction adaptées a la

géométrie d’acquisition.

Source rayons X

D
S e

Systéme d’acquisition Systéme de traitement

(Dstecteus) =

Fic. 1 - Principe de la Tomographie assistée par ordinateur composée d’un systéme

d’acquisition qui envoie les données au systeme de traitement

La figure 1 illustre le principe de la C'T. Nous nous proposons de décrire I’évolution
des systemes d’acquisition qui ont généré de nouvelles problématiques au niveau des
méthodes de reconstruction. Nous rappelons tout d’abord quelques notions sur la

physique du rayonnement.
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2.2.2 Physique du rayonnement X

La physique du rayonnement détermine la nature des informations recueillies par
es détecteurs du systeme d’acquisition. Nous considérons le cas de la tomographie
les détect d t d’ t N d | de la t h
par rayons X. Celle-ci utilise le rayonnement X, c¢’est-a-dire un flux de photons émis
par une source X qui traverse des tissus humains, des os, des liquides intra-cellulaires
... . Chaque matiere traversée atténue le flux de photons en fonction de sa nature et
de son épaisseur. Ainsi, pour chaque matiere traversée, nous mesurons une différence
d’intensité du flux de photons entre I’entrée et la sortie de la matiere qui est exprimée

par la loi de Beer-Lambert pour un milieu homogene:

I I

sortie = entrée.exp(—u.épaisseur) (2.1)

ou u est le coefficient d’atténuation linéaire de la matiere traversée.

AR Y] I(M)

FiG. 2 - Modélisation de Uatténuation

Ce modele n’est pas adapté lorsque le rayonnement traverse une partie du corps.
Dans ce cas, on peut considérer que le coefficient d’atténuation p est une fonction
p(l) définie en chaque point [ de la droite (SM) ou S est la source de rayonnement
et M un point de détection (figure 2). La valeur de I'intensité observée au point M
s’exprime par:

(M)
Io(S ))

I(M) = IO(S).e:L'p(—/SM/,L(l)dl) - /SM,,L(z)dz — _In( (2.2)

ou Ip(.5) est la valeur de 'intensité initiale au point S. Ainsi la valeur de I’atténuation
est proportionnelle au rapport entre la mesure obtenue et la valeur initiale. L’intégrale
de la fonction pu(l), entre le point S et le point M, est déterminée en fonction de I'in-

tensité du flux initial et I'intensité du flux final.
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2.2.3 Evolution des systemes d’acquisition

L’évolution technologique des systemes d’acquisition a généré de nouveaux problemes
théoriques au niveau du choix du modele mathématique. En effet, ceux-ci ont du

s’adapter aux géométries bidimensionnelles (2D), puis aux géométries tridimension-

nelles (3D).

Systéme translation-rotation

Ces systemes d’acquisition sont issus du premier prototype de scannerX 2D pro-

posé par Hounsfield [Hou72]. Ils sont utilisés pour la tomographie 2D.

7

Translation

Rotation Sourge/Zone de reconstructio

(O.18
- \&‘} Translati))%

BU Translation

Zone de regonstruction

Détecteug

(a) Systeme  premiére (b) Systeme deuxieme

Barette de détecteurs

génération génération

Fic. 3 - Systémes Translation-rotation

Ces systemes sont constitués d’une source de rayons X et d’un détecteur (figure
3(a)). L’ensemble source-détecteur est translaté pour balayer la section a reconstruire
et obtenir une projection 1D. Puis 'ensemble effectue une rotation et le processus
est alors réitéré pour une nouvelle projection. Pour accélérer les temps d’acquisi-
tion, les systemes de deuxieme génération (figure 3(b)) ont utilisé une barrette de
8 a 30 détecteurs, ce qui minimise le nombre de translations. Le faisceau, avec un
angle d’ouverture assez faible, irradie cette barrette. La source et la barrette de
détecteurs sont translatées simultanément, puis effectuent ensuite une rotation pour

une nouvelle acquisition.
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Systéeme Eventail

Ces systemes ont été développés pour éviter les translations des systemes précédents.
Le faisceau de rayons X utilisé est appelé faisceau divergent, “Eventail” ou “ Fan-

Beam”. Son angle d’ouverture est compris entre 30 et 60 degrés.

“.Zone de reconstructiol

(a) Systeme  troisieme (b) Systeme quatrieme génération

génération
Fia. 4 - Systémes Fventail

Les détecteurs sont circulaires et ils sont, soit mobiles pour la troisieme génération,
soit fixes pour la quatrieme génération (figure 4). Chaque détecteur représente un
angle constant de détection. Le nombre de détecteurs varie d’un millier, pour les
détecteurs mobiles, a une dizaine de milliers, pour les détecteurs fixes, permettant
ainsi d’obtenir des projections de bonne résolution. La rapidité d’acquisition permet
d’obtenir un nombre élevé de projections. On utilise le principe des systemes de

quatrieme génération dans les scanners actuels.

Systéme Conique

Ces nouveaux systemes ont été concus pour la reconstruction 3D. Leur principe
est d’acquérir un ensemble de projections 2D et de reconstruire une image 3D. Les
sources de rayons X émettent un faisceau conique, d’ou le nom de “Cone-Beam”,

qui intersecte un détecteur plan.



10 CHAPITRE 2. TOMOGRAPHIE 3D

Le premier systeme, utilisant des rayons X est le DSR, “Dynamic Spatial Recons-
truction”, de la Mayo Clinic (USA). Son principe est explicité par Wood [WooT79].
Il est composé de 14 tubes de sources de rayons X associés a 14 systemes vidéo de
taille 30x30 cm. Cet ensemble tourne autour d’un patient a tres grande vitesse ce

qui permet un grand nombre d’acquisitions (figure 5).

FiGc. 5 - Principe du DSR

Dans notre chapitre 7 sur ’exploitation de données expérimentales, nous détaillerons
un nouveau prototype, le “Morphometre”, qui a été développé dans une collabora-
tion (GE-MS/Leti) et qui est basé sur la rotation rapide de deux ensembles source-

détecteurs.

2.2.4 Les autres sources de rayonnement

La tomographie par rayons X est aussi appelée “tomographie par transmission de
. e . e : . , :

rayons X”. Son utilisation principale est la description anatomique ou la résolution
spatiale et la densité des tissus traversés sont importantes.
Un autre type de tomographie est la “tomographie par émission”, est utilisée pour
visualiser les flots physiologiques ou chimiques dans un organe précis. Pour cela, une
substance radioactive est injectée et émet un rayonnement au cours de sa diffusion.
On mesure alors I'intensité du rayonnement par deux types de capteurs distincts en
fonction de la nature des particules émises. Ces mesures correspondent aux projec-

tions de la tomographie par rayons X. Les algorithmes utilisés pour la reconstruction
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d’images 2D et 3D sont similaires a ceux développés pour la tomographie par trans-
mission aux phénomenes d’atténuation pres. De nombreux systemes d’acquisition
ont été développés en fonction du type de rayonnement. On se reportera aux tra-
vaux de Budinger qui décrit les principes de la théorie de la tomographie par émission
[BGHT9]. Nous présentons la tomographie par émission d’un simple photon (TESP),

et la tomographie par émission de Positrons (TEP).

La tomographie par émission d’un simple photon TESP

Elle utilise les émissions de photons simples: “Tomographie d’Emission d’un Simple
Photon”. Un détecteur muni de collimateurs recueille les photons émis dans une
certaine direction. En multipliant les détecteurs, on obtient un profil 1D pour des
détecteurs linéaires, ou un profil 2D, pour des détecteurs répartis sur un plan. Les
images obtenues sont comparables aux images de projection. Le probleme de cette
tomographie est le manque de précision des mesures di a la dispersion des photons

et a leur atténuation.
Translation

Détecteur /

Collimateur."‘f:;.‘

Section émetrice de photons

FiG. 6 - Principe de la tomographie TESP

La tomographie par émission de positons TEP

Elle utilise les émissions de positons 87: “Tomographie d’Emission de Positons”.
[’émission des positons provient des isotopes qui ont une déficience en neutrons
relativement au nombre de protons. Un proton est converti en neutron quand il
perd sa charge positive qui est alors transportée par un positon de méme masse
qu'un électron mais de signe opposé. Quand le positon (électron positif) est éjecté
du nucléon, il se combine avec un électron. Cette combinaison de matiere et d’anti-

matiere provoque une annihilation de I’électron et du positon qui sont convertis en
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une énergie de 1022 kev. Cette énergie est répartie entre deux photons, de 511 kev
chacun, qui sont projetés dans des directions opposées pour atteindre les détecteurs.
Un test de coincidence sur les détecteurs permet de vérifier la présence d’un positon
sur la ligne entre les deux points des détecteurs. Le nombre de photons ayant atteint
un détecteur détermine la concentration du mélange sur cette ligne. On obtient des
images d’émission qui sont utilisées par le systeme de traitement de fagon similaire

a la tomographie de transmission.

/Test de coincidence
0 Electron e-
Détecteur .

. An

*._ Annihilation
/ »< ositon e
)
/ ~~".
Emission de photok

FiG. 7 - Principe de la tomographie TEP

N\
Détecteur 0

2.3 Meéthodes de reconstruction en tomographie

2D

Pour poser le probleme de la reconstruction, nous étudions les méthodes de re-
construction en tomographie 2D, et nous nous basons sur deux articles qui font

référence:

e Une synthese des méthodes analytiques ou “Transform Methods” a été présentée
par Lewitt [Lew83]. Dans cet article, il donne les principes de base des méthodes
analytiques et fait référence a la plupart des méthodes utilisées en tomographie.

Nous nous baserons sur ses notations pour introduire les méthodes analytiques.

o Une synthese des méthodes algébriques ou “ Finite Serie-Expansion Recons-
truction Methods 7 a été présentée par Censor [Cen83]. Il explicite la théorie
des méthodes algébriques ainsi que les algorithmes utilisés. Nous introduirons

les méthodes algébriques, en utilisant la méme démarche.
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2.3.1 Méthodes analytiques de reconstruction

Nous présentons les principes des méthodes analytiques. Nous utilisons, tout
d’abord, une géométrie d’acquisition relativement simple: la géométrie parallele.
Puis nous aborderons une géométrie d’acquisition plus complexe: la géométrie di-

vergente.

La projection en géométrie parallele

La tomographie assistée par ordinateur a pour objectif de former une image 2D
de la distribution du parametre étudié, dans un espace donné, a partir d’un nombre
fini de mesures.

Soit une fonction f représentant la valeur de cette distribution en chaque point
de l'espace étudié. La fonction f est supposée a support borné D et infiniment
différentiable. Nous prenons pour D, le disque unitaire pour illustrer notre définition

(voir figure 8).

Fic. 8 - Rayon de projection paralléle

Une droite dans ce plan est définie par deux parametres: u sa distance a l'origine
et § 'angle par rapport a I’axe (Oy). On définit p(u, ) la fonction & deux variables
qui associe a chaque couple (u,§) U'intégrale de la fonction f sur la droite repérée
par u et 6. Cette fonction, pour u et 4 fixés, est plus communément désignée comme

étant un rayon de projection parallele. Il peut étre exprimé par:

+7T(w)
plu,8) = / flucosf —vsinb, usin + v cos f)dv (2.3)

—T(u)
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Les limites d’intégration sont fonction de u, de § et du domaine d’intégration. Pour

notre exemple, le disque unitaire, elles s’expriment par:

T(w) = (1—ud)Y?  |u <1 (2.4)
p(u,0) = 0, lu| > 1 (2.5)

En généralisant notre domaine a R et en supposant que f est une fonction a support

borné, I’équation 2.3 devient:
+oo
plu,8) = / flucosf —vsinb, usin + v cos f)dv (2.6)

[’ensemble des projections {p(u,0)/0 € [0,7[,u € R} est donc fonction de f,
représentant I'image a reconstruire. Le probleme de la reconstruction revient a expri-
mer de maniere analytique la formule d’inversion reliant f a ses projections p(u, 6),

notées aussi pg(u).

La transformée de Radon

Nous rappelons ici quelques notions mathématiques pour expliciter les transfor-
mations analytiques. La transformée de Fourier d’une fonction g(x) notée Fg(X)

est donnée par la relation:
+oo
Fg(X) = / g(x) exp(—2miz X)dx (2.7)

La transformée de Fourier inverse, notée F~1g(x) est définie par:
+oo
Flg(z) = / g(X)exp(2miz X )dX (2.8)

— 00

La transformation de Fourier vérifie les égalités suivantes, pour certaines classes de

fonctions:

FFlg=F1F9) =g (2.9)

La transformée de Fourier bidimensionnelle, notée Fag(X,Y), d’une fonction bidi-
mensionnelle g(x,y) , et sa transformée bidimensionnelle inverse, notée F3 ' g(z,y),

sont définies par:

Fag(X)Y) = //g(:zﬁ,y)exp(—Qm(xX—l—yY)d:chy (2.10)

Flto(e,y) = //g(X, Y)exp(2mi(z X + yY)dXdY (2.11)
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On définit aussi pour une fonction bidimensionnelle, h(u, 8), sa transformée de

Fourier par rapport a une variable Fph(U, 8) lorsque 6 est constant et son inverse

Fith(u,0):

Foh(U,0) = /_;OO h(u, 0) exp(—2riull)du (2.12)
Fithu) = [ ;Oo h(U, 0) exp(2riull)dU (2.13)

La transformation de Radon d’une fonction f(z,y) est définie par:
Rf(u,0) = /j: Flucos 0 — ssinf,usin 0 + s cos 0)ds (2.14)

Cet opérateur exprime la relation entre les projections pg(u) et la fonction f a

reconstruire :
R (u,0) = po(u) (2.15)

Parallelement on définit 'opérateur adjoint de la transformation de Radon, appelé
opérateur de rétroprojection, noté B. Il associe a chaque point du plan (z,y), la

valeur de la rétroprojection de toutes les projections en ce point:
Bp(x,y) = / po(x cos b + ysin 0)do (2.16)
0

On illustre cet opérateur par la figure 9 qui représente la projection de la fonction
f(z,y) pour deux positions de la source (figure 9(a)), et la rétroprojection de deux

projections pe, et pe, (figure 9(b)).

Source y Source y
1 Source 61 Source
X U X
(u) (u)
p92 p62 “
u
oo o
(a) Opération de projection (b) Opération de rétroprojection

Fic. 9 - Opérations de base en géométrie paralléle
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Théoreme de la projection

Le théoreme de la projection établit une relation entre la transformée de Fourier
bidimensionnelle de la fonction f(u, #) et la transformée de Fourier de sa transformée

de Radon par rapport a u:
FoRf(U,0) = Faf(Ucosb,Usinb) (2.17)
qui peut encore s’écrire:

Fope(U) = Fof (U cosf,Usinb) (2.18)

Formules d’inversion

Les méthodes de reconstruction utilisant ’approche analytique sont toutes issues

d’une démarche similaire:

e Le modele mathématique se base sur la physique du probleme. La fonction f a
reconstruire et les projections py sont définies comme des fonctions continues

a valeurs réelles,

e La fonction f a reconstruire est exprimée a partir d’une formule d’inversion

utilisant les projections py,

o Les formules d’inversion sont adaptées dans le cas discret pour les appliquer
aux données simulées et expérimentales. La discrétisation de ces formules d’in-
version permet de les traduire par des algorithmes qui reconstruisent, en fait,

une approximation du modele mathématique.

En géométrie parallele, les formules de reconstruction sont basées sur les opérateurs
définis dans le paragraphe précédent. Nous énoncerons pour chaque formule d’inver-

sion, son principe ainsi que les problemes liés a la discrétisation:
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Formule d’inversion directe: elle est déduite directement du théoreme de la pro-
jection. La transformée de Fourier de f est reconstruite a partir des trans-
formées de Fourier des projections. La fonction f se déduit alors par inversion

de sa transformée de Fourier:

Fof(U,0) = Fyps(u) (2.19)
[ = F RS (2.20)

Le principal probleme de cette méthode est d’estimer la transformée de Fourier

discrete a partir des transformées de Fourier des projections [Pey90].

Formule d’inversion basée sur le théoréme de la rétroprojection: ce théoreme
établit que la rétroprojection de toutes les projections s’exprime a ’aide d’une

convolution bidimensionnelle (*3) de 'image. Il s’exprime par:

Bp(l',y) = (f*2h)(x7y) (2'21)
h(x,y) = (:J(;Q—I—yQ)_l/2 (2.22)

La discrétisation de cette méthode utilise les opérateurs discrets de rétroprojection

et de déconvolution [Pey82].

Formule d’inversion par rétroprojection filtrée: cette formule est basée sur
les deux formules précédentes [SL74]. La reconstruction de 'image est basée
sur la rétroprojection des projections filtrées. Cette formule s’exprime de la

maniere suivante:

[ = Bp (2.23)
pe = F Y Fpe(R).|R|)o © € [0,7] (2.24)

Dans un premier temps, les projections sont filtrées dans le domaine de Fourier
avec un “bon filtre”, puis elles sont rétroprojetées. Le choix du “bon filtre”
détermine la qualité de la reconstruction.

Nous aborderons ce probleme lors de I'implémentation de notre méthode ana-
lytique. Cette reconstruction utilise les opérateurs discrets de rétroprojection

et de transformée de Fourier monodimensionelle.
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Géométrie d’acquisition divergente

La géométrie divergente découle de 1'utilisation des scanners de deuxieme génération
a géométrie “Fan Beam”. Il existe deux géométries du détecteur: planaire ou circu-
laire. L’expression de la projection est fonction de la position de la source Sg et de
la position du rayon repérée par 'angle ~, dans le cas d’'un détecteur circulaire, ou

par une abscisse ¢, dans le cas d’un détecteur plan (figure 10).

FiG. 10 - Projection en géométrie divergente

Les projections divergentes, pg(t) et pi(7), correspondent a l'intégrale de la fonc-
tion sur les rayons de projection et sont formulées a partir de la transformée de

Radon, d’une maniere similaire aux projections paralleles:

mlt) = RI(r b+ ) (229

pr(y) = Rf(Disiny,B+75) (2.26)
Des méthodes de reconstruction analytiques liées a cette géométrie ont été développées.
De nombreux algorithmes de reconstruction par rétroprojection filtrée ont été pro-
posés. Herman [Her80] a développé une méthode dérivée de la méthode de rétroprojection
filtrée. L’algorithme obtenu est similaire a celui employé en géométrie parallele. Son
algorithme nécessite de prétraiter les projections avant la rétroprojection. Sa formu-
lation dépend des projections Pg(t) prétraitées a partir des projections pg(?) avec
un détecteur planaire, ou des projections Pg(7y) prétraitées a partir des projections

Php(7) avec un détecteur circulaire (Py et P’y étant les projections filtrées) :

flew) = 5 [ Bl - s (2.27)
wY = 2 Jo B D1+ axsinfl — ycosB '
1 27 . l)1
= = P! ———df 2.2
f(xvy) 2/0 B(V)HSBMHQ ( 8)
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2.3.2 Meéthodes algébriques de reconstruction

Ces méthodes sont fondamentalement différentes des méthodes analytiques, car
leur formulation exprime le probleme de la reconstruction directement dans un es-
pace discret.

En effet, les méthodes analytiques expriment le probleme de la reconstruction dans
un espace continu et leur mise en ceuvre nécessite une étape de discrétisation des
formules de reconstruction. Les algorithmes obtenus sont alors considérés comme de

“ bonnes approximations 7 des formules continues.

Modele discret pour la reconstruction en projection parallele

On discrétise 'espace de reconstruction en choisissant une base constituée d’un
ensemble de fonctions de base {¢;/1 <i < n}. La fonction a reconstruire f est alors

exprimée comme une combinaison linéaire des fonctions de base:
flayy) = figi(e,y) (2.29)
=1

Nous donnons l’expression des méthodes algébriques ou ’espace de reconstruction
2D est discrétisé sur une grille d’éléments carrés, appelés pixels. Les pixels sont

numérotés de 1 a n.

Source
p(u,0) .
i / rayon j
- O
4' r\\_{
: 1 pixeli

Mtecteur

Fic. 11 - Représentation discréte du probléeme

Une projection parallele dans cet espace discret est définie comme un ensemble
de rayons paralleles traversant un nombre fini de pixels. Son expression dépend de

la valeur de chaque pixel et du poids associé a chaque pixel. Ce poids est égal a la
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longueur de I'intersection du rayon et du pixel traversé. La projection p; d’un rayon
J, pour u; et 0; fixés, se formule comme la somme des intégrales des fonctions g;

pour tous les pixels ¢ traversés par ce rayon:
p; = Zfz/gz(u] cosf; —vsinf;, u;sinf; + vcosb,;)dv (2.30)
=1

De cette équation, on déduit le coefficient de projection R;; du pixel ¢ sur le rayon

j pour u et # fixés:
R = /gi(uj cosf; —vsinf;, usinf; + vcosb;)dv (2.31)

On peut alors reformuler ’équation:
pi =D Rl (2.32)
=1

Soit R la matrice des coefficients de projection Rj;, appelée aussi matrice de pro-
jection, et p le vecteur des rayons de projection {p;/1 < j < m} ou m est égal au

nombre de mesures; le systeme s’écrit alors:
p=Rf (2.33)

On utilisera aussi la notation r; qui définit la mesure p; en fonction de f et de la

geme ligne de la matrice R:
pi=r1;f (2.34)

Cette formalisation mathématique de la projection permet d’exprimer le probleme de
la reconstruction comme la résolution d’un systeme linéaire classique. Les méthodes
alors utilisées sont similaires a celles développées en analyse numérique. Le probleme
de reconstruction s’exprime alors de facon analogue pour des géométries d’acquisi-

tion différentes en 2D et en 3D.

La résolution d’un tel systeme linéaire repose sur ses spécificités:

o Le systeme est “ tres grand”. Si n désigne le nombre de pixels et m désigne le
nombre de rayons de projection, la taille de la matrice est égale a n.m. Pour
obtenir des images de bonne qualité (n = m = 512%), le systéme & résoudre

est de 'ordre de 250000 équations a 250000 inconnues.
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e La matrice est “ tres creuse”. Les rayons de projection intersectent peu de
pixels. On considere généralement que moins de 1% des termes de cette matrice

sont non nuls.

o L’existence de la solution du systeme. Les acquisitions étant souvent bruitées,
le systeme peut étre inconsistant. Donc il n’admet pas de solutions. C’est
pourquoi, la solution de ce systeme sera choisie parmi un ensemble de solu-
tions approchées au sens d’un critere d’optimalité (moindres carrés, entropie,

variance).

Pour toutes ces raisons, les méthodes algébriques développées pour résoudre ce
systeme ne sont pas issues de méthodes d’inversion directe de la matrice R, mais de
méthodes itératives qui permettent de minimiser un critere. De plus, ces méthodes
ne travaillent que sur une partie de la matrice R pour éviter le probleme du stockage

de la matrice en mémoire.

La méthode ART

Cette méthode et ses dérivées constituent un ensemble de méthodes de recons-
truction communément appelées méthodes ART pour “ Algebraic Reconstruction
Technics”. La méthode ART est un algorithme algébrique itératif de reconstruction
qui a été utilisé par Hounsfield [Hou72] pour la reconstruction sur le premier scan-
ner EMI. Elle a été publiée pour la premiere fois par Gordon, Bender et Herman

[GBHT0], et a été identifiée a I'algorithme de Kaczmarz.

Le principe général de cet algorithme itératif est de partir d’une image initiale f(©)
et de la corriger pas a pas pour obtenir une image satisfaisante. Dans ce processus

k1) ne dépend que du calcul de I'image

itératif, 'image calculée a I'itération k+1, f(
a Ditération k, f®). Le calcul consiste a comparer la projection de I'image f*) et
le projection mesurée rayon par rayon. Les écarts entre les projections servent a
corriger I'image f*) pour obtenir I'image corrigée f*+1).

L’algorithme initial ART se traduit donc par ’expression suivante:

initialisation def(o)

FOHD gy P T]‘f(k)R ’ 5 95
i J

Z 7511
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pour ¢ = l...n et j = k(modulo m) + 1. Lorsque I'algorithme ART a balayé tous les
rayons de projection, il a effectué un cycle. On calcule la convergence en mesurant les
écarts de deux images reconstruites entre deux cycles. Pour accélérer la convergence
de l'algorithme, on utilise une version de ART incluant un parametre de relaxation

Ar €]0,2[. L’équation 2.35 devient alors:

initialisation def(o)

R
FD = 0 4 3 P T (2.36)

Z Z 751

Exprimée sous forme matricielle, ou r; correspond au vecteur r; transposé, I’équation

2.36 devient:

initialisation def® (2.37)

R
FUED = p) 4y P rif ) . (2.38)

De nombreux algorithmes ont été proposés dans la littérature, directement déduits
de I'algorithme ART. On peut citer les algorithmes SART , ART2 et MART [Her80].
Ces algorithmes calculent un rayon de projection a chaque itération ce qui correspond
a une ligne de la matrice de projection R, d’ou leur appellation de “Row-Action

Technics”.

La méthode SIRT

Les méthodes de type SIRT sont des méthodes itératives qui consistent a corriger
simultanément un pixel ¢ en utilisant tous les rayons p; qui le traversent [P.G72].

L’algorithme qui en découle s’exprime par:

initialisation def(o)

FlHD) — p) j=1(p; —r, W) Ry (2.39)
Yy (i Bar) Ry

Ce type de méthode est surtout employé pour la reconstruction a partir de données
bruitées. Dans ce cas, ces méthodes sont plus consistantes que les méthodes ART.
Cependant expérimentalement, ces méthodes convergent moins vite vers une so-
lution que les méthodes ART. On peut utiliser alors un facteur de relaxation A
pour accélérer la convergence. D’autre méthodes similaires ont été développées en

reformulant 1’équation 2.39 pour obtenir ’algorithme SMART.
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2.4 Tomographie 3D

2.4.1 Apport du 3D

Les méthodes de tomographie 2D, mises au point dans le domaine médical, per-
mettent classiquement d’obtenir des sections de ’anatomie humaine. L’information
contenue dans les images 2D, obtenues par la tomographie 2D, permet de définir des
criteres de localité du parametre étudié (localisation, taille, ...). Cependant, celle-ci
donnant une vue partielle d’un objet 3D, I'interprétation de ces images doit tenir
compte du biais lié au manque d’information. Pour pallier ce manque d’information,
de nouvelles techniques ont été introduites pour obtenir des informations tridimen-
sionnelles. Les scanners, habituellement utilisés dans nos hopitaux, fournissent une
série de coupes 2D du parametre étudié. Par empilement de ces coupes, on obtient
une image 3D. Les temps d’acquisition sont tres longs, car on répete une acquisi-
tion 2D autant de fois qu’il y a de coupes. Cela entraine des variations au niveau
de l'information recherchée si, par exemple, on étudie des organes in vivo (cceur
...). De plus, la résolution obtenue pour ces images 3D n’est pas identique dans les
trois dimensions en raison notamment de ’espacement des coupes. L’image 3D est
reconstruite par interpolation des coupes successives, sa qualité dépend de la qua-
lité de I'interpolation. On parlera pour cette imagerie 3D de “faux 3D 7 opposée a

I'imagerie réellement 3D ou“Truly three-dimensional reconstruction”.

La tomographie 3D consiste a reconstruire I'image 3D a partir d’acquisitions 2D
prises autour du patient. Les temps d’acquisition sont plus rapides et la résolution
est identique dans les trois dimensions. La rapidité d’acquisition permet des doses de
rayons X et de produit de contraste moins élevées pour le patient. De tels systemes
d’acquisition ont été développés en rayons X, en PET et SPECT. Le DSR (“Dyna-
mic Spatial Reconstruction”) de la Mayo Clinic est le premier systeme d’acquisition
réellement tridimensionnelle [RKR*80]. Dans notre chapitre sur le traitement de

données expérimentales, nous décrirons le Morphometre, un prototype développé en

collaboration par GE-CGR et le LETI (CEA) [SFa92] .

Le principe de ces systemes d’acquisition en rayons X est d’acquérir, pour chaque
position de la source, une radiographie de 1’objet qui corresponde a une projection 2D

de I'image 3D sur un plan de détection. La série de projections 2D, ou acquisitions
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2D alors obtenue, permet de reconstruire le volume par des méthodes de recons-
truction. En regle générale, les méthodes de reconstruction 2D ne sont pas adaptées,

et ’on doit considérer un probleme de reconstruction 3D a partir des acquisitions 2D.

Dans cette section, nous rappelons le principe d’une projection 2D ainsi que les
nouvelles formules des opérateurs analytiques. Nous détaillons par la suite certaines

méthodes de reconstruction 3D.

2.4.2 Projection conique

Le probleme de la reconstruction 3D consiste a déterminer une image 3D a par-
tir d’un ensemble d’images 2D appelées, tantot projections, tantot acquisitions. La
géométrie du systeme d’acquisition détermine le type de projection qui peut étre

soit divergente, soit parallele:

e Une projection parallele en 3D est similaire aux projections paralleles en 2D.
Elle est égale aux valeurs des intégrales sur les rayons de projection paralleles

entre eux.

e Une projection divergente en 3D est une projection dont la valeur est égale
aux intégrales de la fonction a reconstruire sur des rayons de projection issus
d’une méme source . Ces rayons de projection forment un faisceau conique.

On parlera alors de projection en géométrie conique.

Comme pour la tomographie 2D, on choisit f, la fonction 3D a reconstruire, comme
une fonction continue, infiniment différentiable et supposée a support compact D.
Cette fonction donne la valeur en tout point M (x,y,z) de la densité du parametre
étudié. Pour déterminer la fonction f, on utilise les projections issues de la géométrie

d’acquisition.

Cette géométrie est définie par la position de la source S et des plans d’acquisition
ou plans de projection. Pour simplifier le modele mathématique, on choisit comme
origine du repere O le centre de la région a reconstruire. On suppose que 'axe du
faisceau (OS) passe par l'origine de ce repere et que cet axe est perpendiculaire au

plan de projection [Pey90].
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z
Source Rayons X
S
b |
N !
() !
o) M :
v
D ‘
®
s X

Plan d'Acquisition

Fi1G. 12 - Projection conique

Soit le repere orthonormé (O,Z, f, l;), la position de chaque point M est définie
par [ = O—Z\>4 = '(x,y, z). La position de la source conique S est déterminée par sa
direction 7 sur I'axe (OS) et sa distance Dy par rapport a 'origine: O? = Di7. Le
plan de projection, perpendiculaire a I’axe (OY5), est a une distance Dy de 'origine
du repere. On définit par D = D; + D, la distance entre la source et le plan de

projection. Soit S la projection de S sur le plan de projection et M, un point du

—> —
plan de projection avec S’M, = I’, la valeur de la projection conique, de direction
7, au point M, est égale a I'intégrale de la fonction f sur la droite (SM,).

Cette projection, notée p;(l_;), s’exprime par:

. +oo Dy D7 -1
p=(7) :/ P 4 A=) (2.40)

BRI

2.4.3 Opérateurs analytiques en tomographie 3D

Ces opérateurs analytiques sont issus des opérateurs définis pour la tomogra-
phie 2D. Les relations établies entre ces opérateurs en 2D ne sont pas toujours
vérifiées en 3D. De plus, la nature de la trajectoire de la source implique des hy-
potheses différentes de reconstruction. Par analogie avec le 2D, des opérateurs ont
été développés dans le cas on la source décrit la surface d’une sphere [DFR79]. Sous

certaines conditions, on peut formuler ces opérateurs lorsque la source décrit deux
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circonférences orthogonales [Tuy83]. Pour simplifier la plupart des méthodes ana-
lytiques utilisent une trajectoire circulaire. Cela implique que les méthodes recons-

truisent une approximation de la fonction f. On peut citer les opérateurs suivants:

Transformation de Radon 3D La transformée de Radon 3D est égale aux intégrales
de la fonction f sur des plans de I'espace. Ces plans sont définis par une dis-
tance d a 'origine et par un vecteur unitaire 77 orthogonal. La transformée de

Radon 3D est notée Rf comme en 2D et s’exprime par:

Rf(d, i) = /// FOS(LR — dydl (2.41)

On notera R'f la dérivée partielle de la transformée de Radon par rapport a

d.

Opérateur de rétroprojection Cet opérateur est beaucoup utilisé par les méthodes
de reconstruction analytiques. Il associe a I’ensemble des projections coniques

pz 'image 3D, notée Bp, définie par:
) dws (2.42)

) étant le domaine d’intégration angulaire et ws la variable d’intégration an-

gulaire définie par la trajectoire de la source S.

2.4.4 Classification des méthodes de reconstruction 3D

Les méthodes de reconstruction 3D sont dérivées des méthodes 2D utilisant une
géométrie particuliere et des opérateurs 3D. Elles ont été classifiées dans le cadre
d’un rapport de syntheése du GDR TDSI! [GP93]. Ce rapport présente quatre classes

de méthodes:

e les méthodes analytiques dérivées de la discrétisation d’une formule continue

d’inversion 3D,

o les méthodes algébriques qui calculent la solution discrete, par des algorithmes

itératifs ou directs adaptés de la tomographie 2D,

1. Groupe de Recherche du Traitement du Signal et Images du CNRS
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o les méthodes statistiques qui sont des méthodes ou la fonction a reconstruire et
les projections sont considérées comme des variables aléatoires. Ces méthodes

). : : : .. e s :
permettent d’introduire des informations statistiques sur ’objet a reconstruire

et sur le bruit des données,

e les méthodes structurelles recherchant des structures de 'objet a reconstruire

(surface, contour, ensemble de points).

Nous présentons un apercu succinct des méthodes les plus utilisées en tomographie

3D.

2.4.5 Méthodes analytiques 3D

Formule d’inversion de Denton

Cette formule est démontrée dans le cas ou la source se déplace sur la surface d’une
sphere [DFR79]. Elle exprime la fonction f comme la rétroprojection pondérée des
projections corrigées et pseudo-convoluées. En géométrie divergente, elle est utilisée

sous la forme suivante:

: I . D?
£ = / / pe()h(is ) B S—— (2.43)
( D2+ ||17)|2 )87r3(D — 7.3

avec [ le projeté de [ et pour noyau de convolution h(l_;, l_;)

1

. D — (7.I)7
AR U 03 (2.44)
D — 7
. 1
Wil = — (2.45)

|z = I = (PALZ) [ DJ?

Filtrage de la rétroprojection

Dans le méme cas d’acquisition que précedemment, on peut montrer que I'image
peut étre obtenue par déconvolution de la rétroprojection des projections corrigées
[PRASS].

Cette méthode se formule ainsi :
B'p(l) = / D Tdes (2.46)
1Dy 7 =]

= -

Bo(l) = (Frah)(@)  avec h(l) = 1/]7]? (2.47)
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La formule de la reconstruction est alors donnée par:

f = Fo(F(B'p)(R)-|| Bl|) (2.48)

Algorithme TTR (True Three-dimensional Reconstruction)

Son principe est basé sur l'utilisation de la rétroprojection des projections pa-
ralleles qui est égale a I'image 3D convoluée [NCT8]. Pour sa mise en ceuvre, les
projections paralleles sont calculées approximativement a partir des projections co-
niques. En utilisant une généralisation du théoreme de la projection 3D, la fonction

f peut étre exprimée par:
f(f) = B(p *; k)(f) ou k est un filtre bidimensionnel (2.49)
L’algorithme, déduit de cette relation, se formule par:
e Dstimation des projections paralleles p,, a partir des projections coniques p,

o Convolution 2D des projections p,; avec un filtre &k vérifiant fzk(é) = HEH

—

Py () = (pyy *2 k)(1) (2.50)
e Rétroprojection des projections paralleles convoluées pj/:
J() = B(pj,)(0) (2.51)

Méthode de Feldkamp

Cette méthode est une généralisation en 3D de 1’algorithme de reconstruction 2D
en géométrie éventail, adaptée par Feldkamp [FDK84] dans le cas ou la source décrit
un cercle. La fonction f reconstruite est alors une approximation de I'image originale.
Elle est basée sur la rétroprojection des projections pondérées et filtrées. C’est une
méthode simple a mettre en ceuvre, qui est largement utilisée en tomographie 3D.

Elle se formule en trois étapes:

e Pondération des projections p:

A7) = ) e (2.52)
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e Filtrage monodimensionnel des projections p’ effectué, suivant les directions

transverses a ’axe de rotation, par un filtre & vérifiant Fk(Y) = |Y|:

—

p(I") = p'(2,y') *y k(y') (2.53)

e Rétroprojection pondérée des projections p ou [- est la projection sur le plan

de projection de [:
~ 1 o D?
fﬂ):—ié_pﬂﬁ————:——dé (2.54)

Méthode de Grangeat

Cette méthode a été développée a partir d’une relation entre la dérivée de Radon
R'f et la transformée en rayons X pour chaque plan passant par la source. Cette
transformée en rayons X est notée X f(.5, A) ou S est la position de la source et
A le point du plan de détection sur la droite d’acquisition. Si la source décrit une
trajectoire curviligne telle que tout plan passant par le support de ’objet rencontre la
trajectoire, alors il est possible de décrire tout le domaine de Radon. Cette méthode

introduite par Grangeat [Gra87] se caractérise par quatre étapes:

Calcul de R'f dans le repere d’acquisition,

Réarrangement pour passer au parametrage de R’ f en coordonnées sphériques

e Convolution et rétroprojection de la dérivée de la transformée de Radon qui

permet d’obtenir les projections sur les plans méridiens du domaine de Radon,

Rétroprojection de ces projections sur les plans transverses.

Méthode DC

(C’est une méthode similaire a I'algorithme de Feldkamp. La différence notoire
est I’étape de filtrage qui est un filtrage bidimensionnel dans le domaine de Radon.

On pourra se reporter aux travaux de Defrise et Clack a l'origine de cette méthode

[DCY4].



30 CHAPITRE 2. TOMOGRAPHIE 3D

2.4.6 Meéthodes algébriques 3D

Les méthodes algébriques utilisées en tomographie 3D sont identiques a celles
développées pour la tomographie 2D. Le modele de base de ces méthodes n’est plus
une grille de pixels, mais un volume composé d’éléments volumiques ou voxels. Les
voxels sont numérotés de 1 a n et I'on définit une base {¢;/1 < ¢ < n} similaire a

celle utilisée en 2D.

Source

l,."'rayonj

S

I voxel i

Détecteur

FiG. 13 - Diserétisation du probleme en 3D

La fonction a reconstruire f est exprimée de la méme facon comme une combi-

naison linéaire de ces fonctions de base:
f(xvyvz):Zfigi(xvyvz) (255)
=1

Le systeme linéaire Rf = p reste inchangé et il sert de base a toutes les reconstruc-
tions algébriques en tomographie 3D. La plupart des méthodes développées pour le
2D sont transposables en 3D. Nous présentons quelques méthodes qui décomposent

le systeme linéaire Rf = p en blocs.

A Topposé des méthodes dites “Row-Action Technics” qui travaillent sur un
rayon de projection, les méthodes par blocs travaillent sur une projection entiere.
Le systeme linéaire est reformulé en partitionnant la matrice de projection R et
le vecteur p. Cette approche permet d’envisager I'implémentation parallele de ces
méthodes ou la distribution des données sur les processeurs est calquée sur la
décomposition du systeme en blocs [Pey90]. Le vecteur p contient 'ensemble des

projections. On fait apparaitre les projections P; qui correspondent a l’ensemble
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des projections p; pour @ fixé. La matrice R est donc décomposée en blocs R;. Le

systeme devient:

Ity Py
RJ‘ f — P]‘ (256)
R, P,

L’algorithme itératif issu de ce systeme fait intervenir une matrice 2; et un pa-

rametre de relaxation Ag:

initialisation def(o)

FED = f0) LN PRQ(P — Ry ) (2.57)

Les algorithmes issus de cette décomposition se distinguent par le choix de la
matrice §;. Lorsque Q; = (R; 'R;)™! le calcul d’inversion de matrice cotite tres cher.
Des algorithmes basés sur des matrices {2; moins cotiteuses en terme de calcul ont

été proposé. Nous rappelons deux criteres de convergence:

e lorsque la matrice ; est une matrice symétrique qui vérifie R; 'R;Q; R; = R;,

I’algorithme 2.57 converge pour A €]0, 2[ [EIf80].
e l'algorithme 2.57 converge si Q; vérifie I'inégalité suivante [EH81]:
klglr&f 'Ry, (I — Ry, "R, Q)R] <1 (2.58)
ou Iy = k(modm) + 1

Nous avons choisi d’utiliser les deux méthodes suivantes.

La méthode ART par Blocs

L’algorithme issu de cette méthode, défini par 1’équation 2.59, peut s’interpréter
comme la rétroprojection de la différence entre la projection mesurée P; et la pro-

jection calculée R;f*).

Q; = [diag(R;'R;)]™"
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La méthode SIRT par Blocs

Cette méthode, déduite de la méthode SIRT, rétroprojete a chaque itération les
différences entre chaque projection mesurée P; et chaque projection calculée R; f().
La matrice W est égale a la somme de toutes les matrices ; = tr(R;'R;). Chaque

itération de I'agorithme 2.60 correspond a m itérations de I'algorithme précédent.

f(k+1) = f(k) + )\kWZ tR]‘(P]‘ — R]f(k)) (260)

=1

W= Dow(R; 'R
=1

2.5 Conclusion et évolution des méthodes de re-

construction 3D

Nous avons montré I’évolution des systemes d’acquisitions qui ont généré des nou-
velles problématiques de reconstruction. De ce fait, les méthodes de reconstruction
3D découlent souvent des méthodes 2D. Nous n’avons pas abordé, dans ce chapitre,
le probleme de la mise en ceuvre de ces méthodes. On peut noter que certaines
méthodes nécessitent des géométries d’acquistion qui ne sont pas envisagables d’un
point de vue pratique et d’autres requierent un outil informatique permettant de
résoudre des problemes de grande taille. Nous avons choisi de nous intéresser a des

méthodes de reconstruction utilisables dans le cas d’une trajectoire circulaire.

Parmis les méthodes analytiques, nous avons choisit d’implanter la méthode de
Feldkamp en raison de sa simplicité. Au niveau des méthodes algébriques, nous avons
choisi celles basées sur une résolution par blocs et sur des matrices Q; facilement

calculables pour satisfaire a ces conditions.

Pour situer cette étude au niveau de la tomographie 3D, on peut identifier plu-
sieurs axes de recherche au vu des différents travaux présentés lors du congres sur la
tomographie 3D intitulé:“ International Meeting on Fully Three-Dimensional Image
reconstruction in Radiology and Nuclear Medecine” qui a eu lieu en 1995 a Aix-les-

Bains. Nous présentons quelques uns de ces axes de recherche:

Amélioration de la quantification De nouvelles méthodes essayent de modéliser
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la diffusion pour la corriger ou pour mieux la compenser. On peut citer les
travaux en SPECT de Bouchard [BCD95] et Frey[FJT95], et en PET de
Beyer[BKTS95]et Ott[0a95].

Nouvelles géométries de reconstruction Ces géométries sont issues de 'utili-
sation d’échantillonnages efficaces [Des95], de géométrie hélicoidale [ED95], de
I'utilisation de détecteurs haute et basse résolution [WGB95] ou de 'utilisation

de données provenant d’une géométrie Cone-Beam et Fan-Beam [GZ95].

Rapidité des algorithmes De nouveaux algorithmes sont développés pour accélérer
les temps de reconstruction. On peut distinguer deux approches: les algo-
rithmes issus de nouveaux modeles mathématiques ([Smi95, DKT95, WOC95,
MB95]), et les algorithmes implémentés sur des machines offrant de grandes

puissances de calcul, les machines paralleles ([LPC95b, OEM95]).

C’est dans cette derniere optique que s’inscrit notre étude: la parallélisation d’al-
gorithmes de reconstructions 3D qui permettent de reconstruire des images 3D de

tailles réalistes dans des temps acceptables.
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Chapitre 3

Parallélisme

3.1 Introduction

Notre travail est basé sur 1'utilisation des machines paralleles mais 1’évolution
rapide de leurs architectures et de leurs environnements logiciels, nous a conduit
a concevoir nos approches sur une machine parallele abstraite. Dans ce chapitre,
nous rappelons les fondements du parallélisme. Puis nous détaillons les modeles
d’exécution des machines paralleles. Nous développons par la suite les modeles de
programmation associés a ces modeles d’exécution. Pour faciliter la mise en ceuvre
des programmes sur des machines paralleles, de nombreux projets de recherche ont
eu pour but de créer des environnements de programmation. Nous présentons les
principales bibliotheques de communication et de calcul utilisées par les grandes
applications scientifiques. Pour valider 1'utilisation de machines paralleles, les per-
formances obtenues peuvent étre évaluées suivant différents criteres: mesures des

temps, accélération et efficacité. Nous définissons ces criteres a la fin de ce chapitre.

3.2 Origine du parallélisme et son évolution

Les besoins croissants des grandes applications scientifiques et militaires ont été
le principal moteur économique du développement de ces nouvelles architectures.
Les premieres machines de calcul intensif, les machines vectorielles, sont apparues
au milieu des années 70, notamment avec la création de Cray Research en 1974. Leur
cout technologique au niveau du développement des architectures comme au niveau

de leur utilisation, a freiné leur emploi d’une facon systématique. Aujourd’hui, un
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simple réseau d’ordinateurs individuels (stations de travail, PC) supportant une bi-
bliotheque de communication (PVM, MPI, P4 ...) est considéré comme une machine
parallele. Le rapport cott/performance de ces pseudo-machines paralleles est tres
intéressant. Cette évolution des performances résulte de la progression exponentielle
de la vitesse des microprocesseurs, et de la densité d’intégration des microproces-
seurs et des mémoires. Le tableau 1 montre, pour trois processeurs caractéristiques,
I’évolution technologique réalisée depuis 20 ans et la croissance annuelle de chaque

parametre (fréquence d’horloge, transistor, mémoire).

Année 1974 | 1983 | 1994 | Croissance par an
Processeur caractéristique | 8080 | 80286 | Alpha
Fréquence d’horloge (MHz) | 2 10 300 1.24
Nombre de Transistors 10° 104 3.10° 1.35
Mémoire associée (Kbytes) 4 512 | 64000 1.5

TAB. 1 - Evolution de la vitesse et de la densité d’intégration des processeurs

Cette évolution technologique ne doit pas dissimuler que les machines paralleles
sont réservées a un petit nombre d’applications et que le cott des logiciels est souvent
supérieur au cout des architectures. Ainsi, les modeles de programmation ne peuvent
pas étre dissociés des modeles d’exécution de ces machines et réciproquement [Eti94].
Nous présentons ces différents modeles d’exécution basés sur la classification des

architectures de M.J. Flynn [Fly79].

3.3 Classification des architectures

Les architectures des machines paralleles sont classiquement définies suivant deux

criteres de localité:
o le séquencement des instructions, ou flot de données,
e les données ou blocs mémoires.

Une machine exécute un programme constitué d'un flot d’instructions. Pour une
machine séquentielle, le flot des instructions qui arrive au processeur est séquencé

par une horloge unique.
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Pour une machine multiprocesseurs, on peut distinguer si le flot d’instructions est
géré par un controle centralisé ou par un controle distribué. Dans le premier cas, les
processeurs exécutent un programme constitué d’un seul flot d’instructions sous la
direction d’'un unique séquenceur. Dans le deuxieme cas, chaque processeur effectue
un flot d’instructions sous la direction de son propre séquenceur: le controle est donc

distribué.

Pour la gestion de la mémoire ou des données, on distingue les machines a mémoire
partagée et celles a mémoire distribuée. Dans le premier cas, cette mémoire centra-
lisée génere des conflits au niveau de ses acces. Dans le cas d'une mémoire distribuée,
la localisation de la mémoire entraine des temps d’acces aux informations dépendant

de 'architecture de la machine.

Controle
Centralisé Distribué
| Mémoire |
Bus \
[ee | [ee] [eel [ ee |
2
= Mem
C_U bancs mémoire
= LITTTTTT]
—
c
o [T 1] ]
O Réseau d'interconnexion
2
o
£
‘O
=
o
T .
< ; : v
2 | [ree [vem] [Cee [Mem] ["pe [wem] ["pe [vem]
— ‘ ‘ [ Réseau d'interconnexion |
N2
D [ Réseau d'interconnexion | m m

Fic. 14 - Classification suivant Flynn

La figure 14 présente les différents modeles d’exécution. Les machines, que nous
utilisons dans notre étude, ont des modeles d’exécution basés sur un controle centra-

lisé ou distribué avec des mémoires distribuées. Une machine séquentielle classique
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correspond dans notre tableau a un controle et a une mémoire centralisée. D’autres
machines paralleles ont un mode de contréle et de gestion de la mémoire qui leur
est spécifique: les machines vectorielles, systoliques, ou les réseaux neuronaux.

Nous décrivons les principes généraux des machines paralleles rentrant dans notre

classification.

3.3.1 Machine parallele SIMD a mémoire distribuée

Les machines paralleles SIMD (Single Instruction stream Multiple Data Stream)

sont classiquement définies par le modele d’exécution présenté en figure 15.

Controleur Diffusion des instructions

PE [Mem PE [Mem PE [Mem PE [Mem

| Réseau d'interconnexion |

FiG. 15 - Modéle d’exécution des machines SIMD

Les processeurs de ces machines n’ont pas de séquenceur et ont une puissance de
calcul tres faible par rapport aux machines séquentielles classiques. Ces processeurs
sont constitués d’unités arithmétiques et logiques programmables. Chaque proces-
seur possede une mémoire de faible capacité et exécute les instructions une a une,
sous I'impulsion de 'unique controleur ou séquenceur. La puissance de calcul de ce

type de machine est obtenue grace au grand nombre de processeurs.

La Connexion Machine (CM) de TMC [CM-87] est un exemple représentatif de
cette classe de machine. Elle est constituée de 65536 processeurs élémentaires 1 bit.
Un mécanisme de masquage permet d’exécuter 'instruction courante sur certains
processeurs, alors dénommeés actifs par rapport aux autres processeurs qui attendent
la fin de 'instruction pour passer de ’état passif a celui d’actif. Le réseau d’inter-
connexion est un hypercube. Les machines qui lui ont succédé sont, la CM-2 et la

CM-200 constituées de processeurs élémentaires plus puissants.
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La Maspar (ou Massively Parallel) est un autre exemple caractéristique de cette
classe de machines. Elle est constituée de processeurs 4 bits. Nous décrivons son

architecture et son utilisation dans le chapitre 4.

3.3.2 Machine parallele MIMD a mémoire centralisée

L’architecture de ces machines se caractérise par le faible nombre de processeurs
lié a la complexité du réseau d’interconnexion. Leur puissance repose sur la puissance
de chaque processeur de base et non sur sur le nombre de processeurs. Cette classe
est constituée de deux sous-classes de machines paralleles: les multiprocesseurs a bus

et les multiprocesseurs vectoriels.

Multiprocesseur a bus

Ces machines paralleles utilisent des processeurs classiques et une mémoire hiérarchisée.

[’acces aux données se fait par les caches qui sont reliés a la mémoire principale via

un bus (figure 16).

Mémoire
Bus |
! | | | |
Cache Cache Cache Cachs
| | | |
PE PE PE PE

Fic. 16 - Multiprocesseur a bus

Le principal probleme de ce type de machine est la modélisation du temps d’acces
aux données puisqu’il dépend de leurs présences ou non dans le cache local. De plus,
la cohérence des caches amene un surcout pour la gestion de la mémoire centrale. Les
récents serveurs de station sont des exemples de ce type de machine. Ils sont dotés
de puissants microprocesseurs délivrant une puissance de calcul tres appréciable. On
peut citer les machines DEC10000 a 6 processeurs Alpha AXP, les machines Power-
Challenge de SGI constituées de 36 microprocesseurs MIPS R4400 et la nouvelle

machine Examplar de Convex [Exe94].
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Multiprocesseurs vectoriels et accés mémoire uniforme

Ces machines tantot considérées comme vectorielles ou paralleles sont constituées
d’un petit nombre de processeurs vectoriels et d’une mémoire divisée en banc mémoire

(figure 17).

bancs mémoire

| Réseau d'interconnexion

| | | |

Lee| Lee] [pre] [ Pe]

FiG. 17 - Multiprocesseurs vectoriels

Elles sont les héritieres des premieres machines vectorielles mono-processeurs
comme le Cray 1. Leur architecture provient de 1’évolution des machines mono-
processeurs vers les machines multiprocesseurs. Le probleme de ce type de machine
est la rapidité d’acces a la mémoire via le réseau d’interconnexion et la gestion
des conflits d’acces. Les machines Cray XMP et YMP ainsi que les machines vec-
torielles de Nec et Hitachi font partie de cette classe de machines. Elles ont été
concues pour les applications de calcul scientifique et ’apport de compilateurs pour

la parallélisation automatique laisse présager un bel avenir a ce type de machines.

3.3.3 Machine parallele MIMD a mémoire distribuée

Ces machines sont constituées de nceuds élémentaires et d’un réseau d’intercon-

nexion. Le noeud élémentaire est composé de trois éléments:

e Le processeur: les premieres machines utilisaient des processeurs spécifiques
comme le Transputer. Pour diminuer les couts de développement, les construc-
teurs utilisent des processeurs standards: Alpha de Dec, 1860 d’Intel, Sparc,
RS6000 d’IBM, Power 2 ...,

e La mémoire: elle est propre a chaque processeur et est associée parfois a un

controleur. Son espace d’adressage est soit local soit global.
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o Le routeur: il permet de transmettre les données aux autres processeurs. Cette
fonctionnalité est soit le fait du processeur, dans le cas du Transputer, soit

d’un processeur dédié aux communications.

Nous pouvons distinguer deux sous-classes de machines en fonction de 'espace

d’adressage.

Machine MIMD a passage de message

Chaque processeur possede son propre espace d’adressage sur la mémoire lo-
cale. Ainsi si un processeur PFE; veut travailler avec des données contenues dans la
mémoire M; du processeur PFE;, il doit envoyer un message au processeur PFE; et
attendre la réception d’un message contenant les données. Son modele d’exécution

est présenté par le schéma 18.

Réseau d’interconnexion

Mem Mem Mem Mem

Fic. 18 - MIMD a passage de message

Plusieurs types de machines rentrent dans cette classification:

Les machines massivement paralleles Ces machines sont considérées comme
massivement paralleles par la nature spécifique de leur réseau d’interconnexion
et par la gestion de leurs acces. En effet, les nceuds de ces machines ne sont
accessibles que par 'intermédiaire d’un frontal qui gere les entrées-sorties et les
allocations de nceuds aux utilisateurs: de ce fait, un utilisateur est propriétaire
d’une partition des noeuds de la machine a un instant donné.

Les machines les plus représentatives sont la CM-5 de TMC [CM-93], la Pa-
ragon d’Intel [Par91], la machine NCube3. La CM5 est équipée de proces-
seurs standards RISC SPARC et de trois réseaux d’interconnexion distincts:
un réseau de contrble, un réseau de données et un réseau de diagnostic. Le

réseau de données a une topologie statique en arbre élargi (“fat tree”). Il
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permet d’effectuer les transferts de données entre les processeurs et gere les
entrées-sorties. Les caractéristiques de la Paragon seront développées dans le

chapitre 4.

Les machines moyennement a massivement paralléles Les architectures de
ces machines sont définies comme des stations de travail reliées par un réseau
d’interconnexion, efficace au contraire des machines précédentes qui se définissent
plus comme un ensemble de nceuds reliés par un réseau d’interconnexion. On
peut citer comme exemple de ce type de machines les SP1 et SP2 d’IBM
[SP193] et la CS2 de Meiko [CS-93]. Ce type de machine se situe entre les
machines massivement paralleles et les réseaux de stations de travail. Ce sont
des machines relativement ouvertes: un utilisateur n’est pas propriétaire d’un
neeud a un instant donné. Ceci permet une meilleure utilisation des capacités
de la machine mais entraine des possibilités de surcharge. Leur réseau d’in-
terconnexion est souvent un réseau multi-étages et leurs processeurs sont des
processeurs standards: RS6000 (SP1), Power2(SP2) et SuperSPARC (CS2).

Nous présenterons 1'utilisation d’une machine SP1 dans le chapitre 4.

Les réseaux de stations de travail On peut considérer ces machines comme
faisant partie des machines MIMD a mémoire distribuée car elles sont com-
posées de stations de travail possédant un processeur et une mémoire, et sont
reliées via un réseau classique FEthernet ou un réseau spécifique: un “Giga
Switch”. On désigne ces machines soit comme une ferme de processeurs, soit
comme un réseau de stations de travail. Le principal probleme des réseaux de
stations de travail est di a la disparité des nocuds élémentaires qui les com-
posent et, qui impliquent de gérer cette disparité au niveau des algorithmes.
Le grand avantage avec ce type de machine est le rapport coiit/performance
qui permet de paralléliser de petites applications a moindre cott.

Nous utiliserons deux machines de cette classe: un réseau de cinq stations SUN
a processeur SPARCI et SPARC2 et une ferme de 16 processeurs Alpha reliés
par un “ Giga Switch” en fibre optique.

Machine MIMD a espace d’adressage unique

Ces machines se caractérisent par une mémoire physiquement distribuée mais lo-

giquement répartie. Leur schéma est presque identique a celui des machines MIMD
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a passage de messages, la différence se situant au niveau des nceuds: le réseau d’in-
terconnexion relie les mémoires et non les processeurs (schéma 19). Soit la mémoire
est virtuellement partagée a I’aide de caches mémoire, soit elle est accessible a ['aide

d’un controleur mémoire.

Réseau d’interconnexion

Mem Mem Mem Mem

PE PE PE PE

Fic. 19 - MIMD a espace d’adressage unique

La machine KSR [KSR92] utilise une mémoire virtuellement partagée. Chaque
neeud est constitué d’'un processeur et d’'un cache primaire. La mémoire est une
mémoire locale paginée et constitue un cache secondaire. La mémoire est accessible
par les processeurs a travers ces deux caches mémoires. Le réseau d’interconnexion
sert alors a gérer la cohérence des caches et a transférer les copies multiples.

La machine T3D de CRAY [Cra94] a une approche différente. Chaque mémoire
est locale et "acces a la mémoire est géré par un controleur mémoire. Ainsi, si un
processeur veut accéder a des données, il envoie une requéte au controleur. Si les
données se trouvent en mémoire locale elles sont tout de suite transférées, sinon
le contréleur se charge d’aller chercher ces données sur une autre mémoire locale
via le réseau d’interconnexion. Ces types de machines offrent de nouvelles solutions
architecturales qui permettent une gestion de la mémoire simplifiée pour 'utilisateur
donc une programmation “plus facile”. Nous présenterons plus en détail 'utilisation

du T3D dans le chapitre 4.

3.3.4 Réseaux d’interconnexion

Les réseaux d’interconnexion sont a la base de tous les modeles d’exécution
présentés précédemment. Leur rapidité est un facteur de performance des machines

paralleles. Leur modélisation permet a 'utilisateur d’optimiser ses implémentations
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en fonction des caractéristiques du réseau d’interconnexion. Leurs topologies sont

définies en fonction de plusieurs criteres:
o le diametre du réseau qui définit la plus grande distance entre deux processeurs,

e la connectivité du réseau liée au nombre de liens de communication de chaque
processeur aux autres processeurs. Plus le nombre de liens est important, plus

les communications peuvent étre effectuées en parallele,

o les sous-topologies contenues dans le réseau permettant a I’utilisateur de définir

ses algorithmes de communication.

Le tableau 2 présente les topologies les plus usuelles des réseaux d’interconnexion.

Réseau Nombre de nceuds Diametre Nombre de voisins
Anneau N L%J 2
Grille 2D N.M M4+ N =2 2 ou 4
Hypercube N =24 log N d
Tore 2D N.M 2]+ [¥Z] 4
Tore 3D N.M.L 5+ B+ (5] 6
Multi-étage (p) N =47 constant 4 sur le premier étage

TAB. 2 - Les topologies usuelles

3.3.5 Modes de communication

Parallelement aux nombreux réseaux d’interconnexion, les machines paralleles
utilisent des modes de communication s’appuyant sur des stratégies différentes. Les
communications sont effectuées sur un lien entre deux processeurs. Elles peuvent
étre soit dans un seul sens a un instant donné ( mode “half-duplex”), soit dans les
deux sens (mode “full-duplex”). Pour communiquer un message d’un processeur a

un processeur distant, les techniques utilisées sont:

Store and Forward Le message est émis comme une succession de communica-
tions entre deux processeurs. Il est stocké par le processeur en réception puis
il est a nouveau émis vers un nouveau destinataire. Ce mode est utilisé sur les
premieres machines paralleles comme 'IPSC/1 d’Intel et les machines a base

de Transputers.



3.4. MODELES DE PROGRAMMATION 45

Circuit-Switched Le processeur qui émet le message, ne transmet que ’en-téte
du message au destinataire. L’en-téte établit le parcours de ’acheminement
du message. Une fois que le processeur destinataire a recu l’en-téte, il envoie

un accusé de réception qui déclenchera le transfert.

Wormbhole [’algorithme est identique a celui du “Circuit-Swiched”. La seule différence
vient du corps du message qui est envoyé par petits paquets a la suite de
I’en-téte. En cas de blocage, le message est stocké temporairement le long du

parcours.

Virtual Cut Through Son principe, similaire au “Wormhole”, permet de libérer
le chemin en cas de blocage par regroupement du message sur le dernier pro-

cesseur.

Les deux derniers modes de communication sont les plus utilisés sur la derniere
génération de machines paralleles. Pour calculer le cotit des algorithmes de com-
munication utilisant ces différents modes, de nombreuses études ont été réalisées
pour modéliser ’envoi d’'un message de taille variable. Le modele classique pour

I’acheminement d’un message de taille [, entre deux processeurs est défini par:
e un temps d’initialisation ou “start-up” 3,

e un temps de propagation L7 linéairement proportionnel a L.

Le temps d’acheminement est donc égal a: Ty, = 3 + L7. Cette modélisation nous
permet d’évaluer le cott des communications sur les machines que nous utilisons.
Les valeurs de 3 et 7 sont définies pour chaque machine parallele. Pour des commu-
nications entre plus de deux processeurs, ces valeurs dépendent des possibilités de
la machine. Des surcouches logicielles sont utilisées pour permettre des communi-
cations globales performantes. On pourra se référer aux travaux de Saad et Schultz
[SS89] qui présentent des algorithmes optimaux de communication sur la plupart

des architectures.

3.4 Modeles de programmation

La parallélisation d’un algorithme peut étre définie par la maxime “diviser pour
régner”. En effet, si 'on considere un algorithme séquentiel comme une tache T a

effectuer sur des données D, le propre du parallélisme est de définir un ensemble de
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taches T; a partir de T" et un ensemble de données D; a partir de D et de répartir ces
taches et ces données sur les différents nceuds des machines paralleles. Cette division

sur les taches et sur les données a été formalisée par deux modeles de programmation

[RT94]:

e Le modele de division sur les données est appelé le parallélisme de données.
Son principe est d’effectuer des actions successives sur des données réparties

sur les processeurs.

o Le modele de division par les taches est appelé parallélisme de controle. Son
principe est de décrire une application comme un ensemble de taches indépendantes

pour pouvoir les effectuer en parallele.

Pour une parallélisation efficace, une application parallele issue de I'un de ces deux
modeles de programmation doit prendre en compte les problemes liés a 1’équilibrage
de charge, au placement des données et au regroupement des résultats. Nous donnons

un bref apercu de ces modeles de programmation dans les paragraphes suivants.

3.4.1 Parallélisme de données

Le parallélisme de données consiste a découper les données et a les répartir sur
les mémoires des processeurs. Deux types de partitionnement sur les données sont
envisageables: le partitionnement sur les données initiales ou le partitionnement sur
les données résultats. Dans le premier cas, on distribue ’espace des données initiales
en sous-domaines sur chaque processeur; dans le second cas, chaque processeur est
responsable d’un sous domaine de I'espace résultat.

Dans la plupart des applications, les espaces de données initiales et de données
résultats peuvent étre divisés par un découpage similaire, ce qui simplifie la pa-
rallélisation.

Apres la répartition, chaque processeur effectue un calcul séquentiel sur les données
dont il est propriétaire. Le séquencement des instructions peut étre soit centralisé,

soit distribué:

e Dans le cas d’un séquencement centralisé, le parallélisme de données a pour
modele d’exécution les machines SIMD. En effet, ce type de machine est par

: « ” A : : ‘
essence une machine “data parallel”, car une méme instruction est effectuée

sur des données réparties sur les mémoires locales.
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e Dans le cas d’'un séquencement distribué, on utilise le modele de program-
mation SPMD (“ Single Programme Multiple Data 7). Ce modele distribue a
chaque nceud une copie d’un programme. Ce programme est constitué de taches
de calcul et de taches de communication. Contrairement aux machines SIMD
ou chaque instruction est synchronisée, ce modele effectue les taches de calcul
en parallele de maniere asynchrone, ce qui rend la parallélisation potentielle-
ment plus efficace. Les taches de communication servent a la synchronisation
des calculs et aux transferts éventuels des données. L’équilibrage des taches
de calcul reste 'un des principaux problemes des applications développées sur
le modele SPMD. De nombreuses techniques ont été mises en ceuvre pour
résoudre le probleme d’équilibrage de charge, nous en présenterons quelques

unes lors de I'implémentation de nos algorithmes.

Ce modele est utilisé pour la parallélisation automatique de “gros” codes industriels.
Dans cette optique, des langages paralleles ont été développés comme HPF. On peut
représenter le parallélisme de données en utilisant le formalisme du parallélisme de
controle. 5i on découpe le programme en un ensemble fini taches T, alors chaque

processeur effectue la méme tache T; sur des données différentes Dy, Ds...D; (figure

20).

Processeur 1 Processeur 2 Processeur k

;Qmw

Téche | Données

FiG. 20 - Parallélisme de données

3.4.2 Parallélisme de controle

Le parallélisme de controle définit un programme parallele comme étant ’expres-
sion d’un algorithme sous la forme d’un ensemble de calculs pouvant étre effectués

en parallele. On formalise cet ensemble de calcul par un ensemble de taches. Chaque
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tache est un programme séquentiel classique auquel on ajoute des primitives de com-
munication qui définissent les interactions d’une tache avec les autres. L’algorithme
peut étre représenté sous la forme d’un graphe orienté ou les noeuds formalisent les
taches et les arcs orientés, les communications. Dans ce cas, les processeurs effectuent

des taches différentes sur des données différentes.

Processeur 1 Processeur 2  Processeur k
A

A A A
A A A

Fic. 21 - Parallélisme de controle

Le principal probleme de cette classe d’applications est le placement optimal
des taches sur les processeurs d’une machine parallele [AP88]. Dans le cas idéal, on
souhaiterait disposer d’une machine parallele composée d’autant de processeurs qu’il

y a de taches. Ce type de parallélisme est implémenté sur les machines de MIMD.

3.5 Environnement de programmation

L’apparition du parallélisme a permis d’augmenter la puissance des machines
dédiées au calcul. Mais pour obtenir la puissance théorique des machines paralleles,
I'implémentation des applications doit étre efficace.

Cette remarque exprime le fait qu’il y a toujours une différence notoire entre la
puissance théorique d’une machine parallele et son utilisation. Pour essayer d’obte-
nir une puissance maximale, les utilisateurs doivent programmer leurs applications
en fonction des caractéristiques des machines. Pour cela les constructeurs de ma-
chines ont développé des langages paralleles, comme Occam dédié a 'utilisation des
Transputers. Ces premiers langages avaient un handicap lié a leur dépendance vis a
vis de 'architecture utilisée. A I’heure actuelle, il n’existe pas de langage parallele

standard. Les constructeurs se sont basés sur des langages standards comme C ou
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Fortran, pour définir leurs outils de programmation. Ces outils sont principalement

des bibliotheques de communication et des bibliotheques de calculs paralleles.

Nous allons présenter les bibliotheques les plus utilisées actuellement et nous développerons
I'une d’elles, PVM, que nous avons utilisée pour nos implémentations. Avant de les
présenter, rappelons les principales difficultés liées au développement d’applications

paralleles:

o Le développement efficace nécessite 'intervention d’un spécialiste de I'informa-
tique parallele car actuellement le code produit par les outils de parallélisation
automatique n’est pas assez performant. Le futur langage HPF permettra
d’intégrer le parallélisme d’une maniere presque transparente pour 1'utilisa-

teur,

o Le manque de standardisation des langages utilisés génere des efforts de réécriture
lors du portage d’une application d’'une machine parallele sur une autre. Des
tentatives de standardisation sont en cours pour I’élaboration de bibliotheques
de communication, comme la bibliotheque MPI héritiere de la bibliotheque

PVM disponible sur presque toutes les machines paralleles,

o Les outils d’aide a la programmation sont rudimentaires. En raison de la com-
plexité des architectures et des communications, on ne peut utiliser que des

traces d’exécution post-mortem.

3.5.1 Bibliotheques de communication

Les premieres bibliotheques de communication ont été concues par les construc-
teurs qui, ne désirant pas investir dans un langage propre a leur machine, ont créé
des bibliotheques contenant leurs propres routines de communication. Nous avons
utilisé I'une de ces bibliotheques NX [Par91], développée par Intel pour 'utilisation

de la Paragon.

En raison de la multiplicité des machines et donc des bibliotheques construc-
teurs, de nombreux groupes de recherche ont défini des bibliotheques de communi-
cation compatibles avec un grand nombre de machines paralleles. Ces bibliotheques
ont été mises au point sur des réseaux d’ordinateurs, car ceux-ci sont une bonne

modélisation des machines distribuées actuelles. Cette modélisation a permis de
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considérer un réseau hétérogene d’ordinateurs comme une machine parallele. Ces
bibliotheques offrent ainsi un double avantage: le développement d’applications pa-
ralleles a moindre cott sur des machines constituées de machines séquentielles, le
portage de telles applications sur un bon nombre de machines paralleles. On peut ci-
ter les bibliotheques les plus utilisées: PVM[BDJ194], PICL[GHPW90], P4[BL92]. A
I’heure actuelle PVM est considéré comme un standard du fait de sa large diffusion.

Un nouveau standard a été défini par les constructeurs et les groupes de recherche:

MPI[MPI93].

MPI (Message Passing Interface) est un projet de standardisation des systemes
de communication pour le passage de messages sur les architectures paralleles a
mémoire distribuée. L’un des objectifs de MPI est d’avoir une interface portable
et facile d’utilisation et ceci, sans sacrifier les performances. MPI est basé sur
une synthese des travaux déja réalisés. Cette bibliotheque propose de nombreux
mécanismes de communication efficaces reposant sur la “bufferisation” des données
échangées, permettant un codage des données et donc de pouvoir travailler éventuel-
lement avec une machine hétérogene. De plus MPI, par la nature méme de ses
communications, peut intégrer les dernieres techniques d’optimisation d’un code pa-
rallele comme le recouvrement des calculs par les communications. Depuis la sortie

de ce projet, un certain nombre d’implémentations ont vu le jour, notamment sur

la SP1 d’IBM.

3.5.2 PVM (Parallel Virtual Machine)

PVM est un environnement de programmation développé par des chercheurs de
I'université du Tennessee et du Oak Ridge National Laboratory [BDJ194]. Cet envi-
ronnement est I'un des plus utilisés actuellement et on le considere souvent comme
le standard de facto des bibliotheques de “message passing”. Son succes peut se
mesurer par le nombre de constructeurs qui ont implémenté une version sur leur
machine et par le nombre de participants toujours croissant aux deux conférences

annuelles qui lui sont consacrées, 'une au USA et l'autre en Europe.
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Philosophie de PVM

Lors de I’élaboration d’un programme parallele, un programmeur détermine les
phases de communication et les phases de calcul de son application. Les phases de
calcul peuvent étre assimilées a des taches élémentaires qui se communiquent des
informations lors de phases de communication. Pour une application séquentielle
sur un systeme Unix, des taches identiques sont identifiées a des processus, et elles
communiquent entre elles par des outils de communication comme les sockets, les
sémaphores et ’émission et la réception de signaux.

PVM a repris cette philosophie. Il est défini comme étant un systeme de gestion de
processus associé a des routines de communication de messages entre ces processus.
Cette gestion de processus est gérée par des “démons” qui collectent les messages
et qui les transmettent du processus émetteur au processus destinataire. De plus,
PVM est un systeme qui supporte I’hétérogénéité des applications et des machines:
il permet de construire une machine parallele composée de stations de travail et
de nceuds d'une machine parallele. La transmission d’informations entre ces nceuds
hétérogenes est possible grace a un systeme de codage des messages nommé XDR.

Le succes de PVM peut ainsi s’expliquer par:

o le langage de programmation, constitué de C ou Fortran augmenté des routines

de communication, ne nécessite pas 'apprentissage d’un nouveau langage,

e la diffusion de cet environnement sur la plupart des stations de travail et des

machines paralleles assure la portabilité des applications,

o la souplesse d’utilisation de la gestion des processus permet une programma-

tion avec peu de contraintes.

Fonctionnalités de PVM

La machine virtuelle est constituée d’un certain nombre de nceuds qui sont soit
des stations de travail (SUN, SGI, IBM, HP...), soit des nceuds d’une machine pa-
rallele (Paragon, SP1, T3D,...), soit une machine parallele complete (Cray YMP,
Maspar...).

A chaque neeud correspond un démon PVM propriétaire de chaque utilisateur. Cela
permet d’avoir plusieurs applications sur un méme ensemble de noeuds.

Chaque tache d’une application PVM, représentée par un processus PVM, est définie
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par un numéro de processus appelé “tid” pour “Task Identifier”. Ce numéro de pro-
cessus est donné par le “démon” pour la gestion des processus. L utilisateur dispose
pour sa part d’une numérotation qui permet d’identifier chaque processus. Cette
numérotation correspond aux “tids” par l'intermédiaire d’une table de correspon-
dance.

La gestion de processus, laissée a 1'utilisateur, est dynamique. En cours d’utilisa-

2 2
tion de nouveaux processus peuvent étre créés et détruits de la méme facon. Il est
donc possible d’avoir plusieurs processus séquentiels sur un méme noceud PVM. Si un
neeud PVM est constitué d’un processeur avec sa mémoire d’une puissance théorique
P, la présence de plusieurs processus divise d’autant leur puissance théorique égale,
P

pour PE processus, a 5. C’est pourquoi, I’on considere souvent un processus PVM

comme un nceud PVM.

Les communications entre processus sont définies par les routines de communi-
cation. Deux types de communications sont possibles entre processus: les communi-
cations point a point et les communications globales. La notion de groupe, définie
pour rassembler un ensemble de processus, permet d’effectuer des communications
globales sur ce groupe. Nous développons 1'utilisation des communications dans le

paragraphe suivant.

Pour utiliser un programme utilisant PVM, on exécute I'interface de contréle pour
initialiser la machine virtuelle. Cette interface permet de gérer les différents nceuds
de la machine virtuelle et de controler les processus PVM actifs. Ces fonctions de
controle de processus sont aussi disponibles dans le langage et permettent a "appli-
cation de collecter elle-méme des informations sur les processus actifs, d’ajouter ou

de détruire un neeud et d’envoyer des signaux aux autres processus.

Les Communications

Les communications entre les différents processus se font par échange de message.
Les messages sont souvent constitués de valeurs ayant différents types. Pour cela,
le programmeur définit la forme du message contenant plusieurs types et alloue la
zone mémoire correspondant a ’ensemble des valeurs. Cette zone mémoire, appelée

buffer, sert a I’émission et a la réception des messages. Une communication est
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toujours définie de la facon suivante:

Envoi d’un message Il se déroule en trois phases. La premiere consiste a initialiser
le buffer d’émission. Ensuite les données sont rangées dans ce buffer par un
empaquetage. Enfin le buffer est envoyé en direction du ou des récepteurs du

message. L’envoi est toujours une fonction asynchrone non bloquante.

Réception d’un message Le processus attend de recevoir le message d’un émetteur
désigné ou quelconque. Une fois le buffer regu, il est désempaqueté. La réception
est par essence bloquante. On peut utiliser des primitives non-bloquantes en

testant si le message a été recu.

Pour comprendre le mécanisme de gestion des communications, la figure 22 indique
ce qui se passe lors de 'envoi d’un message du processus A vers les processus B et
C, ou A et B appartiennent au méme nceud. Le message AB est envoyé au démon
D1 qui le redirige vers B. Le message AC est envoyé au démon D1 qui lorsqu’il a
trouvé le démon destinataire lui envoie le message AC'. Puis le démon D2 transmet

le message a C'.

e N 2

------------- - @

' . AB AC
A N v
o o /

Noeudl Noeud?2

Fia. 22 - Communication PVM entree différents processus A,B et C

Les communications point a point utilisent des routines d’envoi, “send” et de
réception, “recv”. Les communications globales peuvent étre construites a partir de
ces primitives. Il existe néanmoins des routines globales de diffusion “cast”, de grou-
pement “gathering” et de réduction “reduce”, utilisées avec une liste de processus

ou un groupe de processus.
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Programmation

Il existe des outils d’aide a la programmation comme Hence, Xab et XPVM.
Ces outils permettent de visualiser les traces de PVM et de suivre I’évolution d’une
application. On peut ainsi suivre le comportement de chaque processus et des com-
munications inter-processus. La portabilité de PVM permet de tester les applications
sur des petits réseaux de stations de travail, ou méme sur une simple station de tra-
vail avant de les porter sur des machines paralleles. On peut ainsi vérifier que le
schéma de communication est cohérent et valider ’application sur des petits jeux

de données.

3.5.3 Bibliotheques de calcul

Parallelement aux développements de bibliotheques de communication, des bi-
bliotheques de calcul, basées sur des noyaux de calcul, ont été programmées de
fagon efficace sur un bon nombre de machines. L’objectif de ces bibliotheques est de
proposer a 'utilisateur un certain nombre de primitives d’algebre linéaire parallele,
pour que celui-ci puisse développer des applications complexes et efficaces sans tenir
compte de 'implémentation effective des opérateurs de base. Ces bibliotheques sont
issues des premieres bibliotheques mises en ceuvre pour les ordinateurs vectoriels.
La premiere bibliotheque, LINPACK[DMBSS88], contient des programmes de fac-
torisation matricielle: LU,Cholesky, QR et SVD. Elle a été écrite en Fortran et a
introduit la programmation modulaire. Elle utilise les notions de BLAS (“Basic Li-
near Algebra Subroutines”) qui se définissent suivant trois niveaux, ou a désigne un

scalaire, = et y des vecteurs et A, B et (' des matrices:

e BLAS 1: opérations vecteur-vecteur: x — a * x + y,
e BLAS 2: opérations matrice-vecteur: ¢ — o * A x x + y,

e BLAS 3: opérations matrice-matrice: C' — a* A *x B.

La bibliotheque EISPACK est constituée de routines paralleles dédiées aux problemes
de valeurs propres et de vecteurs propres. Elle utilise aussi les BLAS. La plus
répandue actuellement est la bibliotheque ScaLAPACK[CDPW92] qui est basée sur
I'utilisation des BLAS et des BLACS qui sont la réécriture des routines BLLAS sur des
machines de type MIMD. Pour de plus amples informations, on pourra se reporter

aux nombreux travaux de synthese [Col94].
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3.5.4 Langages paralleles

Les premiers langages paralleles dédiés aux processeurs comme Occam appa-
renté a un pseudo-assembleur, ont été congus par les constructeurs qui ont offert
des langages dédiés a leurs machines. L.’avenement des machines SIMD a favorisé
I’apparition de ces langages car chaque machine a une architecture et un systeme
d’exploitation qui lui est propre. La CM2 utilise un langage dérivé du Lisp le * Lisp.
Les machines Maspar utilisent un langage basé sur le C ou le Fortran appelé MPL.
On peut définir cet outil de programmation comme un langage car il integre des
notions de localité des variables, globales a tous les processeurs ou locales a chacun,
ainsi que des routines de communications propres a son architecture. Nous ’avons

utilisé dans le cadre de notre travail, nous en présenterons les aspects généraux.

Face a ces langages figés par une architecture, un langage dédié au parallélisme de
données est en cours de réalisation: HPF (“ High Performance Fortran”) [HPF93].
Ce langage s’appuie sur Fortran 90. Pour sa mise au point, il a bénéficié des acquis de
la vectorisation automatique. L’utilisateur peut spécifier au compilateur le partage
des données et désigner les boucles a effectuer en parallele. Ce langage propose
également des opérations de réduction transparentes pour le programmeur. C’est le
compilateur qui se charge de générer un code, souvent a échange de messages, pour
la machine cible. Les premiers compilateurs commencent a apparaitre, mais il reste

encore beaucoup de problemes non résolus.

3.5.5 Outils d’aide a la programmation

Au niveau des outils d’aide a la programmation, le classique débogage des al-
gorithmes permet de comprendre les erreurs syntaxiques de programmation. Le
développement de débogueurs paralleles s’est avéré beaucoup plus difficile que les
débogueurs classiques, principalement a cause des problemes liés aux communica-
tions. Néanmoins certains constructeurs proposent des débogueurs pour leurs ma-
chines, comme le débogueur associé au langage MPL pour les Maspar ou Cray-Tool
associé au Cray T3D.

L’utilisation de bibliotheques de communication comme PVM permet d’utiliser les
outils classiques sous Unix. D’autres outils sont toutefois nécessaires pour 1’ana-

lyse des programmes paralleles. Le parallélisme ayant pour objectif d’optimiser les
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temps d’exécution, des outils ont été développés pour analyser les communications
et le probleme de la répartition de charge. Ces outils utilisent des traces d’exécution
post-mortem pour visualiser le comportement des algorithmes. On peut citer deux
outils: PARAGRAPH utilisé principalement par Intel et Athapascan développé par
une équipe de recherche grenobloise [APA94].

3.6 Evaluation des performances

L’emploi du parallélisme a pour but de diminuer le temps de résolution d’un
probleme. Comme nous ’avons évoqué au paragraphe précédent, des outils ont été
développés dans ce sens. Ils sont basés sur des criteres définissant si la parallélisation
d’un algorithme est efficace. La simple mesure du temps d’exécution d’un programme
parallele ne permet pas de juger de la qualité de son implémentation. De plus, il
est nécessaire de disposer de criteres globaux permettant de comparer les temps
d’exécution. De tels criteres sont utilisés pour modéliser le comportement de 1’al-
gorithme en faisant varier la taille du probleme ou le nombre de processeurs. Cette
modélisation permet d’évaluer les performances de I'algorithme pour la résolution
de problemes de plus grande taille.

Nous utilisons dans notre étude les criteres suivants:

Le facteur d’accélération Il est calculé en considérant un probleme de taille fixe.
Soit un algorithme qui résout un probleme de taille N en un temps Ty (N).
Soit sa version parallele sur PFE processeurs qui résout le méme probleme en
un temps 7/,(N, PE).

On appelle facteur d’accélération, ou “Speed Up”, le rapport suivant:

Ace(N, PE) = Ti(zqvi% (3.61)

(Généralement, on étudie ce critere lorsque N est fixé et que P E varie. On prend
comme temps séquentiel Ty (N), le temps du meilleur algorithme séquentiel.
Dans la plupart des cas, on prend T,e(N) = 1)/(N,1) pour chaque machine

utilisée.

Le facteur d’accélération relative Nous introduisons ce critéere pour comparer
les implémentations des algorithmes sur les différentes machines que nous uti-

lisons. Il nous permet de juger si une implémentation est plus performante
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sur une machine que sur une autre. On se sert d’une machine de référence
séquentielle pour calculer ce critere en fonction du temps de référence T,..;(N)
et du temps d’exécution sur une machine parallele. Nous utilisons ce critere
essentiellement pour comparer nos implémentations sur une machine SIMD et

sur les machines MIMD. Il se formule par:

Tres(N)
Acc,et(N, PE) = ————— 3.62
ces(N.PE) = (3.62)
Le facteur d’efficacité Il permet de mesurer les performances de ’algorithme pa-
rallele pour un nombre fixé de processeurs. Ce critere indique si les processeurs

sont utilisés de facon optimale. Il se formule par:
Ace(N, PE)

Eff(N.PE) = ==

(3.63)

Plus ce critere est proche de 1, plus I'implémentation est optimale sur PE
processeurs. Un algorithme parallele efficace est fonction de la partie purement
séquentielle de I’algorithme, des temps de communication des données entre les
processeurs et des temps d’attente dus a des synchronisations pour effectuer
un calcul en parallele.

Nous présenterons des techniques de répartition de charge et de recouvrement
des calculs par les communications permettant d’optimiser les algorithmes

paralleles.

Pour certaines implémentations, il est possible d’obtenir des efficacités supérieures
a 1, ce qui équivaut a dire que le facteur d’accélération est supérieur au nombre de
processeurs. On parlera, dans ce cas, d’efficacité et d’accélération “superlinéaires”.
Ce phénomene se produit avec des architectures utilisant des mémoires caches de
taille importante. Si 'on désire résoudre un probleme de taille N sur une machine
parallele a PFE processeurs, on répartit le probleme en PFE sous-problemes de taille
% dans le cas d’une application de parallélisme de données. On peut supposer que
la taille de la mémoire cache du processeur est supérieure a % mais inférieure a N.

Ainsi, en diminuant le nombre d’acces a la mémoire, I'implémentation parallele est

accélérée de facon artificielle.

Cela montre la limitation de ces criteres qui permettent toutefois de donner des in-

formations sur le comportement de 'implémentation parallele. D’autres criteres ont



38 CHAPITRE 3. PARALLELISME

été proposés par Gustafson [Gus88] qui propose un facteur d’accélération intégrant
une notion de la taille de la machine et, par Desbat et Colombet, qui étend les notions

d’accélération et d’efficacité pour les réseaux de processeurs hétérogenes [Col94]

3.7 Conclusion

Notre introduction sur le parallélisme nous a permis de présenter les principaux
modeles d’exécution et de programmation. Ces modeles complémentaires forment la
base de toute application parallele. Un programmeur doit construire son application
en fonction du caractere de celle-ci et de I'implémentation de son algorithme. Pour
notre étude, nous utilisons des machines paralleles appartenant a plusieurs modeles

d’exécution.

Nous expliciterons, pour chaque machine utilisée, son mode de fonctionnement
et ses principales caractéristiques. L’évolution rapide de I'informatique parallele a
généré de nombreuses machines qui sont aujourd’hui considérées comme dépassées.
La tendance actuelle au niveau des architectures est 1'utilisation de machines MIMD
a mémoires distribuées. Les processeurs utilisés sont souvent des processeurs stan-
dards pour limiter les cotts de développement. Leur réseau d’interconnexion est
soit un tore 2D ou 3D soit un réseau multi-étage. Au niveau des logiciels, on peut
noter l'effort de standardisation pour les bibliotheques de communication comme
MPI ou pour les langages, comme HPF. Nous utilisons, pour la plupart de nos
implémentations, le standard actuel des bibliotheques de communication: PVM.
Notre choix a été déterminé par la souplesse de cette bibliotheque et la portabilité

des applications sur les machines que nous utilisons.

Nous avons explicité les criteres de performance qui nous permettront de juger
nos implémentations paralleles. Ces criteres permettent d’apprécier le taux de pa-

rallélisme qu’un algorithme peut obtenir.

Nous avons évoqué dans le chapitre précédent, le probleme de la mise en ceuvre
des méthodes de reconstructions 3D. On peut noter que la plupart des méthodes
effectuent une série d’opérations similaires sur un ensemble discrétisé de points. La

dimensionalité de cet ensemble de points ( 68 millards de points pour une image
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3D de taille 512°) est un frein pour la reconstruction d’images de taille réaliste. Les
approches paralleles, qui ont été développées, ont tenté de reduire ce probleme par
I'utilisation d’un parallélisme de données. Dans le chapitre suivant, nous présenterons
de nombreux travaux basés sur ce modele de programmation et implémentés sur des

machines de modeles d’exécutions tres différents.

De ce fait, nos approches sont basées sur un modele de parallélisme de données.
Nous détaillerons notre méthodologie pour la parallélisation des algorithmes de re-

construction 3D en tomographie X.
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Chapitre 4

Méthodologie

4.1 Introduction

Nous pouvons aborder la parallélisation des méthodes de reconstruction 3D par
deux approches différents. La premiere consiste a traiter le probleme de reconstruc-
tion 3D comme un probleme classique d’algebre linéaire. La parallélisation peut
alors étre basée sur 'utilisation de routines paralleles d’algebre linéaire. La seconde
approche consiste a conserver la structure des méthodes de reconstruction, et a iden-
tifierles noyaux de bases les plus couteux. La parallélisation intervient dans ce cas

au niveau de I'implémentation des opérateurs.

Nous présentons dans ce chapitre les différentes approches pour implémenter les
opérateurs de base des méthodes de reconstruction 3D. Nous définissons dans un
premier temps le cadre de notre étude pour fixer la géométrie d’acquisition, et pour
identifier les opérateurs de base. Les opérateurs discrets déterminés a partir de ces
opérateurs sont parallélisés suivant deux approches: une approche locale et une ap-

proche globale.

Les architectures de nos machines cibles étants tres différentes, nous utilisons
le concept d’une machine parallele abstraite pour paralléliser nos algorithmes. Son
modele d’exécution est définie dans ce chapitre. Pour minimiser les temps de commu-
nication, nous optimisons nos implémentations en proposant des algorithmes basés
sur des recouvrements des calculs par les communications, des schémas de communi-

cation plus efficaces, et un partitionnement adaptatif des données. Nous détaillerons
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I’organisation modulaire des programmes pour mettre en ceuvre les méthodes sur

nos machines cibles.

4.2 Objectifs de la parallélisation

4.2.1 Contraintes de la tomographie 3D

Les nouveaux systemes d’acquisition et les méthodes qui découlent de ces systemes,
posent de nouveaux enjeux pour la reconstruction des images 3D. Nous décrivons les
problemes liés a ces méthodes par un exemple significatif de reconstruction 3D. Soit
la reconstruction d’une image 3D de taille 256% & partir de 256 acquisitions 2562,
avec des images codées sur 4 bytes pour chaque pixel ou voxel, les contraintes de la

reconstruction sont:

La gestion des données: la taille des données 3D amene par son volume des
problemes de stockage et de gestion des entrées-sorties. Ainsi, pour notre
exemple, la taille des données est de 64 Mbytes, pour 'image 3D a reconstruire,
et de 256.256% Kbytes = 64Mbytes, pour les acquisitions, ce qui représente un
volume total de 128 Mbytes de données a gérer.

La taille du systeme discret de reconstruction: ces nouveaux systemes d’ac-
quisition génerent des grands systemes linéaires souvent creux. Nous évaluons

la taille du systeme discret de reconstruction pour quelques méthodes:

o Algorithme de Feldkamp: cette méthode analytique a une complexité en
m.N? avec m le nombre d’acquisitions, de taille M?, et N? la taille de
la matrice de I'image 3D. L’opération de filtrage est en M.log(M), ce
qui donne au total un algorithme en M.N® + m.M.log(M). Donc pour
notre exemple, le systeme discret de reconstruction a pour taille totale

16Gbytes. Elle est cependant tres creuse.

o Méthode ART: Cette méthode algébrique a une cott en fonction du
nombre d’itérations (N 1) et du cout de chaque itération. Une itération est
composée, pour chaque acquisition, d’une projection et d'une rétroprojection.
Le colit d’une projection et d’une rétroprojection étant en N2, le cofit to-
tal est de NI.2.m.N3. Pour notre exemple, nous obtenons un systéme

discret de reconstruction de taille N1.32Gbytes.
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La taille des systemes discrets de reconstruction est démesurée par rapport
aux capacités de la mémoire d’une station de travail classique qui a au plus

128 Mbytes de mémoire.

Les temps d’exécution: les nouveaux systemes d’acquisition ont été développés
en partie pour donner des informations pré-opératoires. Le tableau 3 présente
des temps d’exécution de l'algorithme de Feldkamp pour reconstruire une
image 256° a partir de 512 acquisitions 256* [Jac88]. En analysant ce ta-
bleau, on peut remarquer que les implémentations sur machine séquentielle
nécessitent des temps de calcul prohibitifs pour une utilisation de ces tech-

niques en milieu hospitalier.

Machines SUN4-260 | DEC VAX 8530 | DEC VAX 8700 | IBM 3090
Temps (heures) 44 42 28 5.5

TAB. 3 - Temps d’exécution de Ualgorithme de Feldkamp [Jac88]

Ces contraintes montrent que la reconstruction d’une image 3D sur une machine
séquentielle requiert des mémoires de grandes tailles et des temps de calcul tres im-
portants. Les approches séquentielles classiques ne sont donc pas adaptées pour la

reconstruction d’image 3D lorsque N > 64.

Pour pallier ces contraintes qui sont identiques dans la plupart des applications
scientifiques, les numériciens se sont tournés vers des méthodes développées sur des
machines paralleles pour améliorer les temps de reconstruction et pour envisager la

reconstruction d’image 3D de taille acceptable.

4.2.2 Approches paralleles existantes

Nous présentons les approches paralleles qui ont déja été mises en ceuvre pour
paralléliser les problemes de reconstruction en tomographie. Nous les avons classées

en fonction de leur modele d’exécution:

Les architectures dédiées
Un grand nombre de projets en tomographie ont eu pour but de construire des ma-

chines dédiées a la tomographie. Une premiere étude [TP81], basée sur Ialgorithme
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de rétroprojection, a proposé un circuit pour accélérer les calculs d’adresse. A la suite
de cette étude, 'emploi de circuits spécialisés basés sur des microprocesseurs pro-
grammables [HBMS85] s’est généralisé. Des architectures VLSI ont été spécialement
développées pour des algorithmes de reconstruction. En analysant les étapes d’un
programme de reconstruction algébrique pour la tomographie PET, Jones [JBCS8S|
a défini une machine dont I’architecture tient compte des flots de données du pro-
gramme. Dans un autre projet [JBC90], il a proposé une architecture utilisant des
circuits VLSI pouvant reconstruire, soit une image 3D de taille 128x128x32, soit
4096 vues 2D. La reconstruction d’une image 3D nécessite une réorganisation des
rayons de projection. Cette architecture obtient des performances de 'ordre de la
minute pour reconstruire une image 3D. Une autre architecture a utilisé le concept
de pipe-line des architectures vectorielles pour définir un processeur performant pour

I'implémentation physique de la plupart des algorithmes de reconstruction [CA89].

La conception de processeurs spécialisés s’est ensuite orientée sur une architecture
de machines ayant pour modele d’exécution le modele SIMD. Dans ce contexte,
Borges [BAA89] montre que la meilleure architecture est une machine constituée
de processeurs dédiés, connectés suivant une topologie en grille. En utilisant ce
résultat, Lattard [Lat88] a développé une machine massivement parallele dédiée.
Elle est composée de processeurs élémentaires fonctionnant en mode asynchrone.
Chaque processeur réalise des traitements élémentaires sur ses données locales et
communique des données aux autres processeurs par passage de message. Cette
parallélisation est identifiable a celle utilisée par les machines MIMD a passage de
message. D’un point de vue général, les performances obtenues avec ce type de
machine sont souvent supérieures a celles obtenues sur des machines vectorielles et
sur des machines SIMD. Le probleme reste le développement de ces architectures qui
sont souvent figées au niveau des algorithmes de reconstruction et au niveau de la
taille des données a reconstruire. Ainsi le coiit de ces machines est acceptable si 'on
considere le rapport cott/performances, mais il devient prohibitif en raison de la
spécificité de chaque architecture. Cela explique le développement des applications

de reconstruction sur d’autres modeles d’exécution.
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Les architectures vectorielles

Les approches utilisant ce modele d’exécution ont utilisé les spécificités des ma-
chines vectorielles pour obtenir de bonnes performances. Des implémentations ont
été vectorisées avec les outils de vectorisation automatique fournis avec ce type de
machine. Le langage utilisé, généralement le Fortran, permet de mettre a jour des
boucles qui sont vectorisées automatiquement lors de la compilation du programme.
Peyrin [Pey90] a implémenté une méthode de reconstruction analytique sur un Cy-
ber 205 et sur un Eta 10 de Control Data, en utilisant un Fortran vectoriel. Elle
reconstruit des images 3D de petites tailles (32,64) dans des temps acceptables: 3,9
secondes pour une reconstruction d’une image de taille 32% & partir de 36 projections

et 25,7 secondes pour une image de taille 64% & partir de 100 projections.

D’autres approches consistent a identifier les noyaux de calculs parallélisables et a
utiliser au mieux les routines paralleles fournies avec la machine. Kaufman [Kau87]
propose d’accélérer un algorithme issu d’'une méthode analytique en développant des
algorithmes basés sur des BLAS. Ces implémentations réalisées sur Cray 1 sont effi-
caces car cette machine utilise un langage assembleur basé sur les BLAS . Une autre
solution, proposée par Guerrini [GS89], est de découper le programme séquentiel en
fonction des opérations déja parallélisées comme la FFT (Fast Fourier Transform).
Il obtient des temps de 'ordre de deux secondes pour reconstruire une image 2D

(128?) & partir de 128 projections de taille 256.

Le probleme de la reconstruction avec ce type de machine est résolu en adaptant
les algorithmes aux caractéristiques des machines vectorielles. Les performances ob-
tenues en 2D ou en 3D sur des problemes de petite taille sont satisfaisantes. Cepen-
dant ces machines utilisent des langages spécifiques limitant souvent la portabilité
des algorithmes. De plus, étant limité au niveau de la puissance de calcul, cela
empeéche le traitement de problemes de grande taille. Pour résoudre ce probleme de

puissance, les utilisateurs de ce type de machine se sont tournés vers les machines

MIMD vectorielles.
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Les machines SIMD

les premieres approches, développées sur cette classe de machine, reconstruisent
des images 2D pour la tomographie SPECT. Mc Carty [MMO91] utilise 'architecture
de la machine SIMD, une grille 2D, pour simuler la propagation du photon sur un
espace discrétisé représenté par une grille. Il reconstruit des images 2D de tailles 322
et 642 par des méthodes itératives sur des machines SIMD composées de 32% ou 642
processeurs. Cette similitude entre I'espace discrétisé et ’architecture de la machine
permet d’obtenir des bonnes performances (moins de 10 secondes par itération) et
une bonne simulation de 'atténuation. Pour reconstruire 'image 2D, il suffit de
faire tourner les données sur la grille de processeur pour simuler chaque projection.
En tomographie SPECT 3D, Miller [MB93] propose une reconstruction semblable
en utilisant la mémoire de chaque processeur pour simuler la troisieme dimension.
Les opérations de projection consistent en une sommation des effets d’atténuation
et de flou sur chaque plan de projection. La rotation du systeme source-détecteurs
est effectuée par rotation de chaque plan en mémoire. La rétroprojection consiste
alors a répartir la différence entre les projections calculées et les projections me-
surées pour chaque plan. Ces implémentations utilisent ’architecture de la machine
pour paralléliser les opérations de projection et de rétroprojection. Il reconstruit des
images de taille 64% & partir de 96 acquisitions en 400 secondes sur une machine
composée de 64 processeurs et en 150 secondes sur une machine composée de 1282
processeurs. Cette parallélisation est efficace car le systeme d’acquisition utilise une
géométrie parallele. En effet, la géométrie parallele permet d’effectuer les opérations

de base de maniere synchrone.

Dans le cas d’une géométrie conique, les opérations divergentes de projection
et de rétroprojection ne peuvent pas étre simulées sur l'architecture d’une ma-
chine classique. Une solution est de redéfinir le probleme en opérations élémentaires
et de considérer le probleme de la reconstruction comme un probleme d’analyse
numérique. Les algorithmes sont développés autour de routines efficaces de la ma-
chine utilisée. On peut citer les travaux de Cook [CD92] qui a utilisé cette approche
pour paralléliser une méthode temps réel en tomographie quantitative. Les temps
de reconstruction sur une machine parallele dépendent souvent de la répartition des

données. Rajan [RPR94] a étudié le probleme de I’équilibrage des charges sur une
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topologie en hypercube étendue, pour une reconstruction en tomographie PET. Il
compare, pour deux répartitions de données possibles, le coit des communications
en fonction de chaque partitionnement. Il montre qu’un partitionnement optimal est
souvent un facteur d’accélération des implémentations paralleles. Nous le vérifierons
dans le paragraphe suivant.

La plupart des études proposées avec ce modele d’exécution sont efficaces pour des
systemes d’acquisition a géométrie parallele pour des reconstructions d’image 3D
de taille maximale de 128% voxels. En raison de la faible capacité des mémoires des
processeurs élémentaires, les machines SIMD ne permettent pas de travailler sur
des données de grande taille. De plus, la géométrie conique n’est pas adaptée a ce
type de machine. L’utilisation de machines MIMD d’une grande capacité mémoire

permet de résoudre des problemes en géométrie conique.

Les machines MIMD

Le temps total d’exécution d’une application parallele dépend du temps d’exécution
sur chaque processeur. L’équilibrage de charge des processeurs permet d’optimiser
la parallélisation. Dans cette optique, Atkins [AMH93] a proposé une architecture
MIMD basée sur un réseau de 17 Transputers. Elle est formée de deux sortes de
processeurs: les Workers au nombre de 16, qui calculent chacun la reconstruction
d’une partie de 'image 3D, et le Master, qui gere I’équilibrage de charge entre les
Workers. Une autre solution est de définir des partitionnements optimaux. Chen
[CLCI1] a étudié des solutions pour la répartition sur une machine a mémoire par-
tagée et sur une machine a mémoire distribuée. Il reconstruit une image 3D en PET
par une méthode algébrique. La matrice de projection est répartie par colonnes ou
par lignes sur chacun des processeurs. Il met en évidence que les implémentations sur
machines a mémoire partagée sont moins efficaces que celles sur machines a mémoire
distribuée. Dans une autre étude, il utilise des partitionnements non-homogenes qui
permettent de réduire le cout des communications en utilisant des techniques de
recouvrement de calcul par les communications [CL94]. Pour I'implémentation de
méthodes analytiques, il découpe I'algorithme en opérateurs de base. Le schéma de

communication est un arbre binaire plongé sur une topologie en hypercube [CLC90].

Pour minimiser les communications et tirer partie de la topologie en hypercube,

Zapata [ZBR190] répartit les données suivant un code de Gray. Cet adressage des
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données par le code de Gray permet de définir sur quelle dimension de I’hypercube
les communications sont réalisées. Des projets se sont intéressés au mode de projec-
tion en PET. Barresi [BBG90] utilise un réseau de Transputers pour paralléliser une
méthode de reconstruction en mode “Ray-tracing”. Ce mode impliquant la commu-
nication des processeurs se trouvant sur une meéme ligne de projection, le coit des

communications en est donc tres important.

Pour conclure on peut citer les résultats de Charles [CLM93] qui a implémenté un
algorithme de rétroprojection sur un IPSC, en utilisant un anneau comme schéma de
communication. Il reconstruit des images 3D de taille 32% & 256 par une méthode
analytique. Les résultats montrent que le temps de reconstruction décroit inver-
sement au nombre de processeurs. Cependant pour un probleme de taille fixe,
I’accélération ne croit pas en fonction du nombre de processeurs. Cela indique qu’il
existe un nombre optimal de processeurs pour implémenter un probleme de taille
fixe sur une machine parallele. De plus, pour un nombre fixé de processeurs, ’ef-
ficacité augmente quand la taille du probleme augmente. Ces remarques signifient

que les problemes de grandes tailles de reconstruction 3D semblent bien adaptés aux

machines MIMD.

4.2.3 Classification des approches

Ces approches paralleles mettent en évidence le modele de programmation utilisé
pour implémenter les algorithmes de reconstruction. Le probleme de la reconstruc-
tion peut se ramener au probleme suivant:
soit deux ensembles de données 3D liés par une relation, les données résultats
sont obtenues par des opérations sur les données initiales; on peut représenter

schématiquement le probleme de la reconstruction:

o Soit {D° D', D* D"} D’ensemble des espaces de données. D représente 1’es-
pace des données initiales, D* un espace de données intermédiaires et D"

I’espace de données résultats.

e Soit {Op°, Op', Op"~'}, I'ensemble des opérateurs qui transforment des données
d'un espace de données a un autre. Par exemple la transformation Op' s’ex-

. . Opt .
prime par DI 25 Dt
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Le probleme de la reconstruction se formalise alors par une série d’opérations:

(0] . 7 . n—1
D pr.. pt O pitt. et O e (4.64)
Les opérations Op' sont des opérations de projection, de rétroprojection, de filtrage,
de convolution, de transformée de Fourier... . Ces opérations sont assimilables a un
ensemble de taches. Dans 'ensemble des méthodes, on ne peut effectuer ces taches
que suivant un ordre chronologique. Pour cette raison, le modele de parallélisme mis

en ceuvre dans la plupart de ces approches est un parallélisme de données.

Ces approches utilisant des machines basées sur des modeles d’exécution tres
différents, peuvent étre toutefois implémentées de facons similaires. Cependant on
peut distinguer deux classes d’approches qui sont fonction de la granularité du pa-
rallélisme utilisé. La notion de granularité du parallélisme est définie ici suivant la
parallélisation des méthodes. Les implémentations qui utilisent le parallélisme au
niveau du traitement de chaque pixel ou chaque voxel, sont définies comme des
implémentations paralleles a grain fin. Réciproquement, les implémentations basées
sur la parallélisation des opérateurs de base sont définies comme des implémentations
a gros grain. Le parallélisme a grain fin est utilisé dans des approches issues d’une
analyse ascendante du probleme de la reconstruction, tandis qu’un parallélisme a

gros grain est utilisé pour des approches issues d’une analyse descendante.

Analyse ascendante

Un grand nombre de méthodes de reconstruction 3D, parmi les méthodes analy-
tiques discrétisées et les méthodes algébriques sont assimilables a la résolution de
systemes linéaires creux. Une approche pour paralléliser ces méthodes est d’utili-
ser des noyaux de calculs paralleles ou de développer des processeurs dédiés aux
traitements d’un petit nombre de voxels. Ces noyaux de calculs paralleles sont sou-
vent déterminés par les caractéristiques de la machine utilisée et par 'emploi de
bibliotheques de calculs. Cette approche consiste donc a construire les opérateurs de
base a partir de routines paralleles déja programmeées. Les implémentations sur ma-
chines dédiées, sur machine vectorielles et pour certaines d’entre elles sur machine
SIMD, sont basées sur une analyse ascendante des problemes de reconstruction.
Généralement pour ce type d’approche, I'efficacité de 'implémentation est privilégiée

au détriment de sa portabilité.



70 CHAPITRE 4. METHODOLOGIE

Analyse descendante

Une autre approche part du constat suivant: la plupart des méthodes de recons-
truction sont fondées suivant des modeles mathématiques différents mais utilisent
des opérateurs similaires comme la projection, la rétroprojection, la convolution,
les transformations de Fourier... . Cette approche consiste donc a paralléliser ces
opérateurs et a les intégrer dans les différentes méthodes. Ce type d’analyse amene
a définir une bibliotheque d’opérateurs paralleles. Ces opérateurs sont parallélisés
suivant des approches différentes en fonction de leur utilisation. Ainsi, les méthodes
de reconstruction sont construites a partir de cette bibliotheque qui se veut por-
table et adaptable a toutes les méthodes. On retrouve cette analyse descendante
des problemes de reconstruction dans la plupart des implémentations MIMD. Nous
I'utilisons donc pour paralléliser des méthodes de reconstruction sur nos machines

cibles, qui sont principalement des machines MIMD.

Notre étude consiste, dans un premier temps, a identifier et a paralléliser les
opérateurs de base éléments d’une telle bibliotheque et, dans un deuxieme temps
a développer des méthodes a partir de ces opérateurs de base [LPC95¢]. Les algo-
rithmes présentés ont pour modele d’exécution notre machine parallele abstraite qui

englobe la plupart des modeles d’exécution de nos machines paralleles.

4.3 Cadre de I’étude

4.3.1 Identification des opérateurs de base

En tomographie par transmission comme en tomographie par émission, les ac-
quisitions sont considérées comme des projections de l'image a reconstruire. L’ex-
pression de cette opération de projection est fonction de la géométrie d’acquisition.
On modélise le processus physique par un opérateur continu de projection. Les
mesures ou acquisitions sont effectuées lors d’une projection sur un ensemble de cel-
lules appelé détecteur. Ce détecteur est modélisé par un ensemble de points définis
lors de 1’échantillonnage des mesures sur ce détecteur. L’opération de projection
analytique est donc estimée par un opérateur de projection discret. La qualité de
I’approximation dépend du pas d’échantillonnage. On assimile souvent cet opérateur
de projection analytique a son expression discrete, car ce dernier est utilisé lors de

I'implémentation des méthodes de reconstruction.
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Les méthodes de reconstruction utilisent des opérateurs qui effectuent une opération
duale a la projection. Nous utilisons 'opérateur de rétroprojection discret. Celui-
cl peut étre considéré comme 'opérateur dual de 'opérateur de projection car il
permet de passer d’un espace 2D a un espace 3D, tandis que "opérateur de projec-
tion discret permet de passer d’un espace 3D a un espace 2D. Nous détaillons leurs

expressions dans le cadre d’une géométrie d’acquisition conique.
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Fic. 23 - Dualité des opérateurs

4.3.2 Géométrie d’acquisition

Les méthodes de reconstruction 3D présentées dans le chapitre 2 sont basées sur
des systemes d’acquisition ou la source décrit soit une sphere, soit deux cercles dans
des plans orthogonaux, soit un seul cercle. Nous avons constaté que la plupart des
systemes d’acquisition se limitent a des géométries simples a mettre en ceuvre pour
des raisons technologiques. Nous choisissons une géométrie d’acquisition modélisant
celles utilisées par les prototypes d’acquisitions en tomographie 3D comme le DSR
ou le Morphometre. Celle-ci est donc constituée d’une source et d’un détecteur plan
tournant autour du patient suivant une trajectoire circulaire. Notre étude se limite
alors a la tomographie par rayons X pour simplifier 'expression des formules de
reconstruction que nous mettons en ceuvre. Cependant les algorithmes que nous

développons sont aussi applicables dans le cas de la tomographie par émission.

Le repere orthonormé (O, Z, f, 1;) est le repere de I'espace de reconstruction. On

choisit comme origine de ce repere le centre de la zone a reconstruire. On suppose
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que l'axe du faisceau de rayons X passe toujours par l’origine O et est déterminé par
la droite (OS) ou S est la position de la source. Le plan des détecteurs est orthogonal
a cette droite, et on appelle S’ le point d’intersection de cette droite avec le plan.
S’ est la projection de S sur le plan des détecteurs. L’ensemble source-détecteur
effectue une rotation autour de l’'objet a reconstruire. Cette rotation de la source est
repérée par deux angles © et ®. Le vecteur directeur [ de la rotation est déterminé

par:

cos @ sin ©

sin @ sin © (4.65)
cos ©

=~
Il

On exprime pour une position initiale de la source S, ses coordonnées et les coor-

s
données de sa projection S" avec Dy = Ha%'”, Dy = ||0S|| et D = Dy + Ds.

z
Source Rayons X
S
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Plan d'Acquisition

Fia. 24 - Projection en géométrie conique

A un instant donné, la position de la source est repérée par les angles © et ®.
Le systeme source-détecteurs effectue deux rotations. Par un simple changement de
variables, I’expression de chaque projection peut étre ramenée au cas initial ce qui
permet d’exprimer chaque projection avec le méme repere. Pour simplifier I’écriture
on se ramenera au cas initial en effectuant la rotation inverse: au lieu de faire tourner
I’ensemble source-détecteurs, on fait tourner la zone a reconstruire. Un point M de
cet espace est défini dans le repere (O, 57, 1;) par ses coordonnées '(x,y,z) ou par

son vecteur ¥ = OM. Ses nouvelles coordonnées (X, Y, Z) apres la rotation inverse
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se calculent, d’apres le systeme suivant:

X = xsin ® —ycos P
Y = zcos®PcosO +ysin®Pcos® —zsinO (4.66)
Z = xcosPsin® +ysinPsin® +4zcosO

Ainsi S et S’ conservent les mémes coordonnées, et les points du plan de détection
P ont pour coordonnées: ‘(u,v, —D3). La fonction f est supposée nulle en dehors
d’une sphere centrée en l'origine. Cette sphere est 'intersection des cones de pro-
jection déterminés par ’angle o du faisceau de rayon X. On peut établir la relation
reliant la taille du cube (T4 ) inscrit dans cette sphere, qui détermine la région de

reconstruction de la fonction f, en fonction de la taille des plans de détection T)y,,:

Totan = 2D tan(a/2) (4.67)
= a/2 = tan"' (Tyu./2D) (4.68)
Tone = V3D, sin(a/2) (4.69)

FiG. 25 - Zone de reconstruction

La géométrie de notre systeme d’acquisition étant fixée, nous définissons dans
les paragraphes suivants ’expression et les algorithmes des opérateurs de base: la

projection et la rétroprojection.

4.3.3 Discrétisation des données

Les méthodes de reconstruction permettent d’établir une relation reliant 1’es-

pace des mesures a l'espace résultat contenant 'image 3D a reconstruire. Pour
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implémenter ces méthodes, on modélise ces espaces par des espaces discrets de di-

mension finie.

L’espace des mesures est représenté par un ensemble de m acquisitions 2D. Ces
acquisitions sont effectuées sur un plan de détection qui se modélise par une grille
de cellules détectrices. Chaque acquisition 2D est définie comme la projection 2D
de I'image 3D sur la grille de détecteurs. La grille est formée de M? pixels chacun
de dimension AZ. L’ensemble des mesures est alors formalisé par 1’ensemble discret
{Im;/1 < 7 < m} ou chaque image Im; représente une acquisition. Ces images
sont constituées de M? pixels notés im;, avec 1 < a < M?. Chaque pixel a pour
coordonnées (p, q) sur I'image de projection: im;, = Im;(p,q) avec 1 < p < M et

1<qg< M.

La fonction f qui appartient a I'espace résultat est échantillonnée sur un volume
cubique V suivant un pas d’échantillonnage A,. Le volume V est constitué de N3
éléments unitaires appelés voxels notés v ou v(i,j,k) avec 1 <1 < N; 1 < j <N
et 1 < k < N. Chaque voxel v(i, 7, k) représente la valeur de la fonction égale a
FaDy, 7O EAL). On définit ainsi une fonction f; qui est la fonction discrétisée de
f sur 'ensemble des voxels.

N N N

fa(@,y,2) =D 33 [0l JO kA (2 — 1A,)6(y — FA)E(z — kAL)  (4.70)

i=1 j=1k=1
ou d(x) est la distribution de Dirac. Pour un pas d’échantillonnage assez fin, on peut
considérer que la fonction f; est une bonne approximation de f. Nous utilisons cette
fonction pour nos reconstructions. La relation entre ’ensemble des acquisitions et

la fonction a reconstruire dépend du mode de projection utilisé:

o Le mode le plus naturel est le “Ray-tracing”. Il consiste a partir d’un point P
du plan de projection et a sommer tous les voxels qui se trouvent sur la droite
reliant P a la source S. Chaque voxel sommé est affecté d’un poids égal a la

longueur de l'intersection entre la droite (PS) et le voxel,

e Un autre mode est le “Voxel-driven”. Il consiste a projeter chaque voxel sur la
grille des détecteurs. Il nécessite de choisir une méthode d’interpolation afin de
répartir la valeur du voxel sur les points discrétisés du détecteur. Nous avons

choisi une interpolation bilinéaire qui permet de répartir la valeur du voxel sur
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les quatre points du détecteur les plus proches du point ou le voxel est projeté.
Cela revient donc a sommer sur un point du détecteur tous les voxels qui sont

projetés a une distance inférieure au pas d’échantillonnage de la grille.

Nous comparons ces deux modes de projection en 2D. On projette les pixels d’une
grille, de pas d’échantillonnage A, sur un détecteur ligne de pas d’échantillonnage
Ajigne. Ces figures montrent le nombre de pixels intervenant dans le calcul d’un point
du détecteur lorsque A e = 2 % Djigne (figure 26.a), A grine = Diigne (figure 26.b),
2% A grite = Diigne (figure 26.c).

// ~ // .

a b c \

Ray-Tracing et Voxel-Driven Voxel-Driven

FiG. 26 - Comparaison du mode Ray-tracing et du mode Vozxel-driven dans le cas

ot CL) Agr’ille =2 Aligne b) Agr’ille — Aligne et C) 2% Agr’ille — Aligne

Dans chacun des cas le nombre de pixels intervenant pour le calcul d’un point
est plus important avec le mode “Voxel-driven”. L’estimation discrete définie par ce
mode est donc meilleure que le “Ray-tracing”. Nous 'utilisons pour discrétiser les
opérateurs de base. Au point de vue de la parallélisation, nous avons montré que
les méthodes algébriques se parallélisent mieux si on emploie le mode de projection

“Voxel-Driven” plutot que le “Ray-Tracing” [DLRI5].

4.3.4 Opérateurs discrets de projection et de rétroprojection

Les projections coniques sont déterminées suivant la position de I’ensemble source-
détecteurs. Dans notre modele discret, on effectue m projections de I'image a re-

construire sur les images de projections Im; ou j est fonction des angles O et ®.
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Le changement de variable permet de considérer chaque projection comme une pro-
jection sur le plan défini par Z = — D, et par son repere (57, Z, j) Dans ce nouveau
repere, la projection conique pge au point P est égale a I'intégrale de la fonction f

sur la droite (SP) et peut étre exprimée d’apres 1’équation:

dz (4.71)

too Dl—Z Dl—Z \/D2+u2—|—v2

P@@(%U)Z/_ 7( 7% v, %) 5
En utilisant le mode de projection “Voxel-driven”, pour discrétiser l'opérateur de
projection conique, on définit pour chaque opération de projection pee une opération
de projection interpolée pgg sur la grille de détecteurs. Chaque projection interpolée
Pos s exprime comme une convolution de la projection pee avec une fonction d’in-

terpolation I (u,v):

M M
poa(u,v) Z ZPG)@ (PLp, qp) I (u — pLp,v — qy) (4.72)
p=14g=1
En utilisant une interpolation bilinéaire pour [(u,v), I’équation précédente de-

vient:

Poo(u,v) = (1 =A)(1 = p)pea(p,q) + A1 — i) pea(p+1.9) +
+u(l = A)poa(p, g +1) + Aupes(p+1,9+1) (4.73)

avec A=p+1—u/l,et p=qg+1—v/A,.

De I’équation précédente, on peut établir que 'opérateur de projection conique
discret relie I’ensemble des points (7, j,k) de f; & 'ensemble des points (p,q) de
chaque projection conique pee. La valeur en chaque point du plan de détection
(p,q) est égale a la somme des valeurs des voxels (i, 7, k), projetés a une distance

inférieure au pas du plan A,.

Par analogie, on définit 'opérateur de rétroprojection conique discret qui exprime
la valeur de la fonction fy en chaque point (i, j, k). On associe a chaque voxel v(i, 7, k)
la somme des valeurs des points du plan de détection (p,q) sur chaque projection
Pos. Sur chaque plan de projection, on choisit les points (p,¢) se trouvant a une

distance inférieure au pas du plan A, de la projection (u,v) du voxel.
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L’implémentation des opérateurs de projection et de rétroprojection en mode

“Voxel-Driven” consiste alors pour chaque voxel en trois étapes:

e Rotation du voxel v(i, j, k) qui a pour nouvelles coordonnées (X,Y, 7):
X = 1A\, sin @ —3/\, cos ®
Y = iA,cosPcos @ +j5A0,sin®Pcos® —kA,sin0O (4.74)
Z = 1,cos®Psin® +75A,sin®sin® +kA,cosO

e Calcul de I'adresse du point de projection de coordonnées (u,v) sur le plan de

détection et détermination de la cellule p, ¢ contenant le point de projection:

DX DY
U= p_-7 UV=1Dp,—7Z
r=1zl 9= 3] (4.75)

A=p+l—u/l, p=q+1-v/h,

e Sommation des valeurs. Dans le cas d’'une projection discrete, on répartit la
valeur du voxel (1,7, k) sur les quatre points du détecteur par interpolation
bilinéaire. Dans le cas d’une rétroprojection, on effectue la somme des valeurs
des quatres points du plan de détection. On affecte a chaque valeur le coefficient

de I'interpolation bilinéaire:

ﬁQ@(pvcb) = (1 _)‘)(1 _M) fd(iAvvjAvvau)
D 1 = A1 — VAN VAN -VANS
Projection }N?GCD (p+1,4) ( " fd(Z. J ) (4.76)
pos(p, k + 1) = (1= X) fa(i Dy, J AL KA,)
ﬁQ@(p—l_lvq—l_l) = )‘Mfd(iAvvjAvvau)
fd(iAvvjAvvav) = (1 - )‘)(1 _/“L)ﬁG)CD(pv Q)
ML —w)p 1
Retroprojection + X i) poa(p+1,4) (4.77)

+ u(1 = A) poa(p, g + 1)
+ Mpoe(p+ Lg+1)

Nous formalisons les opérations élémentaires de projection d’un voxel sur un plan
de détections et rétroprojection des valeurs des points de projection sur un voxel.
Nous désignons par v; un élément unitaire de la fonction a reconstruire f; et par

I'm; une image de projection composée de pixels 1mj,. Nous définissons:

P , . Ry . . .
— comme une opération élémentaire de projection:

P . . . .
V; = UMy DM, U ey U1 jg (4.78)
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ou le voxel v; contribue a la valeur des quatre pixels a,b, c et d de Im;. Cette
opération élémentaire de projection a une complexité de 15 opérations d’addi-
tion /soustraction, de 28 multiplication/division et de 4 opérations d’affectation

sur I'image de projection I'm;.
& comme une opération élémentaire de rétroprojection:
VL4 T, 1My TMipyey 1M g (4.79)

ou les quatres pixels a, b, c et d de I'm; contribuent a la valeur du voxel v;. Cette
opération élémentaire de rétroprojection a une complexité de 15 opérations
d’addition /soustraction, de 28 multiplication/division et d’une opération d’af-

fectation sur le voxel v;.

L s . P R ,
On peut remarquer que les opérations élémentaires — et < peuvent se calculer d’une
facon similaire, seules les affectations des valeurs changent. Leurs algorithmes seront
développés sur une méme base d’opérations de changement d’espace, d’adressage et

d’interpolation.

4.3.5 Algorithmes de projection et de rétroprojection

On présente ici les algorithmes séquentiels de la projection et de la rétroprojection.
Pour la projection, on suppose que la fonction f; est discrétisée sur un ensemble
de voxels {v;/1 < i < N?®} formant un volume V. Ce volume est projeté sur
chaque image de projection I'm;. Pour la rétroprojection, on reconstruit 1'image
3D discrétisée f; sur le volume V' composé de voxels unitaires a partir des images

de projections I'm;.

Algorithme 1 Projection

lire(V)
Pour j=1am
créer(Im;)
Pour i =13a N3
P . . . .
U = UMjg, tMjp, 1Mjc, 1My g

écrire(Im;)
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Algorithme 2 Rétroprojection

créer(V)
Pour j=1am
lire(Im;)
Pouri =14 N3
(2 3 imja, im]'b, imjc, imjd

écrire(V)

Pour définir la complexité des algorithmes de projection et de rétroprojection,
on peut utiliser deux approches, nous avons choisi de comptabiliser le nombre
d’opérations élémentaires effectuées (£>, &) Ce calcul de complexité permet d’ex-
primer le cotit de ces algorithmes en fonction d’un seul type d’opération:

e Complexité de la projection: m.N3.T(£>)

e Complexité de la rétroprojection: m.N3.T(<E)

ou T(g) est le cott de 'opération élémentaire P et T(&) est le cotit de 'opération
élémentaire &L’expression de la complexité des opérateurs et leurs algorithmes
montrent que leur implémentation est similaire et que leur cotit en terme d’opérations

élémentaires est de I'ordre de m.N? opérations.



80 CHAPITRE 4. METHODOLOGIE

4.4 Méthodologie pour la parallélisation

4.4.1 Machine parallele abstraite

Pour paralléliser les méthodes de reconstruction, nous définissons une machine
parallele abstraite. Cette machine parallele abstraite est une machine parallele a
mémoire distribuée. Son modele d’exécution englobe les modeles d’exécution des
machines paralleles de notre étude. Elle est composée de PFE nceuds homogenes
reliés par un réseau d’interconnexion. Chaque nceud est constitué d’un processeur
élémentaire PL; associé a sa mémoire PEM..

On suppose que la topologie de ce réseau permet a chaque processeur de communi-
quer avec un autre processeur. Cette hypothese ne tient pas compte des techniques de
routage implémentées sur chaque machine parallele. Lors d’un échange de données,
on considerera que les données sont transférées de la mémoire du processeur émetteur

a la mémoire du processeur récepteur.

Notre analyse du probleme de la reconstruction nous a permis d’identifier les
opérations les plus couteuses dans les méthodes de reconstruction. Nous nous at-
tacherons donc a paralléliser ces opérateurs de base sur cette machine parallele

abstraite. Nous décomposons cette tache en un certain nombre d’étapes suivantes:
e la répartition des données qui distribue les données sur chaque processeur,
o le choix du schéma de communication qui génere deux approches,

— la parallélisation par une approche locale,

— la parallélisation par une approche globale
o I’évaluation de la complexité des algorithmes
e l'optimisation de la parallélisation.

Nous explicitons chaque étape en prenant comme exemple la parallélisation de

I'opérateur de projection.
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4.4.2 Répartition des données

Les données sont constituées de deux ensembles: un volume V' composé de N?
voxels et m images de projection composées elles mémes de M? pixels. Les relations
entre toutes ces données sont établies par les opérateurs de base. Pour une pro-
jection, la valeur d’un voxel contribue aux valeurs de 4 pixels sur chaque image de
projection. Pour une rétroprojection, la valeur de chaque pixel contribue aux valeurs

des voxels se projetant a une distance inférieure au pas d’échantillonnage A,

Le calcul de chaque pixel (voxel) est indépendant des autres pixels (voxels).
Cependant un pixel est rétroprojeté sur un ensemble de voxels déterminé par la
géométrie d’acquisition et, de la méme facon un voxel est projeté sur un ensemble
de pixels. Ces ensembles sont définis lors des phases de calculs. Cela signifie que
chaque pixel peut étre en relation avec quasiment n’importe quel voxel: il doit donc
avoir la possibilité de “voir” I"'ensemble du volume V. De méme un voxel doit avoir

la possibilité de “voir” I'ensemble des images de projection I'm;.

Ces relations indiquent qu’un découpage homogene des données sur I’ensemble
des mémoires des processeurs est le mieux adapté. L’image 3D (le volume V') et les
images de projection I'm; sont donc réparties sur les différents processeurs. Nous

proposons deux répartitions en fonction de la taille de la mémoire des processeurs.

e Quand la taille des données est supérieure a la taille des mémoires de tous
les processeurs, I'image 3D est décomposée en T tranches de taille respective
N7.N? avec T.Ny = N. Dans ce cas de figure, nous travaillons avec une seule
image de projection a la fois. Nous considérons que nous avons, a chaque
instant, une sous-image 3D de taille Ny.N? et une image de projection 2D de

taille M? répartie sur les PFE mémoires.

e Quand la taille des données est inférieure a la taille des mémoires de tous
les processeurs, nous supposons que l'image 3D (V) est décomposée en PE
sous-images et que les m images de projection sont distribuées sur les PFE
processeurs (figure 28). Chaque sous-image de V', notée V;, a une taille égale a
Npg.N? avec PE.Npp = N. De plus chaque processeur contient mpg images

de projection (m = mpg.PE).



82

CHAPITRE 4. METHODOLOGIE

Volume V découpé en T tranches Images 2D découpe en PE Sous-Images
Chaque tranche est découpé en PE sous-volume Vi

FiG. 27 - Répartition d’une tranche et d’une image

2

@ m/PE .. 2*m/PE -1
0. m/PE-1

', 3*m/PE .. 4*m/PE - .
. gm/% . 3mPE -1,

S (==

m Images 2D

Volume V découpé en PE sous-volume Vi

Fia. 28 - Répartition de Uensemble des données

Les données étant réparties sur les processeurs, le probleme est de choisir un schéma

de communication pour le transfert des données. Pour la plupart des algorithmes

que nous présenterons, nous supposerons que 1’ensemble des données est réparti sur

les processeurs.
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4.4.3 Schéma de communications

Avant de définir le schéma de communication qui détermine le transfert des
données, il faut connaitre la nature des données a transférer. Pour savoir quelles
données transférer, on étudie I'opérateur de projection utilisé par deux méthodes:
ART par blocs et SIRT. On calcule le cotit de communication dans le cas ou le
volume et les images de projection sont transférés.

Avec la méthode ART par blocs, que I’on étudiera dans le chapitre 6, la projection
s’effectue sur une seule image a un instant donné.

Si le processeur, possédant 'image de projection, la communique aux autres proces-
seurs, on effectue une opération de diffusion-réduction. Le cout des communications,

T.om, s'exprime par:
Toom(Im;) =2 x (PE —1)(3 + M*7) (4.80)

ou (3 et 7 sont les constantes de notre modele de communication. Dans le cas ou les

sous-images V; sont communiquées vers le processeur possédant 'image de projec-

tion, le cotit de communication est égal a:

3

Teom (Vi) = (PE —1)(8 + g—Er) (4.81)

Avecla méthode SIRT, que I'on étudiera dans le chapitre 6, la projection peut s’effec-
tuer sur plusieurs images en méme temps. Ainsi chaque image I'm; ou chaque sous-
image V; doit parcourir le réseau d’interconnexion pour effectuer la projection de m
images en parallele. Lorsque une image Im;, ou une sous-image V;, est transférée
entre deux processeurs, (PE — 1) images I'm;, ou sous-images V;, sont transférées
en parallele. Ainsi le calcul des communications revient a calculer soit le transfert
de V; (noté Toom(Vi)), soit le transfert des mpg images I'm; (noté Teom(Im;)), entre

tous les processeurs:

Teom(Im;) = (PE—1)(3+ m];]\gr) (4.82)
Toom(Vi) = (PE—1)(8+ Pigr) (4.83)

Généralement on peut admettre que N? ~ m.M? Cela signifie que le cofit de
communication des sous-images V; est presque toujours supérieur ou égal au cout
de communication des images I'm;, comme nous le prouvent les deux exemples
précédents. Les phases de communication transferent donc les images I'm; pour

réaliser les opérations de projection et de rétroprojection et les V; restent dans la
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mémoire de chaque processeur P F;.

En examinant les cotits de communication des deux exemples précédents, nous
avons choisi de définir deux schémas de communications différents correspondant res-
pectivement a une approche locale et a une approche globale [LPC95d]. Le premier
schéma de communication utilisera une topologie en anneau, le deuxieme schéma se
servira d’arbres binaires pour effectuer les opérations de réductions et de diffusions.
Ces deux schémas de communication ont 'avantage de pouvoir se plonger sur la

plupart des topologies des machines SIMD et MIMD.

4.4.4 Approche locale

L’approche locale consiste a effectuer les opérateurs de base 2ot & sur des
données se trouvant sur un méme processeur. Les communications vont, dans ce
cas, servir a mettre en relation chaque image de projection I'm; avec l’ensemble
des sous-images V;. Soit 1'opération V; LA Im; qui effectue la projection de tous les
voxels v; sur I'image de projection I'm;, la formule de la projection discrete de V' sur

I’ensemble des projections I'm,, = {Im;/1 < 7 < m}, notée P(V, Im;) peut s’écrire:

P(V.Imj) = 37 Vi D Im; (4.84)

— = WA I+ Bimo 4 4 VeE D Imps

Vi B Impr+Va B Imy+ -+ VpE D Impp_,

Vi B I+ Vi B I+ -+ VeE B Iy

+ Vi B Impp + Ve B Imppya + -+ Vo E D Imopp

+ Vi B Imapp 4+ Vo B Imppiy + - + Ve EpPlImapp_

+ Vi B Imppya + Vo B Imppyps + - + Vi B Impp

N

Vi B I pe + Vo B Im_pips + -+ Ve E D I,

+ Vi D I + Vo B Im_pps + - VR E D Ty
+nd Imy,_pry1 + Vo 5 Imy,_pryo+---+ Vi, B Imp—pis

(4.85)

On reformule cette équation comme une suite de projections paralleles des V; sur

PE images Im; en notant P/l/([mk, Imyypg) la projection parallele des V; sur les
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Imyp, ..., Imgypp, et en supposant que chaque processeur P E; effectue la projection
P
Vi = Im(g4iymod(k+PE):

PE—
P(V, [m] == Z [mk,[mk+pE) (486)

i M“ﬂs

Les projections paralleles P/l/([mk,[mk+pE) pour 0 < [ < PE — 1 peuvent s’in-
terpréter comme étant la projection cyclique des images I'my,..., [mypg. Pour
chaque cycle, le processeur PF; effectue les projections V; LA Imy, 'V, LA Imiype
jusqu’a V; LA Imyyy, cela pour chaque k = Z%. Apres chaque projection, le pro-
cesseur PF; envoie au processeur PFE; 1, I'image Im; pour qu’il puisse effectuer la
projection V;qy i I'my et attend, du processeur PF;_1, 'image I'my_; pour effectuer
la projection V 2 Imy_y. Le schéma de communication issu de ce cycle est donc

I’anneau ou chaque processeur communique avec son prédécesseur et son suivant sur

I’anneau.

- ~

_ - Transfert @ \ \\g

Projection locale Im1
ou
Rétroprojection locale |
1
7 A Circulation )
7 1 /
/ | des données’ /
/
\ ,
7
Im2
\ Im4 ,
\ v,
\\ V\
N S o
" % t‘ Im3
Im4 Im3

Fia. 29 - Approche locale

L’algorithme parallele qui découle de cette formule est découpé en phases de
calcul, ou les opérations Vi, LA I'my, sont effectuées et en phases de communica-
tions, ou les images I'm; sont transférées (figure 29). On utilise les primitives de
communication: send(PFE;11,Im;) qui envoie I'image I'm; au processeur PFE;yq et

reco(PE;_1, Im;) qui recoit I'image I'm; du processeur PF;_;.
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Algorithme 3 Projection Paralléle Locale
lire(V})
Pour j =14 55
créer(Imy) avec Imy € {Imjszm ... Im(j11)sm 1}
Pour n=1a PFE
Pour v; €V;
v L Mg, 1Mjp, iMjc, 1M
send(PEjy1, Im;)
recv(PE;_1, Im;)

écrire(Im;)

Cet algorithme est implémenté sur les machines MIMD. Nous présentons une

version adaptée a une architecture SIMD dans le chapitre 5.

4.4.5 Approche globale

Au contraire de I’approche locale, les opérateurs de base implémentés par une ap-

proche globale utilisent des données se trouvant sur plus d’un processeur pour effec-
, . s . P R . P

tuer les opérations élémentaires — et &. En prenant comme exemple "opérateur —,

nous exposons les différentes possibilités pour 'implémenter dans le cadre d’une ap-

proche globale. Dans ce type d’approche, 'implémentation utilise des phases de com-

munications pour réaliser les opérateurs élémentaires. Les implémentations different

suivant la granularité des communications.

Communication pixel par pixel

Le cas le plus simple consiste a calculer pour chaque voxel v; son adresse sur
I'image I'm; et a envoyer au processeur, contenant I'image Im;, un message conte-
nant la valeur du voxel et son adresse de projection. Ce message peut étre considéré
comme le pixel de projection du voxel considéré. Le processeur récepteur se charge
alors de recevoir les messages et d’accumuler les valeurs en fonction des adresses de
projection. 5i 'on suppose que ’adresse est codée sur deux entiers et la valeur sur
un réel, la taille du message est égale a deux réels, et le colit des communications

d’une projection est égal a:

PE -1
Toom = N3W(ﬁ + 27) (4.87)
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Dans ce cas, l'initialisation de la communication est effectuée a chaque transfert de
voxel, ce qui pénalise ce type d’approche. De plus, on ne prend pas en compte, dans

ce calcul, les temps d’attente dus au processeur récepteur.

Communication par groupe de pixels

Pour minimiser les communications et pour optimiser les opérations de somma-
tion sur le processeur récepteur, on utilise des opérations de réduction-sommation
sur chaque pixel de I'image I'm;. Une opération de réduction-sommation permet
d’envoyer des données a un méme processeur et de les sommer. Dans ce but, chaque
processeur précalcule les adresses de projection des voxels et les trie par adresse crois-
sante en sommant sur un méme pixel de projection la valeur des voxels ayant une
meéme adresse de projection. On effectue ensuite séquentiellement une opération de
réduction-sommation sur chaque pixel de I'image I'm;. Le colt de la communication
est égal a: Teom = M?T,cque—som (1) et dépend du coilit d’une réduction-sommation
T educ—som (1) pour un pixel. Ce mode de communication est adapté aux architectures

SIMD. Nous détaillons I’algorithme implémenté sur la Maspar dans le chapitre 5.

Sommation

Im1

Fic. 30 - Approche globale
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Communication par image partielle

Nous reprenons 'approche définie précédemment en communiquant une image au
lieu de communiquer des valeurs de voxels (figure 30). Cette approche consiste a cal-
culer localement les projections élémentaires LA pour obtenir sur chaque processeur
I'image de la projection du volume V; notée I'm’. Puis on effectue une réduction-
sommation des images [m/; sur I'image I'm;. Le cotit des communications est alors
égal a: Toom = Treduc—som(M?). Cette approche permet de minimiser le nombre
de communications. Cependant, le cout de communication dépend du schéma de
communications utilisé pour implémenter "opération de réduction-sommation. Nous
utilisons cette approche sur les machines MIMD. L’algorithme de projection du
volume V' sur m images Im;, utilise 'opérateur de réduction-sommation reduc-
som(PE;, Im;) des images Im; sur le processeur PFE;. On présente 'algorithme

exécuté sur chaque PFE;.

Algorithme 4 Projection Paralléle Globale

lire(V})
Pour j=1am
si (Im; € PE;)
créer(Im;)
Pour v; € V;

v; 7 iMja, 1My, 1Myje, TMjq
reduc-som(PE;, Im;)
écrire(Im;)

sinon {Im; € PEy}
créer(Im})
Pour v; € V;

V5 L im,, im}b, imj., im}d
reduc-som(P Fy,, I'm’; )

finsi

4.4.6 Evaluation des coiits

Le coit d’un algorithme parallele est fonction du temps de calcul sur chaque
processeur et du temps de communication entre les processeurs. Comme pour les
algorithmes séquentiels, les temps de calcul T,,; sont fonction du nombre d’opérations
élémentaires effectuées (£>, &) Les temps de communication 7.,,, sont fonction de

la taille des images transférées et de I’algorithme de communication utilisé. On évalue
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les cotits de la projection parallele des V; sur m images Im; en comparant ’approche

locale et I’approche globale.

Approche locale Chaque processeur effectue séquentiellement une phase de calcul
et une phase de communication. Le temps de calcul sur chaque processeur est
égal a la somme des temps de calcul des projections V; LA Im; pour 1 <3 <
m. De méme le temps de communication est égal a la somme des temps de
communication de chaque image I'm;. Le temps de communication se compose
d’un temps d’émission et d’un temps de réception. Dans la plupart des librairies
de communication comme PVM, I’émission est non-bloquante. On suppose que

le temps de I’émission d’une image est négligeable devant le temps de réception

mo

PE
de réception est égal au temps de transfert de I'image entre deux processeurs.

d’une autre image, chaque processeur recevant m — images Im;. Le temps

- 2 P m.N? P,

Tt = S Npp. N T(D) = 15 (4.88)
" EE PE -1

Teom = (ﬁ + MQ-T) = mi(ﬁ + MQ-T) (489)

Approche globale le coit de cette approche est fonction des temps de calcul et
des temps de communication. Le temps de communication d’une opération de
réduction-sommation dépend de son algorithme de communication. Dans la
plupart des bibliotheques de communication, I’algorithme consiste a recevoir
séquentiellement les données et a les sommer. On peut considérer que les m
projections sont effectuées sur le méme processeur.

Le temps de calcul des processeurs émetteurs est égal a la somme des temps de
calcul des projections V; LA Im;. Le temps de calcul du processeur récepteur
est augmenté du temps des opérations de sommation des images [m/. Donc le
temps de calcul total, qui est pris en considération, est le temps de calcul du
processeur récepteur. On définit par Som(im;,,im’,) Popération qui somme
la valeur d’un pixel de Im/ sur un pixel de I'm;. Pour chaque projection, le
processeur récepteur effectue (PFE — 1) sommations d’images de taille M?. Le

temps de calcul total est pour chaque projection égal a:

PE—-1
Ty = Nep.N2T(5) + 3 M2 Som(im,,im’,,) (4.90)

=1
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On en déduit le temps de calcul total des m projections:

m m PE-1
Tew = ZNPE-NZ-T(E)‘FZ > Mz.Som(imja,im;a) (4.91)
7=1 =1 =1

m.N3 P 2 3 .y
- = 5z T(=)+m.(PE—-1).M .Som(zmja,zmja) (4.92)

Pour les communications, les processeurs émetteurs envoient une image I'm/;

/
pour chaque projection. On peut négliger le coiit de ces envois des images I'n’;
par rapport a leur temps de transfert sur le processeur récepteur. Le temps de

communication d’une réduction est donc égal a:

PE-1

Teomy= Y_ (B+ M?*.7) (4.93)

=1
On en déduit le temps de communication total des m projections:

PE-1

Teom i S (B+Mr)=m.(PE—-1).(8+ M7) (4.94)

7=1 =1

Cette analyse montre que ’approche locale est plus performante au niveau des temps
de calcul tout comme au niveau des temps de communication. Cependant on utilise
ces deux approches car elle servent, chacune, a paralléliser les différentes méthodes
de reconstruction.

Ce calcul théorique permet de donner une estimation du temps total de calcul.
Pour mesurer les performances réelles des algorithmes, nous avons implémenté des
routines qui déterminent le temps de chaque calcul et le temps de communication de
chaque processeur. Pour faciliter les mesures on considere I"activité du processeur en
deux phases: 'une de calcul et "autre de communication. La phase de communication
regroupe le temps de toutes les communications du processeur et les temps d’attente
dus aux autres processeurs. Chaque algorithme est donc découpé en deux parties
rassemblant, d’une part toutes les phases de calculs et d’autre part, les phases de
communication. On peut ainsi comparer les temps de communication et les temps
de calcul de tous les processeurs. Soit T, ;) le temps de calcul du processeur PE;
et Tiom(iy son temps de communication, le temps d’exécution parallele T), que I'on

mesure est défini par:

T// - 123]§E(Tcal(i) + Tcom(i)) (495)
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4.4.7 Optimisation du parallélisme

Pour améliorer 'efficacité des implémentations, nous utilisons deux méthodes
complémentaires [LCPC95]. La premiere permet de minimiser les cotits de commu-

nication, la seconde permet de réguler au mieux la charge de chaque processeur.

Minimisation des temps de communication Pour chaque approche que nous
avons explicitée, il existe des techniques permettant de minimiser les commu-
nications. Pour "approche locale, nous utilisons une méthode de recouvrement
des communications par les calculs. Pour "approche globale, nous utilisons un

algorithme “Global-Combine” pour implémenter I'opération de réduction.

Régulation de la charge Il existe plusieurs méthodes pour réguler la charge de
travail de chaque processeur. Le modele “Master-Worker” présenté par Atkins
[AMH93] est utilisé par un grand nombre d’applications. Ce modele nécessite
de bloquer un processeur le “Master” qui sert a réguler la charge. Ce proces-
seur n’effectue pas de calcul. Le nombre de processeurs alors utilisés pour la
reconstruction est PE — 1 ce qui n’est pas tres efficace. Une autre technique
consiste a estimer avant chaque phase de calcul sa charge de calcul. Les infor-
mations sont alors communiquées aux autres processeurs. En fonction de ces
informations, on effectue une nouvelle répartition des données. Cette méthode
est en fait une redistribution [MR91] des données.

Notre méthode consiste a réguler la charge apres exécution d’une phase de

calcul. Elle permet de prendre en compte la puissance de chaque processeur.

Recouvrement des communications par les calculs

De nombreux travaux se sont intéressés aux recouvrements des communications
par les calculs pour minimiser le coit des communications. La bibliotheque LOCCS
[DT93] est une bibliotheque de routines d’algebre linéaire parallele utilisant les recou-
vrement calculs/communications. Une technique classique de recouvrement consiste
a calculer la taille optimale des données a transférer pendant laquelle des calculs
sont effectués. Pour mettre en ceuvre ces techniques, les routines de communication

utilisées sont des routines non-bloquantes.
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Notre approche consiste a calculer localement les données en attendant que de
nouvelles données arrivent. 5i a la fin du traitement des données I'm; et de leur
envol, le processeur PFE; n’a toujours pas recu de nouvelles données du processeur

PE;_y, il ira en chercher d’autres sur sa mémoire (Im;i1).

/’ \\
P ~

=) g==\
i

Imk

=

Imj+

Fic. 31 - Recouvrement des communications par des calculs

Dans ’approche locale les calculs et les communications étaient synchronisés; ici
chaque processeur effectue les calculs tout en recevant de nouvelles données d’une
facon totalement asynchrone par rapport aux autres processeurs. L’algorithme de
projection utilise donc une routine de réception non-bloquante n-recv(PE;, Im;)
qui indique si 'image I'm; recue du processeur PL; est entierement arrivée. Le
traitement de la projection s’arréte lorsque tous les V; ont été projetés sur tous les
Im; (NIma; = m). Chaque image est stockée lorsqu’elle a recu la projection de

tous les V; (NVol; = PE).
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Algorithme 5 Projection Paralléle Locale en mode asynchrone

lire(V}) NVol; < NVol; +1
NiIma; <0 NiIma; < NIma; +1
Tant que NIma; < m si(NVol; = PE)
si (n-recv(PE;, Im;)=faux) écrire(Im;)
créer(Im;) sinon
NVol; + 0 send(PEjy1, Im;)
Pour v; € V; finsi

P . . .
U = UMjg, tMjp, 1Mjc, 1My g

Cette approche permet de recouvrir au mieux les communications par les calculs.
Tant qu’il y a suffisamment d’images Im; a calculer, le recouvrement est optimal.
Puis il dépend du rapport entre le calcul d’'une projection et la communication
d’une image de projection pour recouvrir les communications des images restantes.
L’évaluation du nombre d’images dont le transfert n’est pas recouvert est fonction
de P'architecture de la machine. On note € le pourcentage de communications non

recouvertes. Le cout de I'algorithme est égal a:

m.N3
PE

T(5) + e(m — —=).(3 + M*.7) (4.96)

Ty = P

Algorithme Global Combine

Pour améliorer 'opération de réduction-sommation, notre algorithme utilise un
schéma de communication en arbre binaire. De nombreuses études ont montré que ce
schéma de communication était efficace sur différentes topologies [BLPvd(G93]. Son
principe est de découper 'opération a effectuer en arbre binaire suivant la topologie
de la machine.

La réduction est effectuée en n étapes avec PE = 2". A I'étape k, les processeurs,
présents, a D'étape k — 1 et vérifiant PE;/2*¥ = 1, envoient leur image Im/; aux
processeurs qui vérifient PE;/2¥ = 0. Ces derniers calculent la somme de I'image

recue et de I'image présente dans sa mémoire.



94 CHAPITRE 4. METHODOLOGIE

Sommation @
Communication ------- =

= e == = e =

PEO PE1l PE2 PE3 PE4 PES PEG6 PE7

FiGc. 32 - Réduction-Sommation sur un arbre binaire

L’algorithme se formule ainsi:

Algorithme 6 Réduction-Sommation des images de projection Im’;

k«0
Tant que 2F < PE 41
reste «+ PE; /2%
si (reste = 0)
recv(P Ejpok-1, Im)
Pour | =1 & M?
Imfy « Imly + Imf)
k—k+1
sinon
send(PEi_reste, Imj)
k+— PE+1

finsi

Le cout d’une réduction-sommation pour une projection avec PE = 2" est de:

Tredue—som = n((B + M?.7) + M?.Som(im;,, zm;a)) (4.97)

Donc le coit total de I’algorithme de projection par une approche globale devient:
m.N3 P 2 3 .y

T.ul E T (=) 4+ n.m.M*.Som(im,,im},) (4.98)

Teowm = mn.(3+ M.7) (4.99)
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Partitionnement adaptatif

Nous développons ici une méthode simple pour équilibrer la charge des proces-
seurs. Cette méthode est applicable dans deux cas de figure, au niveau de la machine

ou au niveau de I'image 3D a reconstruire:

o L’architecture de la machine cible peut avoir des processeurs hétérogenes,
comme le réseau de stations, ce qui implique des puissances de calcul propres a
chaque processeur. La machine parallele peut étre une machine ouverte. Cela
signifie que plusieurs applications peuvent étre exécutées en méme temps sur
un méme neeud. Dans ce cas les puissances des processeurs ne sont plus ho-
mogenes. Pour certaines topologies, les temps de communication entre deux

processeurs quelconques ne sont pas toujours identiques.

e [image 3D a reconstruire est de dimension N?. Une réduction de la taille de
I’image est possible soit par un seuillage sur I'image soit par un a priori sur la

zone a reconstruire. La répartition de I'image 3D n’est donc plus homogene.

L’algorithme d’équilibrage de charge, que nous décrivons, est basé sur les temps
d’exécution apres une itération pour les algorithmes itératifs ou apres une exécution
pour les algorithmes des méthodes directes. Nous I'utilisons de facon complémentaire
a la méthode de recouvrement des communications par les calculs. Comme les com-
munications sont asynchrones, les processeurs les plus rapides terminent leur travail
en premier. On définit V) la vitesse initiale du processeur PFE; et DY la taille de
ses données initiales. Les données DY représentent le nombre de plans du volume
Vi sur chaque processeur: .75 DY = N. Apres chaque itération k ou exécution, le
processeur PE; a un temps d’exécution Ty, égal a la somme du temps de commu-
nication Tckom(i) et du temps de calcul Tfal(i). La nouvelle vitesse du processeur peut
s’exprimer par:

E_ Dy

i = TR

com(?)

7 (4.100)

On normalise la vitesse de chaque processeur en fonction du processeur le plus rapide:

VTﬁm = Maxi<;<PE VZ’“ On obtient une vitesse relative Vrf:

‘f'k
1% k 7

maxr

(4.101)
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Grace a cette vitesse relative, la nouvelle partition des données, pour I'itération ou

I’exécution suivante, est égale a:

N
i = PV -Vt (4.102)
i=1 VT

4.4.8 Meéthodes implémentées

Les méthodes sont implémentées a partir des opérateurs parallélisés. Nous utili-

sons pour chacune d’elles, soit une approche locale, soit une approche globale.

la méthode de Feldkamp Cette méthode analytique permet une reconstruction
a partir des Im; sans tenir compte de la chronologie d’acquisition. Chaque
V; peut étre reconstruit simultanément. Cette méthode est donc parallélisée
par une approche locale. Elle utilise un opérateur parallele de rétroprojection

auquel se rajoute une opération de pondération et de filtrage.

la méthode ART par blocs Cette méthode nécessite de reconstruire I'image 3D
a partir de I'image de différence entre chaque projection mesurée et chaque
projection calculée. Ce traitement ne peut étre fait que de maniere séquentielle.
Nous utilisons un opérateur de projection globale pour calculer la projection
de l'image 3D, et apres avoir diffusé I'image de différence, on effectuera en

local une rétroprojection de celle-ci.

la méthode SIRT Cette méthode a ’avantage, comme la méthode de Feldkamp,
de pouvoir calculer simultanément les projections de 'image 3D. Les images
de différence sont calculées en parallele et sont ensuite rétroprojetées. La
méthode SIRT est programmée avec des opérateurs paralleles de projection

et de rétroprojection implémentés par une approche locale.

4.4.9 Machines cibles

Nous avons utilisé de nombreuses machines paralleles pour implémenter les méthodes
de reconstruction a partir des opérateurs paralleles de projection et de rétroprojection.
Nous présentons pour chacune d’elles ses processeurs de base, son réseau d’intercon-

nexion, ses performances crétes, et le langage de programmation utilisé .
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La machine de référence: un SUN 4

Notre machine séquentielle de référence est un SUN 4. Elle est constituée d’un
processeur RISC Sparc 2 et d’'une mémoire de 16 Mbytes. Sa puissance créte est de
5 Mflops (Million d’opérations flottantes par seconde). Nous avons implémenté nos

algorithmes séquentiels sur cette machine.

la Maspar de DEC

Il nous a semblé intéressant d’utiliser une machine SIMD pour implémenter nos
algorithmes paralleles. La Maspar [Bla90] est un exemple représentatif des machines
SIMD actuelles. Nous utilisons la Maspar du laboratoire Lip de I’'ENS-Lyon. Son
architecture est un tore 2D composé de 32x32 processeurs élémentaires. La mémoire
de chaque processeur est de 16 Kbytes, ce qui donne 16Mbytes pour la mémoire de

la Maspar. Cette machine a deux réseaux d’interconnexion:

o Le réseau “XNet” qui permet a chaque processeur de communiquer avec ses

huit voisins.

o Le réseau “Global Router” qui permet de communiquer avec les autres pro-

cesseurs a 1’aide d’un réseau cross-bar hiérarchique.

La puissance créte de cette machine est de 88 Mflops. Nous utilisons le langage
parallele MPML développé pour cette machine. Il permet de déclarer des variables
locales et globales a tous les processeurs. Ce langage est fourni avec un débogueur

qui permet de visualiser I’état de chaque variable sur tous les processeurs.

Le réseau de stations

Nous avons choisi de nous intéresser aux réseaux de stations car ce sont des
machines paralleles ayant un ratio cotit/performances tres intéressant. Notre réseau
est constitué de deux SUN a processeur Sparc 2 et de trois SUN a processeur Sparc
1. Ces processeurs ont respectivement une puissance créte de 5 Mflops et de 2,5
Mflops. La puissance créte théorique de cette machine est de 17,5 Mflops. Chaque
station constituant cette machine possede une mémoire de 16 Mbytes. Ces machines
sont reliées par un réseau Ethernet classique. Nous utilisons la librairie PVM qui

permet de considérer ce réseau de stations de travail comme une machine MIMD.
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Comme les processeurs de cette machine ne sont pas homogenes, nous utilisons les

techniques de partitionnement adaptatif pour implémenter nos algorithmes.

La Ferme de processeurs Alpha

Cette machine s’apparente a un réseau de stations de travail dédié exclusive-
ment au parallélisme, contrairement a la machine précédente qui peut étre utilisée
de facon optimale lorsque personne ne travaille sur I’'une des machines du réseau.
Cette machine parallele fait partie du pool de machines du Laboratoire Informa-
tique Fondamental de Lille. Elle est constituée de 16 nceuds reliés par deux réseaux

d’interconnexion:

e Un réseau Ethernet en fibre optique basé sur un Giga Switch de bande passante

200Mbytes/sec. Ce réseau sert aux transferts de messages entre les processeurs.

e Un Ethernet classique qui permet de transférer des fichiers et d’effectuer des

opérations de gestion du systeme sur chacun des nceuds.

Chaque neceud de cette machine est composé d’un processeur RISC Alpha de DEC,
de puissance créte de 150 Mflops, et d’'une mémoire de 64 Mbytes. La puissance
théorique de cette machine est de 2,4 Gflops. La librairie de routines de communi-

cation installée sur cette machine est la librairie PVM.

Le SP1 d’IBM

La machine SP1 que nous utilisons est composée de 16 processeurs IBM RS6000.
Elle fait partie du “pool” de machines paralleles de 'IMAG. Elle est administrée
par le laboratoire LMC de Grenoble. Chaque processeur a une puissance créte de
125 Mflops et est associé a une mémoire de 64 Mbytes. Au total cette machine a
une puissance de 2 Gflops et une mémoire de 1 Gbytes. Cette machine a plusieurs
réseaux d’interconnexion: deux dédiés a ’administration et, deux autres partagés par
les utilisateurs. Ces derniers permettent de transmettre les messages des utilisateurs

entre les différents processeurs:

e Un réseau multi-étages avec une bande passante de 20 Mbytes/sec qui sert

surtout a la programmation.

e Un Ethernet qui peut servir a la programmation mais qui est surtout dédié

aux transferts de fichiers entre les différents disques.
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Les librairies de “message passing” servant a la programmation de cette machine
sont des librairies standards comme PVM, PVMe une version de PVM développée
par IBM pour ses machines, et MPI.

La Paragon d’Intel

Cette Paragon appartient au “pool” des machines paralleles de I’Université Claude
Bernard de Lyon. Cette machine MIMD, considérée comme une machine massive-
ment parallele, dispose de 32 nceuds. Deux nceuds sont dédiés aux entrées-sorties.
La topologie de cette machine est une grille 2D. Chaque nceud est composé de deux
processeurs 1860 XP, 'un destiné au calcul et 'autre aux communications, d’une
mémoire de 64 Mbytes et de deux DMA. Chaque processeur a une puissance créte
de 75 Mflops, ce qui donne une puissance théorique pour la machine de 2,25 Gflops.
Les nceuds sont connectés au réseau d’interconnexion par I'intermédiaire d'un PMRC
(“Paragon Mesh Routing Chip”). Ces PMRC permettent de router les informations
dans le réseau en utilisant le mode “Wormhole”. Chaque PMRC possede quatre liens

avec ses volsins.

Pour exécuter des programmes sur cette machine parallele, I'utilisateur doit consti-
tuer une partition de ’ensemble des processeurs. Le principe de partitionnement
exclusif des processeurs, assure a l'utilisateur une puissance théorique fonction du
nombre de processeurs. Intel a développé sa propre librairie de communication NX
qui integre les opérations classiques de communication mais aussi des routines effi-

caces d’entrée-sortie.

Le Cray T3D

Le Cray T3D est la premiere machine massivement parallele développée par Cray.
La machine que nous étudions, appartient au centre de calcul du CEA Grenoble qui
regroupe un Cray C90 et un Cray T3D. Son architecture est constituée de 64 noeuds.
Chaque nceud est formé de deux noyaux de calcul et de stockage reliés au réseau
d’interconnexion par un controleur mémoire. Le noyau de calcul est composé d’un
processeur Alpha de Dec et d'une mémoire DRAM de 64 Mbytes. La topologie de
cette machine est un tore 3D (8x4x4) de 64 nceuds ou 128 processeurs. La puissance

créte de cette machine est de 19,2 Gflops.
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Cette machine est une machine MIMD a mémoire distribuée mais logiquement par-
tagée. Le systeme d’adressage des données utilise une adresse sur 36 bits, 12 pour la
mémoire locale et 24 bits de déplacement. Grace a ce systeme d’adressage unique,
un processeur peut accéder a une donnée locale ou a une donnée distante via le
controleur mémoire. Celui-ci génere un message qui est routé dans le réseau d’in-
terconnexion dans la direction x, y puis z. Le protocole de transfert utilisé est le
“Wormhole”. La librairie de communication ShMem (“Shared Memory”) utilise ce
principe de la mémoire virtuellement partagée. La librairie PVM, que nous utili-
sons, a été adaptée a ce mode d’adressage. Des travaux ont permis d’évaluer les

performances des différentes librairies de communication du T3D.

4.5 Conclusion

Nous avons présenté une méthodologie pour implémenter les méthodes de recons-
truction 3D. Elle est basée sur une programmation parallele efficace des opérateurs
de projection et de rétroprojection. Elle privilégie la portabilité des algorithmes pa-

ralleles pour leur implémentation sur nos machines cibles (tableau 4).

Machine Type Processeur Nombre Topologie
SUN4 séquentiel Sparc?2 1

MasPar SIMD élémentaire 1024 Tore 2D
Réseau de stations MIMD | Sparc2 et Sparcl | 2 et 3 Ethernet
Paragon (Intel) MIMD 860 32 Grille

T3D (Cray) MIMD AXP 128 Tore 3D

SP1 (IBM) MIMD RS6000 32 Réseau multi-étages
Ferme de Processeurs | MIMD AXP 16 Giga-Switch

TAB. 4 - Machines Cibles

Nous développons dans les chapitres suivants trois méthodes de reconstruction
basées sur ces opérateurs paralleles: une méthode analytique, ’algorithme de Feld-
kamp, et deux méthodes algébriques, la méthode ART par blocs et la méthode SIRT.

Pour chacune d’elles, on présentera:

e Sa formulation analytique ou algébrique en fonction de la géométrie d’acqui-

sition.
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Son implémentation séquentielle.

Son implémentation parallele par une approche locale ou globale.

Une optimisation de son implémentation en utilisant les techniques de mini-

misation des temps de calculs et de répartition de charge.

Ses résultats au niveau de la qualité de I'image reconstruite et au niveau des

performances atteintes sur chaque machine parallele.

Pour tester nos algorithmes, nous utiliserons des fantomes construits a partir de
notre interface. De plus, nous comparerons les résultats de ces trois méthodes de
reconstruction au niveau de la qualité d’image obtenue, comme au niveau des per-
formances. Cette comparaison nous servira a définir des criteres de qualité et de

performance pour reconstruire une image 3D a partir de données expérimentales.
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Chapitre 5

Parallélisation d’une méthode

analytique

5.1 Introduction

Nous présenterons dans ce chapitre la parallélisation d’une méthode analytique:
la méthode de Feldkamp. Nous commencerons par exposer la méthode dans un do-
maine continu et donner sa formulation discrete. Nous décrirons ensuite les différents
filtres que nous mettrons en ceuvre lors de la reconstruction. Puis, nous montrerons
que cette méthode est basée sur un opérateur discret qui est similaire a celui défini
dans le chapitre 4. Enfin, nous expliciterons 'algorithme séquentiel associé a la for-

mulation discrete de la méthode de Feldkamp.

Nous présenterons ensuite la parallélisation de cette méthode. Nous nous intéresserons
dans un premier temps a la parallélisation sur une machine SIMD. Nous redéfinirons
les opérateurs de base paralleles pour les adapter aux machines SIMD. Contraire-
ment aux machines MIMD, nous montrerons qu’il est plus efficace d’utiliser des
opérateurs parallélisés suivant une approche globale plutét qu’une approche locale.
Nous présenterons des résultats expérimentaux de performances de I'implémentation

de cette méthode sur une machine SIMD: une Maspar composée de 1024 processeurs.

Dans un deuxieme temps, nous expliciterons la parallélisation de la méthode
de Feldkamp sur une machine MIMD. La méthode sera alors implémentée avec un

opérateur de rétroprojection parallélisé suivant une approche locale. Nous utiliserons
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les techniques de recouvrement calculs/communications pour améliorer 'efficacité
de nos implémentations. De plus, nous utiliserons un partitionnement adaptatif pour
équilibrer la charge des processeurs dans le cas d’'une machine MIMD a processeurs
hétérogenes. Nous définirons ainsi trois implémentations paralleles de cette méthode
sur machine MIMD: une version en mode synchrone, une version asynchrone et une
version asynchrone utilisant un partitionnement adaptatif. Nous présenterons des
résultats expérimentaux de performances de chacune de ces implémentations sur

nos différentes machines MIMD.

Enfin, nous montrerons des résultats de reconstructions d’images 3D définies a
partir de données simulées. Nous reconstruirons des images simples composées d'une
sphere, et des images plus complexes composées de plusieurs spheres imbriquées.
Nous évaluerons la qualité de la reconstruction en fonction du filtre utilisé a 'aide

d’un critere de distance entre I'image initiale et 'image reconstruite.

5.2 Méthode de Feldkamp

5.2.1 Formulation en géométrie conique

Son principe est basé sur une rétroprojection pondérée des projections préalable-
ment filtrées et pondérées. La géométrie d’acquisition, liée a la méthode de Feldkamp,
est une trajectoire circulaire de I’ensemble source-détecteur (figure33); 'angle & a
donc une valeur constante. La fonction reconstruite est donc une approximation de

la fonction f définie au chapitre 2.
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Fic. 33 - Géométrie d’acquisition de la méthode de Feldkamp

Pour corriger la divergence du faisceau, les projections de I'image a reconstruire

sont pondérées en chaque point P du plan de projection par le rapport entre la

1521

pondérées correspondent a la transformation en rayons X pondérée de I'image 3D

distance source-détecteur et la distance entre la source et P: . Les projections

projetée. Elles s’expriment en fonction des projections pge de I'image 3D. Les pro-
jections pondérées, notées pg sont alors exprimées en fonction des projections pe en
tout point P du plan de projection de coordonnées (u,v):
D
o(u,v) = po(u,v
p@)( ) ) p ( ) )\/m

Les projections pg sont préalablement filtrées avant d’étre rétroprojetées. Les filtres

(5.103)

utilisés classiquement par les algorithmes de rétroprojection sont des filtres monodi-
mensionnels K (V') qui filtrent chaque projection pg, ligne par ligne, dans le domaine

des fréquences.

Le passage dans le domaine des fréquences nécessite des hypotheses supplémentaires
sur la fonction f a reconstruire car le domaine d’intégration de "opérateur de trans-
formée de Fourier est infini. On suppose donc, que la fonction f a un spectre limité
dans le domaine des fréquences inclus dans un cercle de rayon Vj. Cela permet de
réduire le domaine d’intégration des opérateurs de transformée de Fourier utilisés
lors du filtrage des projections. Ainsi le filtre K'(V') mis en ceuvre doit vérifier la

condition suivante: K (V) = |V|si |[V] < V3.
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L’opération de filtrage peut s’écrire:
Polu,v) = F 7 (Fph(u. V)£ (V)) (5.104)

La fonction f est reconstruite a partir de ces projections pe par une opération de
rétroprojection pondérée en chaque point M(x,y, z):
D2

1 2
flz,y,2) = 5 /ezoﬁ(uvv, —Dz)m‘w (5.105)

ou (u, v, —Dy) sont les coordonnées de projection du point M de coordonnées (X,Y, 7)
apres une rotation d’angle 0. Le facteur de pondération s’interprete de la facon sui-

vante: sur une méme ligne de projection (SP), la valeur de la fonction f est corrigée

en chacun des points M de cette droite par le rapport ”S_>7H2
15 M2

5.2.2 Choix de 'opérateur de filtrage

Comme nous ’avons supposé précédemment, les filtres utilisés par la méthode de
Feldkamp vérifient la condition: K(V) = |V si |[V] < Vj. Le choix d’un “bon filtre”
est souvent fonction de la nature des acquisitions. Dans le cas idéal ou les acquisi-
tions ne sont pas bruitées, le choix se portera sur un filtre rampe. Dans la plupart des
cas, les acquisitions sont bruitées et les hautes fréquences génerent de nombreuses
erreurs; le choix d’un bon filtre se portera, alors, vers des filtres réduisant I'influence
des hautes fréquences grace a une fenétre adaptée a la nature du bruit (fenétre co-
sinus, fenétre sinus, fenétre de Hamming ...). Leur formulation s’exprime, dans le

domaine fréquentiel, par la multiplication de cette fenétre W (V') par la fonction de

base |[V]: K(V) = |[V|W(V).

Pour chacun des filtres, que nous avons testé, nous donnons sa définition dans le
domaine fréquentiel. Nous comparerons ces différents filtres lors de 'analyse de nos

résultats de reconstruction a partir de données simulées et expérimentales.
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Le filtre rampe

Ce filtre, appelé aussi filtre de Ram-Lak [RL71] tient son nom de sa représentation

caractéristique dans le domaine des fréquences (figure 34).

T T T T T T T T

filtre rampe

T SR Y T T T S M

1 1 1 1 1 1 1 1

-08 -06 -04 -02 O 02 04 06 08 1

COOO00O0000
OFRLNWAhUIUIONDOOR
T T T T T T T T T

'
=

Fic. 34 - Représentation fréquentielle du filtre rampe

Il vérifie la condition:
FK(V) = |Vlreety,(V) (5.106)
ol recty, est la fonction rectangulaire égale a 1 sur 'intervalle [V, V] et nulle en

dehors.

Le filtre avec une fenétre sinus

Le filtre de Shepp et Logan [SL74] utilise une fenétre permettant d’atténuer les
hautes fréquences et vérifiant:

sin(mV/V3)

FK(V)= |V|rectV5(V) o

(5.107)
La figure 35 montre de quelle maniere ce filtre atténue davantage les hautes fréquences
que le filtre rampe.

0.1 T T T T T T T T
filtre Shepp ogan ——

T T T T T T T T
T Y N T TR S T |

0 1 1 1 1 1 1 1 1
-1 -08 -06 -04 -0.2 0 02 04 06 08 1

FiG. 35 - Représentation fréquentielle du filtre de Shepp et Logan
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Le filtre avec une fenétre cosinus

Nous utilisons aussi un filtre utilisant une fenétre cosinus qui permet, suivant la
valeur du coefficient d’apodisation «, de modifier la fenétre. La définition fréquentielle

de ce filtre s’exprime par:

FK(V)= |V|rectV5(V)

(1 + COS(Qﬂ'V/Vﬁ))a (5.108)

Les figures (36,37,38,39) sont les représentations fréquentielles de ce filtre pour

différentes valeurs du coefficient d’apodisation «.

T T T T T T T T

exposant d apodisation=0

COO00O000O0
OFRLNWhAhUIUIONDOOR
T T T T T T T T T

1

1

1

1

T SR Y T T T S M

'
=

-0.8

-0.6

-0.4

-0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

FiG. 36 - Filtre avec fenétre cosinus et a =0
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Fia. 37 - Filtre avec fenétre cosinus et o = 1

0.2 T T T T T T T T
0.18 - odisation=2 ——
0.16
0.14
0.12
0.1r
0.08
0.06
0.04
0.02

0 1 1 1 1
-1 -08 -06 -04 -0.2 0 02 04 06 038 1

FiG. 38 - Filtre avec fenétre cosinus et a = 2
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0.16 T T T T T
0.14
0.12
0.1r
0.08 r
0.06
0.04 -
0.02

0 1 1 1
-1 -08 -06 -04 -02 O 02 04 06 08 1

T T T

apodisation=3 ——

Fic. 39 - Filtre avec fenétre cosinus et o = 3

5.2.3 Discrétisation de la méthode

La discrétisation de I’algorithme de Feldkamp peut étre formulée grace a ’opérateur
discret de rétroprojection qui met en relation chaque point échantillonné de la fonc-
tion f; avec I’ensemble de ses projections. Nous explicitons, dans le cas discret, la

pondération et le filtrage des projections pg, , effectués avant la rétroprojection.

La pondération consiste a affecter a chaque point (p, ¢) des projections pe,, une
contribution qui est fonction de la distance du point (p, ¢) a la source S. Nous obte-
nons ainsi des projections pondérées p qui sont déterminées a partir des projections

po, par la relation suivante:

P:q) a
VD% + (p2) + (41,)

Po, (P, ) = po, ( (5.109)

Les projections pg sont ensuite filtrées dans le domaine des fréquences. Le pas-
sage dans le domaine des fréquences nécessite un opérateur de transformée de Fourier
discret. Soit p (.,1) (1 <1 < M), ensemble des M lignes de chaque projection,

Iopération de filtrage s’effectue ligne par ligne et peut s’écrire:
po, (1) = Fa* (Fave, (L).K(L)) (5.110)

ol Fq est la transformée de Fourier discrete et F3' son inverse. La réponse impul-
sionnelle du filtre est une fonction supposée finie. Afin, d’améliorer le résultat du
filtrage, le calcul de la FFT est effectué pour 2M points aprés avoir ajouté M /2
points a gauche et M/2 & droite de la ligne a filtrer.
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La méthode de Feldkamp étant basée sur une rétroprojection pondérée des pro-
jections pg, , la fonction f; est donc reconstruite a partir des projections pg,, par
un opérateur de rétroprojection discret similaire a celui défini dans le chapitre 4.
Ici, Nopération de rétroprojection discrete est pondérée en chaque point M de fy.
Cette pondération définie par le rapport des distances, d’une part entre la source et

la projection P de M, et d’autre part la source et le point M, est égale a:

ISP _ D
HW’P (D1 — Ay(icos @sin O + jsin @ cos O + k cos 0))?
(5.111)

Pond(iAy, 1A kA,) =

Dans le cas ou ® = 0, on obtient:

D2

Pond(ils,, j Ay, kD) = (D1 — Ay(isin® + kcos ©))?

(5.112)

La formulation discrete de la méthode de Feldkamp s’exprime alors en tout point

M de f; par:
Fali 859, § 00, k) = Pond(ilsy, j 00, k) (Z (1= )1 = 1) o, (p. a) +

+ A1 =) pe,(p+1,q) + (L = A) pe, (P, g+ 1) + Aupe,(p+1,q+ 1)))
(5.113)

ou A et p sont les coefficients de 'interpolation bilinéaire.
L’algorithme séquentiel de la méthode de Feldkamp est déduit de ces formulations

discretes.

5.2.4 Algorithme séquentiel

L’algorithme séquentiel de la méthode de Feldkamp consiste a effectuer les opérations

de pondération, de filtrage et de rétroprojection pondérée sur chaque projection.

L’opération de pondération et de filtrage ne fait intervenir que les images de pro-
Jections I'm;, tandis que 'opération de rétroprojection pondérée met en relation les
Im; avec le volume V. L’algorithme séquentiel est donc articulé autour de deux
algorithmes: I'algorithme de pondération-filtrage et I'algorithme de rétroprojection

pondérée.
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Algorithme de pondération-filtrage

Comme le filtrage est effectué ligne par ligne dans la méthode de Feldkamp,
on pondere les images ligne par ligne pour conserver une homogénéité dans le

prétraitement des I'm;. Cet algorithme traite chaque ligne en quatre étapes:
e pondération de la ligne,

o passage dans le domaine des fréquences de la ligne par un algorithme de trans-

formée de Fourier,
e multiplication de la ligne avec le filtre défini dans le domaine des fréquences,

e passage dans le domaine direct par un algorithme de transformée de Fourier

inverse.

L’algorithme de transformée de Fourier que nous avons choisi est un algorithme de

transformée de Fourier rapide (“Fast Fourier Transform”) [CT65].

Algorithme 7 Pondération-Filtrage

Pourg=1a M
Pour p = 1 & M (pondération)
Im; Im; . L
m;(p,q) = Im; (p,q) VD2 H(pL ) +(ab,)?
Imj(.,q) < (FFT(Im;(., q))
Pour p =1 & M (filtrage)
Imj(p, q) = Imj(p, q).Filtre(p)
Im;(.,q) < (FFT=Y(Im;(.,q)")

ou I'm;(., q) représente la gieme ligne de I'm;.

Cet algorithme montre que le cout de la pondération d’une image de projection est
de T'ordre de 6M? opérations. Le coiit du filtrage dépend du coiit de ’algorithme
de FFT. L’algorithme de Cooley et Tukey a un colt en nlogn. Cependant, pour
améliorer le filtrage de chaque ligne des images I'm;, on ajoute M /2 zéros, en début
et en fin de chaque ligne. De plus, cet algorithme travaille a partir de nombres
complexes: le filtrage et le calcul des FFT de chaque ligne sont effectués sur 4M
points. Le coiit du filtrage est donc de 8M?* log 4M 4 16 M?. Au total, la pondération
et le filtrage d’une image I'm; cotite: 8M?log 4M + 22M?2.
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Algorithme de rétroprojection pondérée

Cet algorithme est directement déduit de celui de la rétroprojection. Il effectue

pour chaque voxel v(1, j, k) la méme série de quatre opérations:

e Calcul des nouvelles coordonnées (X, Y, 7) du voxel v(1, j, k) apres la rotation

d’angle ©.

e Calcul de l'adresse de projection (u,v) et détermination de la cellule (p,q)

contenant le point de projection.
e Pondération de la rétroprojection calculée d’apres I’équation 5.112.

e Sommation de la valeur des quatre pixels par interpolation bilinéaire affectée

par la valeur de la pondération.

Cette série d’opérations est représentée par ’opération élémentaire de la rétroprojection,
notée vi & 1Mpay 1Ml 1Mpe, 1Myg, car elle differe de celle-ci seulement par le calcul
de la pondération. Ainsi, I'algorithme de la rétroprojection pondérée est le méme
que celui de 'opérateur projection. Le coiit de cet algorithme en terme d’opérations

élémentaires est donc égal a: N3.T(<E) pour chaque projection I'm;.

Algorithme de Feldkamp

On construit a partir des deux algorithmes précédent, 1’algorithme de Feldkamp:

Algorithme 8 Feldkamp

créer(V)
Pour j=1am
lire(Im;)
Pondération-Filtrage(Im;)
Pouri =14 N3
Ui 3 Mg, 1Mjp, 1Mje, Mg

écrire(V)

Sil’on prend en compte le cout de chaque algorithme, on obtient un cout théorique
total de: m. N3 & +8m.M? log 4M + 4m.M?. Lorsque N® >> m.M?*, on peut

négliger le cout du filtrage et de la pondération.
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5.2.5 Expérimentation séquentielle

L’algorithme de Feldkamp a été implémenté sur notre machine séquentielle de
référence: un Sun Sparc 3. Le tableau 5 présente les temps de reconstruction d’un
volume V' de taille N® & partir de 100 images Im; de taille 1282, La complexité de
I’algorithme de Feldkamp est alors de: 100.N3.T(<E). Nous comparons les temps de
reconstruction avec les temps d’exécution des opérateurs de base: la projection et la
rétroprojection. Les opérateurs de base ont une complexité de IOO.NS.T(E) pour la

projection et de IOO.NS.T(ﬁ) pour la rétroprojection.

Algorithme N=32|N=64| N=128
Projection 162 961 7639
Rétroprojection 118 923 7334
Feldkamp 437 1565 10606

TAB. 5 - Temps d’exécution de lalgorithme de Feldkamp et des opérateurs de base

(sec)

Les résultats sont en accord avec les cotits théoriques des algorithmes. En effet,
lorsque N évolue, les temps d’exécution des opérateurs de bases sont multipliés pour
la plupart par 8. De plus, ils montrent bien que les opérateurs de base ont un cotit
similaire. Le cott de la pondération et du filtrage pénalisent les performances de

I’algorithme de Feldkamp par rapport a I’algorithme de rétroprojection.

Les performances obtenues par 1’algorithme de Feldkamp indiquent que les problemes
de reconstruction pour N > 128 nécessitent des temps de calcul tres importants. La
parallélisation de cet algorithme est une bonne solution pour réduire les temps de

calcul.
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5.3 Parallélisation de la méthode de Feldkamp

Une bonne parallélisation nécessite d’identifier les noyaux de calculs parallélisables.
L’algorithme séquentiel comporte deux opérations: une opération de pondération-
filtrage et une opération de rétroprojection pondérée. Pour obtenir de bonnes per-
formances pour chaque opération, on doit définir le placement optimal des données

et leur schéma de communication induit.

L’opérateur de pondération-filtrage peut étre parallélisé en utilisant les algo-
rithmes paralleles de FFT. Ceux-ci permettent de calculer les transformées de Fou-
rier des lignes des I'm; distribuées sur les processeurs [CD93]. Bien que cette pa-
rallélisation soit efficace, elle entraine un sur-cotit de communication du au réar-
rangement des données nécessaires pour exécuter 'opérateur de rétroprojection.
Nous avons donc choisi de paralléliser cet opérateur en utilisant la répartition des

données de 'opérateur de rétroprojection.

L’opérateur de rétroprojection est parallélisé suivant le modele d’exécution de la
machine cible. Nous présentons plusieurs approches pour 'implémenter sur les ma-
chines SIMD. Pour les machines MIMD, nous utilisons un opérateur de projection

parallele, développé "approche locale présentée dans le chapitre 4.

Pour chaque implémentation, nous évaluons les cotits théoriques des algorithmes
et nous analysons les performances obtenues. Nous montrerons que les architectures
MIMD semblent mieux adaptées aux problemes de reconstructions que les architec-

tures SIMD.
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5.4 Parallélisation sur machine SIMD

Nous avons implémenté cette méthode sur une machine SIMD: une Maspar com-
posée de 32x32 processeurs et décrite au chapitre 4. La taille de la mémoire de
chaque processeur étant trop faible: 16 K'bytes, ’ensemble des données ne peut pas

tenir en méme temps sur la mémoire de tous les processeurs. Le volume V' est donc

divisé en T tranches de taille NTS L’image 3D est alors reconstruite par tranche,

séquentiellement a partir des images de projection Imy.

A tout instant, une tranche du volume V' et une image de projection I'm; sont

réparties sur les mémoires des processeurs. Chaque processeur PFE; a en mémoire un

N3
T.PE

sous-volume V; de taille et une sous-image I'm(; pg,) de taille y—;. L’algorithme
de Feldkamp, que 'on déduit de cette répartition, est implémenté en parallele a

partir de I'opérateur parallele de rétroprojection:

Algorithme 9 Feldkamp Général

créer(V)
Pourt=1aT
Pour j=1am
lire(Im;)
Pondération-Filtrage(Im;)
Rétroprojection(Im;)
écrire(V)

Comme chaque projection Im; est répartie en PE sous-images Im; pg,), nous
redéfinissons la parallélisation de 'opérateur de rétroprojection suivant "approche

locale et I’approche globale.

5.4.1 Approche locale

L’approche locale consiste a effectuer le calcul local de la rétroprojection des
Im; pg,) sur V; puis a transférer les I'm; pg,). Nous évaluons différents schémas de

communication des I'm; pg,).
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Schéma de communication classique: ’anneau

Avec un schéma de communication en anneau, la rétroprojection d’une image
I'm; est effective lorsque toutes les I'm; pg;) ont été rétroprojetées sur les V;. Cepen-
dant, on peut constater que chaque voxel v; a une unique projection sur I'm;. Ainsi
un sous-volume V; est reconstruit par rétroprojection d’une région de I'm; conte-
nue dans un petit nombre de sous-images Im(;pg;). Il n’est donc pas nécessaire
de communiquer toutes les sous-images Im; pg,) au processeur PFE;. Ce schéma de
communication n’est donc pas adapté car il génere des communications inutiles pour

la reconstruction.

Schéma de communication dynamique

L’objectif est d’effectuer seulement les transferts des sous-images I'm; pg,) nécessaires
au calcul local des V;. Dans ce but, on construit pour chaque V; la liste des sous-
images Im; pp,) contenant la région permettant de reconstruire V;. Pour ordonner
ces transferts, on se sert de la position de chaque sous-image I'm(; pg,) sur la grille
des processeurs par rapport a la position des V;.

Chaque processeur PF; étant repéré par sa position (x,y) sur le tore 2D, chaque
transfert d’une sous-image I'm(; pg,, ,, ) vers le processeur PFE,, ,, est exprimé comme
un déplacement Da, a, ot A, = 23 — 21 et Ay = y3 — y;. On obtient donc sur
chaque processeur la liste des déplacements D; a effectuer. L’ensemble D de ces

déplacements permet de réaliser la rétroprojection des I'm; sur V;.

y
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| OO E\\\ N E\;\ Iam ‘
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FiG. 40 - Rétroprojection locale sur un machine SIMD
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Sur tous les processeurs PFE, ,, on associe a chaque déplacement Da, o, la liste
des voxels qui se projettent sur I'image se trouvant sur les processeurs P, a, y4n,-
Ainsi, apres le déplacement des sous-images, on effectue les opérations élémentaires
de rétroprojection AR partir de cette liste de voxels. La figure 40 montre les pixels
contribuant a la valeur des voxels lorsque I'on déplace les sous-images I'm; g, ,.)

d’un déplacement Da,, a_,.

Pour minimiser les communications, on ordonne cette liste D en calculant pour
chaque déplacement Da, o, un déplacement relatif Drs, s, fonction du déplacement
précédent. D = -+ Dy3DyyDsyg--- = D =---Dy3Drg1Dryg---

Ainsi, si la liste contient les déplacements Dy a, et Dy o, cela signifie que I'ensemble

des processeurs doit réaliser les transferts suivants:

L. communication des sous-images I'm; pg, ,) au processeur PE, .

2. calcul de la rétroprojection sur chaque processeur a partir de Im; pp,_, ),

3. communication des sous-images I'm; pg, ,) vers leur processeur d’origine,
4. communication des sous-images Im;pg, ) au processeur Pl o,
5. calcul de la rétroprojection sur chaque processeur a partir de Im; pp,_, ),

6. communication des sous-images I'm(; pg, ,) vers leur processeur d’origine.

En calculant le déplacement relatif entre deux déplacements consécutifs, on montre
que 'on peut remplacer les communications 3 et 4 de notre exemple par une seule
communication. Ici le déplacement relatif est égal a:Drs s, = Do n, — D1 a, = Dryp.
Cela signifie que les communications 3 et 4 peuvent étre remplacées par la commu-
nication entre les processeurs P, , et PI, 5, des sous-images Im;pg, ). Glo-
balement on effectue un glissement de I'm; sur la grille des processeurs lorsque 1’on

communique les sous-images I'm; pg, ,)-

L’algorithme de rétroprojection d’une image Im; sur une tranche de V., qui

découle de ce schéma de communication dynamique, est le suivant:
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Algorithme 10 Rétroprojection locale
création des listes D;
Pour Ay = —PE/2 4 PE/2
Pour A, = —PE/2 4 PE/2
si Da,n, € Uil Di
calcul Drs_s,
envol des Im(; pg, ) aux PEyys, yis,

rétroprojection locale des V;

Grace a l'ordonnancement des déplacements, les communications établies par
les déplacements relatifs Drs s, se limitent aux communications entre processeurs
voisins car 0, et d, prennent pour valeur (—1,0,+1). Les communications sont ef-
fectuées a travers le réseau “XNet” de la Maspar qui relie chaque processeur a ses

huit voisins.

5.4.2 Approche globale

Cette approche consiste a rétroprojeter les pixels en effectuant des diffusions
globales de leur valeur a travers le réseau. Nous utilisons pour cette approche le
réseau “Global Router” qui permet de relier chaque processeur aux autres par 'in-

termédiaire d’un“cross-bar hiérarchique”.

Une premiere étape permet de déterminer 'adresse des pixels de 'image I'm;
qui contribuent a la valeur de chaque voxel v;. A partir de ces adresses, on calcule
les adresses relatives qui sont définies en fonction de la position du pixel sur chaque
sous-image Im; pg, ,)- Ces adresses relatives permettent, lors de la diffusion, d’éviter
les conflits d’adressage sur chaque processeur. Comme le montre la figure 41, le
schéma de communication de cette approche va consister a relier a chaque instant,
des pixels et des voxels: on effectue en paralléle des diffusions. Cela permet de
commmuniquer seulement la valeur des pixels intervenant dans la rétroprojection.
Pour les déterminer, on crée sur chaque processeur des listes L; triées sur les adresses

relatives de ces pixels.
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FiG. 41 - Rétroprojection globale sur un machine SIMD

L’algorithme parallele effectue séquentiellement des multi-diffusions a partir de

chaque adresse relative, jusqu’a ce que toutes les listes soient vides.

Algorithme 11 Rétroprojection globale

création des listes L;
Tant que les L; sont non vides
Pour j =04 M?/PFE
si L;(j) non vide
transfert des pixels

rétroprojection des pixel

5.4.3 Evaluation de ces approches

On examine pour chacune des approches leur cout théorique respectif.

Approche locale

Dans le cas d’une approche locale, I’algorithme effectue K étapes pour rétroprojeter
une image Im;. Le temps de calcul sur chaque processeur est fonction du temps de

calcul de chaque étape T*

cul(i)- Nous supposons que globalement le temps de calcul

total est égal a 1., = SR Tfal(i) = %T(@) Entre chaque étape de calcul,
les processeurs communiquent les sous-images I'm; pg, ,). Pour évaluer le temps de
communication total, on peut considérer que le nombre d’étapes K est majoré par

PE? et est minoré par a. P, si I'on suppose que chaque tranche se projette sur une
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partie de I'image I'm; de largeur a.y—; (figure 42). Ainsi le temps de communication

total Teop (i) vérifie I'inégalité suivante:

2 2

M M
a.PE.—— < T, ppniy < PE? . —

— aM?<T, < PE.M? 5.114
P pp M s (i) < ( )

Approche globale

Pour le deuxieme algorithme, la rétroprojection parallele est plus ou moins efficace
en fonction du nombre total de diffusions paralleles a effectuer. On peut considérer,
dans une hypothese basse, que le nombre de diffusions paralleles est égal au nombre
de voxels dans chaque tranche. Le cout de communication est donc égal a la taille
d’un pixel multiplié par le nombre de voxels sur chaque tranche. Dans une hypothese
haute, toutes les diffusions sont paralleles, le nombre de diffusions est donc égal au
nombre de voxels. Le cotit de communication total vérifie 'inégalité suivante, si on

suppose que la diffusion de n pixels sur une machine SIMD est égal a 1:

N3 N3
<Tcomi S =
0= 7

A1
T.PE — (5.115)

Comparaison des coits de communications

Le cout des calculs de I'approche globale étant similaire a celui de "approche
locale, nous comparons le coiut des communications pour différentes valeurs de N
et M. Expérimentalement, nous avons observé que le nombre maximal de voxels en
mémoire sur chaque processeur de la Maspar était de 128. On peut ainsi déterminer
le nombre de tranches T' pour chaque valeur de N et en déduire les valeurs encadrant

le cout des communications pour la rétroprojection:

Tcom(min) S Tcom(i) S Tcom(max) (5116)
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n
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PP V; (256%)
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YR . Coat global min
e L Vil
2
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32 64 128 256

Fic. 42 - Comparaison des couts théoriques des communications suivant Uapproche
utilisée

Les courbes de la figure 42 représentent les valeurs maximales et minimales du
cotut des communications des deux approches pour quelques valeurs de M et N. On

peut remarquer que les colits (max et min) de ’approche globale évoluent suivant la

valeur de N par paliers, tandis que pour I'approche locale, ils génerent deux courbes.

En délimitant les zones des colits des communications, on peut remarquer qu’il
existe trois zones distinctes: la zone définie par I’approche globale, la zone définie par
I’approche locale et leur intersection. Pour une taille d’image donnée, sa commun-
cation par une approche globale est moins couteuse que part une approche locale.
Ainsi, cette figure montre que 1’approche locale est théoriquement moins efficace

que 'approche globale. Nous choisissons donc ’approche globale pour implémenter
la méthode de Feldkamp.

5.4.4 Expérimentations et discussion

L’implémentation de la projection et de la rétroprojection étant similaires, nous
avons validé notre choix en comparant les temps d’exécution d’une projection implémentée
par une approche locale et par une approche globale [LPC94a]. Le tableau 6 présente

quelques temps d’exécution d’une projection d'un volume V (N?) sur une image I'm;

(N?).
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Approche | N=32 | N=64 | N =128
Locale 12.61 58.78 161.45
Globale 1.34 7.95 31.5

TAB. 6 - Comparaison des temps d’exécution d’une projection locale ou globale (sec)

Ces résultats montrent bien que "approche globale permet d’obtenir de meilleures
performances que ’approche locale pour implémenter la méthode de Feldkamp sur
une machine SIMD. Nous avons testé notre algorithme développé par 1’approche
globale avec les mémes données que notre implémentation séquentielle. Le tableau
7 permet de comparer les performances obtenues sur la Maspar et celles obtenues

sur la machine séquentielle de référence.

Machine | N =32 | N =64 | N =128
Sun4 437 1565 10606
Maspar 245 664 4276

TAB. 7 - Temps d’exécution de Feldkamp sur un Sunj et sur une Maspar(sec)

La parallélisation sur machine SIMD, comme la Maspar, permet de diminuer sen-
siblement le temps de reconstruction. Les accélérations relatives obtenues avoisinent
2,5. Si 'on compare ces résultats avec le nombre de processeurs (1024), on peut
considérer que 'implémentation sur une telle machine n’est pas efficace. Cela est dii
principalement a la taille des mémoires des processeurs et aux schémas de commu-

nication qui ne sont pas efficaces sur une telle architecture.

Une solution pour améliorer les performances est de minimiser les communica-
tions. Des techniques de minimisation comme le recouvrement des communications
par les calculs ne peuvent étre utilisées sur des machines SIMD comme la Maspar.
Ces limitations nous ont dirigés vers des machines plus puissantes qui permettent

une gestion plus efficace des communications: les machines MIMD.
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5.5 Parallélisation sur machine MIMD

Les machines MIMD actuelles offrent des puissances de calcul et des capacités
mémoires qui permettent de traiter des problemes de grande taille. Cependant,
chacune de nos machines MIMD cibles a sa propre architecture. Pour éviter une
réécriture des algorithmes, ’algorithme de Feldkamp a été parallélisé sur une ma-
chine MIMD abstraite. Dans un premier temps, nous avons testé cet algorithme
sur notre pseudo-machine parallele, le réseau de stations, et ensuite nous ’avons
implémenté sur des machines paralleles plus performantes. Cette démarche nous a
permis de tester notre schéma de communication et d’éviter de “gaspiller” le temps

machine qui nous a été alloué sur certaines machines.

Nous présentons, dans cette section, I'algorithme implémenté sur nos machines
MIMD. Il est basé sur 'opérateur parallele de rétroprojection développé suivant une
approche locale. Nous avons donc plongé 'architecture de notre machine abstraite
sur chaque topologie. Nous supposons que ’ensemble des données est réparti sur
nos processeurs. Le schéma de communication mis en ceuvre pour leur transfert
est ’anneau. Nous optimisons son implémentation suivant les caractéristiques de
chaque machine MIMD par des techniques de recouvrement de communication et

d’équilibrage de charges.

Les performances de nos implémentations sont évaluées en prenant le temps de
chaque phase de calcul et de communication par "appel a des routines systemes.
Nous identifions les phases de calcul par les symboles [,|,],[, et les phases de com-
munication par les symboles I, ||,{},{}. Le temps de calcul 7.,y sur chaque processeur
est égal a la somme des temps de chaque phase de calcul et, le temps de commu-
nication Tt ;) est égal a la somme des temps de chaque phase de communication.
Le temps total d’exécution T}, est mesuré en fonction du temps de calcul Ti.q(; et
du temps de communication T, de chaque processeur PFE;. Nous rappelons sa

définition:

T// = 1;?2])§E(Tcal(i) + Tcom(i)) (5117)
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5.5.1 Communication en mode synchrone

Nous avons implémenté cette méthode par une approche locale, car les projections
Im; peuvent étre rétroprojetées sur les sous-volumes V; sans ordre précis. Cette
approche se caractérise par une succession de phases de calcul et de communication.

Les communications sont effectuées de facon synchrone.

Algorithme synchrone

L’algorithme synchrone est développé a partir de ’algorithme de rétroprojection
locale. Commem > PF, il calcule parallelement P E rétroprojections locales a partir

de PE Im; sur I'’ensemble des processeurs. Avant d’étre rétroprojettées, les images

_mo

de projection Im; sont pondérées et filtrées. Ce processus est réitéré £

fois pour

rétroprojeter ’ensemble des I'm;.

Algorithme 12 Feldkamp Synchrone

création des V;

m_
PE

Pour j=1a
lire(Im;)
[ Pondération-filtrage(Im;)
Pour n=1a PFE
Pour v; € V;
Ui 3 Mg, 1Mjp, 1Mje, Mg
send(PEjy1, Im;)
recv(PE;_1,Im;)

écrire(V;)

== — —

On suppose qu’initialement chaque processeur possede, dans sa mémoire de sto-
ckage, un ensemble Impg, de 5% images de projection I'm; . Ainsi, les temps d’acces
aux données sont identiques sur I’ensemble des processeurs. Sans cette hypothese,
les temps d’acces aux données sont non-homogenes et génerent des temps d’attente
qui doivent étre pris en compte lors de ’évaluation des performances. Avec notre

hypothese, on ne comptabilise que les temps de calcul et de communication.
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La rétroprojection parallele de PE images de projection Im;, a pour cout de
calcul: Topy5) = PE.%.T(&)—I—ES]W2 log 4M +22M? et pour coiit de communication:
Teom(iy = (PE — 1)(8 4+ M?7). Le coiit total est donc égal a:

N3 R m
Tea(yy = mﬁ.T(e) + ﬁ(é%M? log4M + 22M?) (5.118)
m
Tcom(i) = ﬁ(PE - 1)(6 + MQT) (5119)

On peut remarquer que le cout total des calculs est égal a la taille des données
réparties sur chaque processeur et que le cotlit total des communications est égal a

la taille de toutes les images de projection I'm;.

5.5.2 Communication en mode asynchrone

Nous avons remarqué lors de nos premieres expérimentations que la part du
temps de communication est tres importante par rapport au temps de calcul. Pour
améliorer les performances de nos implémentations, nous utilisons donc une tech-
nique permettant de réduire la part des communications en effectuant un recouvre-

ment des communications par les calculs.

Son principe défini dans le chapitre 4 consiste, pour chaque processeur, a rétroprojeter
soit I'image I'm; recue du processeur précédent sur l'anneau, soit une image prove-
nant de sa mémoire de stockage qui sera préalablement pondérée et filtrée. Le calcul
étant effectué, 'image I'm; est envoyée au processeur suivant sur 'anneau. L’émission
et la réception de chaque I'm; sont programmeées avec des routines de communica-
tion non-bloquantes, ce qui permet de rétroprojeter une autre image I'm’ pendant

que I'm; est communiquée.

Le recouvrement des communications par les calculs est total tant que le proces-
seur peut calculer une nouvelle rétroprojection a partir, soit d’une image recue, soit
d’une image de la mémoire de stockage. Lorsque toutes les images I'm; de I’ensemble
Impg, ont été rétroprojetées par le processeur PF; sur V, les calculs, alors effectués
sur le processeur P F;, concernent des images I'm; venant d’autres processeurs. Apres
une phase de calcul, il se peut qu'un processeur PFE; attende une nouvelle image de

projection I'm; a rétroprojeter, dans ce cas, la communication n’est pas entierement
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recouverte. Ces phases d’inactivité des processeurs dépendent du rapport entre le

temps d’une phase de calcul et le temps d’une phase de communication.

Algorithme asynchrone

L’algorithme asynchrone de la méthode de Feldkamp s’inspire de 'algorithme de
projection asynchrone. Cet algorithme doit gérer les images de projection Im; pour
s’assurer que chaque image a été rétroprojetée sur I’ensemble des V;: on associe a
chaque I'm; un compteur NVol; de rétroprojection. La rétroprojection est complete

lorsque chaque V; a regu la contribution de toutes les I'm; (N1ma; = m).

Algorithme 13 Feldkamp Asynchrone

création des V; [ Pour v; € V;
NIma; <+ 0 | v; ¥id iMja, 1M, 1Mje, 1Mjq
Tant que NIma; < m | NiIma; < Nima+1, NVol; &< NVol; +1
(3 si (n-recv(P E;, Imy)=faux) si NVol; < PE
lire(Im;), NVol; <0 (3 send(PEjy1, Im;)
[ Pondération-filtrage(Im;) finsi
sinon écrire(V;)
Im;  Imy
finsi

Dans la section suivante, on montre qu’expérimentalement le recouvrement per-
met de diminuer le temps d’exécution. Cependant, le gain de performance obtenu
ne peut étre évalué théoriquement car il est fonction des caractéristiques de chaque
machine. On se contente donc de I’équation suivante pour exprimer le coiit théorique:

3

N
Ty = m D8 + S (8M log AM +22M%) + ¢( 3 + M7) (5.120)

ou € représente le pourcentage de communications non-recouvertes. Nous avons

implémenté sur nos machines MIMD une version asynchrone de 1’algorithme de

Feldkamp.
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5.5.3 Partitionnement adaptatif

Cette technique de régulation de charge permet d’optimiser les implémentations
paralleles de 1’algorithme de Feldkamp sur des machines paralleles a processeurs
hétérogenes. Nous 1’avons développée pour prendre en compte ['hétérogénéité des
processeurs formant notre réseau de stations. Ce mécanisme de régulation de charge

permet de tirer partie de la puissance maximale du réseau de stations.

Lors de "'examen des performances de I’algorithme asynchrone, nous nous sommes
apercus que les processeurs les plus puissants terminent la reconstruction bien avant
les autres. Le temps de reconstruction était donc pénalisé par ces derniers. L’objectif
de cette répartition est de distribuer les données en fonction de la vitesse relative
de chaque processeur. Il est donc indépendant de la taille des données, ce qui per-
met de calculer les vitesses relatives sur un exemple de petite taille pour, ensuite,
reconstruire des images de plus grande taille. Apres quelques exécutions sur notre
réseau de stations, les vitesses relatives de chaque processeur ont été définies. Nous
présentons dans la section suivante le gain de performance généré par ce partition-

nement adaptatif.

5.5.4 Expérimentations et discussion

Nous testons 1’algorithme parallele de Feldkamp a partir de plusieurs jeux d’es-
sais. Chaqu’un d’eux permet de reconstruire une boule incluse dans un volume V' de
taille N® & partir de N images de projection Im; de taille N?. Le probléme a résoudre
a donc un cofit séquentiel de 'ordre de N*. Nous présentons les performances ob-
tenues sur nos machines MIMD. Nous avons calculé, pour chaque expérimentation,

I'accélération et l'efficacité pour évaluer les performances de nos implémentations.
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Réseau de stations (sous PVM)

Nous avons choisi pour tester notre algorithme sur le réseau de stations de faire
varier uniquement la taille du volume V' a reconstruire a partir d’'un méme lot de

100 acquisitions. Nous avons implémenté la méthode de Feldkamp par une approche

locale suivant différents modes [LPC94b]:

o le mode synchrone: le programme peut se découper en phases de calcul et

en phases de communication. Nous utilisons des communications de réception

bloquantes.

o le mode asynchrone: c’est la version optimisée du programme précédent. Nous

mettons en ceuvre le recouvrement des communications par des calculs a 1’aide

de communications non-bloquantes.

o le mode asynchrone adaptatif: nous effectuons un régulation des charges pour
prendre en compte I’hétérogénéité des stations formant le réseau. Apres plu-

sieurs exécutions, les vitesses relatives des différentes stations ont été établies.

Nous présentons les résultats issus du meilleur partitionnement.

Le tableau 8 présente les résultats d’exécutions pour les différentes implémentations.

Nous les comparons avec les temps obtenus sur notre machine séquentielle qui est

la machine la plus puissante de notre réseau de stations.

PE Feldkamp
N 32 | 64 128
SUN4 1 437 | 1565 | 10606
Mode synchrone 5 1199 | 628 | 3395
Mode asynchrone 5 1191 | 541 | 3216
Mode asynchrone adaptatif | 5 | 171 | 446 | 2593

TAB. 8 - Temps d’exécution de Feldkamp sur le réseau de stations (sec)

Les courbes de la figure 43 représentent 'efficacité des différentes implémentations
en fonction de la taille du probleme. Ces résultats montrent bien que la version
asynchrone permet de gagner seulement 5% d’efficacité par rapport a la version

synchrone. Cela peut s’expliquer par 1’hétérogénéité des stations qui génerent des

phases d’inactivité pour les processeurs les plus “puissants”.
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Grace au partitionnement adaptatif, on régule la charge des processeurs et on réduit
de ce fait les temps d’inactivité. En effet, le gain d’efficacité par rapport a la version
synchrone est ici de 20%. De plus, on peut remarquer que I'efficacité augmente en
fonction de la taille du probleme. En raison de la petite taille mémoire de notre
machine de référence, celle-ci doit se servir de sa partition de “swap” pour résoudre
les problemes de grande taille. Ainsi, en multipliant les processeurs, on multiplie la

taille de la mémoire.

Pour conclure, nous pouvons dire que les implémentations de la méthode de
Feldkamp sont assez efficaces sur cette machine parallele: nous obtenons en effet
une efficacité maximale de 80%. Les implémentations sur ce type de machine sont
donc tres intéressantes, si on compare le ratio cotlit/performances par rapport a celui

des autres machines paralleles.

0.85 | | | | | | | | —
08 Mode synchrone— == T T T T
0.75F Mode asynchrone--- __ _ - ----""" -
0.7 Mode asynchrone-adaptatif-- .

Efficacite

T T T

d4 | | | | | | |

40 50 60 110 120

70 80 90 100
Taille de I image 3D (N.N.N)

Fic. 43 - Efficacité des implémentations de Feldkamp sur le réseau de stations
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Paragon

Nous avons testé nos implémentations en faisant varier la taille du probleme (N*)
et le nombre de processeurs (PF). Nous avons implémenté une version en mode syn-
chrone et une version en mode synchrone pipelinée. En nous basant sur différents
travaux [Col94] et apres une série de tests d’envoi d’images entre deux processeurs,
nous nous sommes apercus que l'envoi pipeliné d’une image est plus efficace. Le
mode de communication de la Paragon étant le “Whormhole”, I’envoi d’une image
est donc effectué par paquets apres 'envoi d’un en-téte. Pour accélérer la communi-
cation, nous divisons I'image par paquets de taille inférieure a la taille de ’en-téte.
Pour chaque paquet, on effectue I'envoi d’un seul en-téte. L’envoi d’une image re-
vient donc a I’envoi pipeliné d’'un ensemble de paquets qui sont constitués par un

certain nombre de lignes de 'image.

Les figures 44(a),44(b) et 44(c) présentent les temps d’exécution pour N = 32,
N = 64 et N = 128. Sur chaque figure on indique le temps total et le temps
de communication pour chaque expérimentation. On peut remarquer que globale-
ment le temps de la version pipeline est similaire au temps sans pipeline. Cela peut
s’expliquer par la part relativement faible des communications dans le temps total
d’exécution. Ces figures montrent que lorsque la taille du probleme n’est pas en
adéquation avec le nombre de processeurs (PFE = 24 et PE = 30), certains proces-
seurs sont alors inactifs ce qui pénalise les performances. La figure 44(d) permet de
comparer les performances obtenues avec le mode pipeline en fonction de la taille
du probleme et du nombre de processeurs. Si on calcule la charge de calcul par
%, on peut voir sur cette courbe que les
performances se dégradent lorsque la charge par processeur est supérieure a 216,

processeur que l'on peut exprimer par

Nous avons calculé Iefficacité de notre implémentation en mode pipeline (figure
44(e)). Nous obtenons de bonnes efficacités pour un probleme de taille 128*. Ce-
pendant, pour des problemes de plus petite taille, on doit adapter le nombre de

processeurs a la taille du probleme pour obtenir des efficacités satisfaisantes.
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Ferme de Processeurs

Sur cette machine composée de 16 processeurs homogenes, nous avons expérimenté
la version de I"algorithme en mode synchrone et la version en mode asynchrone. Nous
utilisons sur cette machine la librairie de communication PVM pour communiquer
les données entre les processeurs. Nous avons effectué des tests de performances pour
des problémes de taille N* avec N = 32,64, 128. Pour chaque probleme de recons-
truction, nous comparons les résultats de performances entre la version synchrone
(Syn) et la version asynchrone (Asyn). Les figures 45(a),45(b) et 45(c) présentent
les résultats de performances des implémentations pour chaque taille de probleme.
Pour chaque expérimentation, nous indiquons la part du temps de communication

dans le temps total d’exécution.

Au vu de ces résultats nous pouvons constater que la version synchrone et la
version asynchrone ont un comportement similaire. La version asynchrone permet
de diminuer sensiblement les temps d’exécution. Cependant, la part des communi-
cations étant assez faible, le gain de performance n’est pas tres important. Lorsque
le nombre de processeurs est égal a seize, on peut remarquer que la part des com-
munications est importante pour chaque expérimentation. Cela semble indiquer que
les temps de communications ne sont pas linéaires entre une exécution sur huit
ou sur seize processeurs. La figure 44(b) présente le comportement général de la
version asynchrone sur cette machine. Elle montre que I'implémentation de cette
méthode est bien adaptée a cette machine parallele car les temps d’exécution dimi-

nuent lorsque l'on augmente le nombre de processeurs.

La figure 45(e) présente les efficacités des implémentations en mode synchrone
et en mode asynchrone. Elle montre que l'efficacité croit en fonction de la taille du
probleme. Les implémentations en mode asynchrone (N = 128a, N = 64a, N = 32a)
sont plus efficaces que les implémentations en mode synchrone (N = 128, N =
64, N = 32). Pour des problemes de petite taille, il est souhaitable d’adapter le
nombre de processeurs a la taille du probleme pour obtenir une bonne efficacité

comme le prouve les courbes pour N = 32.
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SP1

Cette machine est composée de 32 processeurs reliés par deux réseaux de com-
munication: un réseau classique Ethernet et un réseau multi-étages. Nous avons
effectué plusieurs tests de performances de nos programmes sur les deux réseaux,
et nous nous sommes rendus compte que les performances obtenues sur le réseau
multi-étages étaient bien supérieures a celles sur le réseau Ethernet. Nous présentons
les performances obtenues sur le réseau multi-étages.

Les figures 46(a),46(b) et 46(c) présentent les temps d’exécution des implémentations
paralleles en mode synchrone et en mode asynchrone. Comme sur la ferme de
processeurs, on peut constater que les performances en mode asynchrone (Asyn)
sont similaires a celles en mode synchrone (Syn). Le débit du réseau multi-étages
étant de 20Mbytes/sec, le cotit des communications est alors tres faible. Ainsi pour
des problemes de taille supérieure a 64*, le temps de communication représente
un faible pourcentage du temps total d’exécution. Le gain de performance des
implémentations en mode asynchrone est donc relativement faible. Cependant lorsque
le nombre de processeurs est égal a trente-deux, les performances s’écroulent pour
les problemes de petite taille ce qui montre qu’il faut adapter le nombre de pro-
cesseur a la taille du probleme. La figure 46(d) présente les performances obtenues
en mode asynchrone. On peut remarquer que lorsque le nombre de processeurs est
supérieur a quatre, les courbes de performances pour un nombre de processeurs fixé
sont similaires. Cela montre que les performances ne se détériorent pas lorsque 1’on
augmente la taille du probleme ou lorsque I'on diminue le nombre de processeurs si
la charge de calcul par processeur exprimée par % est inférieure & 217,

Nous avons calculé les efficacités de chaque expérimentation (figure 46(e)). Si on
compare cette courbe avec la courbe d’efficacité de la ferme de processeurs (figure
45(e)), on peut remarquer que cette machine a un comportement semblable & la
ferme de processeurs lorsque la taille du probleme est supérieure & 64*. Ici aussi on
peut constater que l'efficacité augmente lorsque la taille du probleme augmente. Pour
conclure, on peut dire que les implémentations de nos méthodes sur cette machine

sont tres efficaces pour des problemes de grande taille supérieure a 324,
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T3D

Sur cette machine constituée de 128 processeurs, nous avons testé notre algo-
rithme en mode synchrone et en mode asynchrone pour des tailles de problemes al-
lant de 32* & 512*. Pour chaque test, nous avons adapté le nombre de processeurs a la
taille du probleme. Les figures 47(a),47(b) et 47(c) présentent les temps d’exécution
de notre algorithme en mode synchrone (Syn) et en mode asynchrone (Asyn). On
peut constater que sur cette machine les communications sont quasi-inexistantes,
puisque la part des communications n’apparait méme pas pour N = 128. Cepen-
dant la version asynchrone réduit les temps d’attente dus a la réception des images.
Ainsi, nous obtenons un gain de performance relativement faible entre les deux ver-
sions synchrone et asynchrone de ’algorithme parallele. La figure 47(d) présente les
temps d’exécution de la version en mode asynchrone. Les performances se dégradent
quand la charge de calcul de chaque processeur est supérieure a 2'7. Le tableau 9
présente des temps d’exécution pour des problemes de grande taille (N = 256 et
N = 512%). En raison des cotits importants pour résoudre ces probléemes de grandes
taille, on s’est limité a quelques expériences. On peut noter que 1’on reconstruit une

image 3D de taille 512% & partir de 256 acquisitions en moins d’une heure.

N = 2564 N = 256.512°
Nombre de processeurs | 16 32 64 | 128 128
Mode synchrone 4748 | 931 | 1235 | 329 3019
Mode asynchrone 5212 1 924 | 1231 | 304

TAB. 9 - Temps d’exécution sur le T3D pour des probléemes de grande taille (sec)

Nous calculons les efficacités seulement pour les problemes de petite taille. En
effet, il n’a pas été possible de résoudre les problemes de grande taille sur un seul
processeur pour calculer les efficacités, en raison de ’espace mémoire nécessaire a
ces problemes. Si on examine les courbes de d’efficacité (figure 47(e)), on peut noter
que efficacité augmente avec la taille du probleme. Nous soulignons aussi que pour
N = 128, nous obtenons des efficacités quasiment toujours supérieures a 1. Nous
atteignons les limites du modele de calcul de ’accélération et de 'efficacité que nous
avons défini dans le chapitre 3. Cela indique aussi que pour des problemes de grande
taille une mesure d’efficacité n’est pas nécessaire, car ce sont des problemes qui ne

peuvent pas étre résolus en séquentiel dans des temps acceptables.
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5.6 Reconstruction d’images 3D

5.6.1 Mode de calcul des projections

Nous avons testé nos algorithmes de reconstruction sur différents jeux de données.
On reconstruit une sphere de densité uniforme pour les deux premiers jeux de
données de tailles 32° et 64°, et un ensemble de spheres imbriquées pour le troisieme
jeux de données. Ces jeux de données ont été définis a ’aide de notre logiciel Tomo-
tool (annexe A). L’ensemble des reconstruction d’images 3D utilise les parametres

d’acquisition du Morphometre que nous décrivons dans le chapitre 7.

Pour reconstruire ces images 3D, on doit d’abord définir les acquisitions. Pour

calculer les acquisitions ou images de projection, il existe deux méthodes:

e soit on définit la densité en chaque point de projection a 1’aide de formulation
définissant la projection d’une sphere, et la densité en chaque point de cette
sphere. On élimine ainsi les erreurs dues a la projection du cube original sur

chaque image de projection. On obtient des projections simulées (figure 48(a)).

e soit on crée un cube original et on le projette pour créer les images de projec-

tion: on obtient des projections calculées (figure 48(b)).

La figure 48(c) présente les profils d’une projection calculée et d’une projection
simulée. On peut constater que la projection simulée permet de reconstruire une
image 3D dans le cas idéal ou les projections sont parfaites, c’est a dire sans les

erreurs générées par |’étape de projection.
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5.6.2 Définition des écarts

Pour mesurer la qualité des reconstructions d’une image reconstruite f, par rap-

port a I'image initiale f, on peut définir différents criteres d’écart:

o [’écart quadratique moyen défini par:

_ Hf - fr’H2

d(f. fr) =" (5.121)

e [’écart quadratique moyen normalisé par la variance O'J% de l'objet original:

(]n(f, fr) _ % Hf ;J%fT’HQ _ Q(J;J%fr’) (5122)
e Le coeflicient de corrélation:
CO(f,fr) — L(f_f)(fr_fr) (5123)

N® o5},
ou f, f, o; et o sont les moyennes et les écarts type de f et f,.

On mesure pour chacun de nos jeux d’essais, le coefficient de corrélation lorsque 1’on
reconstruit 'image 3D a partir soit des projections calculées, soit des projections

simulées.
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5.6.3 Reconstruction de spheres

Nous comparons les résultats des reconstructions suivant le filtre utilisé (rampe,
Shepp et Logan, fenétre cosinus avec différentes valeurs du coefficient d’apodisa-
tion « ) et suivant le mode de calcul des projections (projection calculée, projection
simulée). Pour chaque volume reconstruit, nous présentons une coupe du volume
initial, une coupe du volume reconstruit avec un filtre rampe a partir de projec-
tions simulées et a partir de projections calculées. Nous montrons la qualité de la
reconstruction suivant le filtre utilisé en visualisant les profils des coupes des images
reconstruites. De plus, nous calculons les coefficients de corrélation entre 'image

originale et 1'image reconstruite qui nous permet d’évaluer un critere de qualité.

Sphére comprise dans un volume de taille 32°

Nous reconstruisons une sphere uniforme qui est incluse dans un volume de 32°

voxels. Ses parametres géométriques sont les suivants:

e centre de la sphere:(0,0,0),

e rayon de la sphere: 10 * taille d’un voxel,

o densité en chaque point de la sphere: 100, le reste du volume étant a 0.

Nous exposons les résultats de la reconstruction de cette image suivant le filtre
utilisé. Les figures 49(c) et 49(b) présentent des coupes des boules reconstruites en
utilisant un filtre rampe a partir, soit des projections de 'image initiale 49(a), soit
des projections simulées. Pour chaque type de projections (calculées, simulées), nous
comparons les profils des images reconstruites (figures 50(a) et 50(b)). Les filtres sont
référencés de la facon suivante: rampe pour le filtre rampe; shepp pour le filtre de
Shepp et Logan; h0,h1,h2 et h3 pour le filtres utilisant une fenétre cosinus avec pour
coefficient d’apodisation o = 0,1,2,3. Le meilleur filtre pour la reconstruction de
cette sphere est le filtre rampe pour chaque type de projection. Nous retrouvons ces

résultats, si on évalue les coefficients de corrélation (tableau 10).
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Ecart Filtre Rampe | Shepp |a=0|a=1|a=2|a=
co(f, fr) | Projection simulée | 0.968 | 0.960 | 0.968 | 0.962 | 0.955 | 0.948
Projection calculée | 0.959 | 0.954 | 0.959 | 0.955 | 0.942 | 0.942

TAB. 10 - Coefficients de corrélation des reconstructions
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F1G. 50 - Profil des reconstructions par Feldkamp de la sphére 32°
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Sphére comprise dans un volume de taille 64°

Nous reconstruisons une sphere uniforme excentrée qui est incluse dans un volume

de 64° voxels. Ses parametres géométriques sont les suivants:
e centre de la sphere:(1,-10,-10),
e rayon de la sphere: 15 * taille d’un voxel,
o densité en chaque point de la sphere: 150, le reste du volume étant a 0.

Les figures 51(b) et 51(c) présentent des coupes des boules reconstruites en utilisant
un filtre rampe a partir soit des projections de I'image initiale 51(a), soit des pro-
jections simulées. Les figures 52(b) et 52(a) exposent les profils des reconstructions.
On peut remarquer que 'on obtient dans les deux cas une meilleure reconstruction
avec le filtre rampe car nous utilisons des données non bruitées. En se référant aux
profils des projections calculées et simulées, il est intéressant de noter que les pro-
fils des spheres reconstruites leur sont similaires. Si on compare les coefficients de
corrélation suivant le mode de calcul des projections (tableau 11), on s’apercoit que
la reconstruction a partir de projections calculées obtient en moyenne des meilleurs

coefficients de corrélation que 'autre mode de calcul des projections.

Ecart Filtre Rampe | Shepp [a=0|a=1|a=2|a=
co(f, fr) | Projection simulée | 0.913 | 0.9113 | 0.913 | 0.911 | 0.910 | 0.908
Projection calculée | 0.976 | 0.972 | 0.976 | 0.972 | 0.968 | 0.964

TAB. 11 - Coefficients de corrélation des reconstructions
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Spheéres imbriquées comprises dans un volume de taille 128>

Nous avons choisi de reconstruire un ensemble de spheres imbriquées pour simuler

un objet complexe. Le tableau 12 présente les caractéristiques de chaque sphere.

Sphere Centre | Rayon*taille-voxel | Densité
spherel (0,0,0) 50 100
sphere2 (0,0,0) 40 150
sphere3 | (15,15,15) 10 200
sphered | (-5,-5,-5) 20 240

TAB. 12 - Description des sphéres imbriquées

Nous reconstruisons ces spheres a partir de données calculées. Le filtre de Shepp
et Logan obtient les meilleurs résultats de reconstruction au vu des coefficients de
corrélation du tableau 13. Nous comparons les profils des reconstructions suivant
deux coupes des images 3D. On peut noter que la nature du filtre ne modifie pas
sensiblement la reconstruction dans le cas de données non bruitées (figures 53(e) et
53(f)). Chacune de ces coupes permet de visualiser les boules imbriquées. La premiere
coupe qui représente le plan XY pour Z=0, permet de visualiser les spheres 1,2 et 3
(figures 53(a) et 53(b)). La deuxieme coupe qui représente le plan XY pour Z=-13,
permet de visualiser les spheres 1,2 et 4 (figures 53(d) et 53(f)).

a=3

0.9904

a =2

0.9919

a=1

0.9929

a=170
0.9924

Ecart
co(f, f+)

TAB. 13 - Coefficients de corrélation des reconstructions

Shepp
0.9927

Rampe
0.9924
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(a) Tmage initiale(Z=0) (b) Tmage reconstruite (Z=0)

(c¢) Tmage initiale(Z=-13) (d) Tmage reconstruite (Z=-13)
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Fic. 53 - Coupes Z=0 et Z=-13 des sphéres imbriquées reconstruites par Feldkamp

et profils des reconstructions suivant le filtre utilisé
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5.7 Conclusion

Nous avons présenté, dans ce chapitre, la parallélisation d’une méthode analy-
tique: la méthode de Feldkamp. Nous avons proposé plusieurs parallélisations de
cette méthode suivant 'architecture de la machine cible. Nous avons montré que
pour une machine SIMD, il était préférable d’utiliser un opérateur de rétroprojection
parallélisé suivant une approche globale. Alors que sur les machines MIMD, nous
utilisons un opérateur de rétroprojection parallélisé suivant une approche locale.
Nous avons mis en ceuvre des techniques de recouvrement des communications par
des calculs et de partitionnement adaptatif pour améliorer les performances des

implémentations de cette méthode sur les machines MIMD.

Nous obtenons de bonnes performances sur les machines MIMD et une bonne effi-
cacité de nos implémentations qui avoisine en moyenne les 90%. Sur machine SIMD,
nous obtenons des performances moyennes dues a la faible capacité mémoire des pro-
cessseurs. De plus, la géométrie d’acquisition conique que nous utilisons, génere sur

ce type de machine de nombreuses phases d’inactivé ce qui pénalise les performances.

En conclusion, a partir des nombreuses expérimentations que nous avons ef-
fectuées, nous avons constaté qu’il faut adapter le nombre de processeurs a la taille

du probleme pour obtenir de bonnes performances et des implémentations efficaces

[LPC95a].

Au niveau de la reconstruction d’images 3D, nous obtenons de bons résultats au
regard du critere de la qualité que nous avons défini. Le choix d’un bon filtre nécessite
souvent la connaissance du bruit a filtrer. Dans notre cas, les données n’étant pas
bruitées, nous retrouvons comme meilleur filtre soit le filtre rampe, soit le filtre de

Shepp et Logan.
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Nous avons calculé ’accélération relative de nos implémentations sur les machines
paralleles, que nous utilisons, par rapport au temps sur notre machine de référence.
La figure 54 représente les résultats obtenus pour la reconstruction d’une image
3D (128%) & partir de 128 projections 2D (128?). L’accélération relative est exprimée
suivant une échelle logarithmique pour pouvoir comparer les performances de chaque
machine. On obtient la plus forte accélération sur le Cray T3D, ce qui était prévisible.
On peut noté que le réseau de stations obtient une meilleure accélération que notre
machine SIMD: la Maspar. Cela tend a prouver que les machines MIMD sont mieux

adaptées aux problemes de reconstruction d’images 3D.

1000

100 ¢
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inil

Maspar Reseau Ferme Paragon SP1 T3D

Fic. 54 - Accélération relative des implémentations de Feldkamp
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Chapitre 6

Parallélisation des méthodes

algébriques

6.1 Introduction

Nous présenterons dans ce chapitre la parallélisation de méthodes algébriques: la
méthode ART par blocs et la méthode SIRT. Nous expliciterons leurs formulations
dans le cas d’une géométrie d’acquisition conique. Nous montrerons que la méthode
SIRT peut étre exprimée comme une méthode par blocs. Cette structure par blocs,
nous permet d’utiliser les opérateurs de projection et de rétroprojection développés

dans le chapitre 4.

La parallélisation de ces méthodes sera alors basée sur une version parallele de ces
opérateurs. Cependant, nous montrerons que nous utilisons une approche différente
pour paralléliser chaque méthode. En effet, la méthode ART utilise des opérateurs
de projection et de rétroprojection parallélisés suivant une approche globale, tandis

que la méthode SIRT utilise des opérateurs parallélisés suivant une approche locale.

Apres avoir présenté une premiere version parallele de ces méthodes, nous nous
sommes intéressés a une version optimisée de ces algorithmes paralleles.
L’algorithme parallele de la méthode ART utilise des opérations de communication
globale comme la réduction ou la diffusion. Sa version optimisée met en ceuvre des
communications globales plus efficaces basées sur un schéma de communication en

arbre binaire.



150  CHAPITRE 6. PARALLELISATION DES METHODES ALGEBRIQUES

Pour optimiser ’algorithme parallele de la méthode SIRT, nous utiliserons des tech-

niques de recouvrement des communications par des calculs.

Nous présenterons les résultats de performances que nous avons obtenues sur trois
machines paralleles: la ferme de processeurs, le SP1 et le T3D. Nous avons choisi ces
machines paralleles, car elles utilisent la méme bibliotheque parallele de communi-
cations: PVM. De plus, les implémentations de méthodes de reconstruction sur ces

machines semblent étre tres efficaces, d’apres les résultats du chapitre 5.

Pour finir, nous montrerons les résultats d’images 3D reconstruites a partir de
données simulées. Nous utiliserons les mémes jeux de données que ceux présentés
dans le chapitre 5. Pour chaque méthode, nous évaluerons la qualité de la recons-
truction en fonction des criteres de distance. Nous nous intéresserons a 1’évolution de
ces criteres en fonction du nombre d’itérations nécessaires pour reconstruire I'image

3D et lorsque I’on modifie le parametre de relaxation pour accélérer la convergence.

6.2 Présentation des méthodes algébriques

Nous avons choisi les méthodes algébriques qui résolvent le systeme Rf = p en le
subdivisant en un ensemble équivalent de sous-systemes E;f = P; pour j = l...m.
Ces méthodes par blocs reconstruisent la fonction f en traitant, a chaque cycle, une
ou plusieurs projections coniques au lieu de traiter une ou plusieurs lignes pour les
méthodes traditionnelles. On peut ainsi résoudre des systemes de grande taille en

les subdivisant en sous-systemes.

De plus, ces méthodes utilisent les opérateurs de base que nous avons développés
dans le chapitre 4. Leur implémentation nécessite d’adapter ces opérateurs discrets et
permet ainsi, de ne pas réécrire entierement leurs algorithmes. Leur schéma itératif
met en ceuvre les matrices de projection R; et les matrices Q; ou W, dont nous

explicitons les constructions dans le paragraphe suivant.
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6.2.1 Expression des matrices R;

Pour implémenter les méthodes algébriques par blocs, on doit tout d’abord connaitre
la structure de chaque matrice R;. Nous nous intéressons au calcul de ces matrices

dans le cadre de notre étude.

Le faisceau de la projection conique est discrétisé sur un ensemble de droites
reliant la source a chaque point discrétisé du plan de projection. Chaque ligne [ de
la matrice I représente donc les coefficients des voxels v; qui contribuent a la valeur

du point [ . L’expression de la projection au point [ est égale a:

NS
= Ryl (6.124)
=1

Si les coordonnées des projections des voxels v; correspondaient aux points échantillonnés,
les matrices de projection R; seraient constituées de 0 ou de 1. Cette hypothese

n’étant pas vérifiée le probleme revient alors a faire correspondre les v; avec les p;.

Une premiere solution est d’affecter la valeur du voxel v; au point [ de coordonnées

(pAp, g2\,) qui minimise la distance d(¢,() définie par:

d(i, 1) = \/(u = ps,)? + (v — g\, )? (6.125)

Une deuxieme solution est de répartir la valeur f; par une interpolation bilinéaire

sur les quatre points de coordonnées, (pA,, ¢/\,) vérifiant:

=
|
3
>
=
A
—

(6.126)
lv—ql,] < 1 (6.127)

Nous choisissons cette derniere solution car elle se rapproche plus du modele phy-
sique de la projection.
La valeur des coefficients ;) est égale au produit des coefficients de I'interpo-

lation bilinéaire.

L—=X)(1 - IAN=|u—pA,| <1 etp=|v—ql,| <1
Rj(ﬁ);{( A =p) sid=lu=plyl<1 etu=lo—gtl<l o0

0 sinon

Si on examine 'algorithme itératif des méthodes par blocs, donné par 1’équation

6.129, on peut remarquer que la matrice R; intervient pour le calcul de I'image
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projetée R, f; et pour le calcul de la contribution a f;, qui est fonction de la différence

entre 'image mesurée et I'image projetée.
T = 0+ AR (P - Ry (6.129)

On exprime la valeur de I'image projetée Imp; = ijcgk) en chaque point [:

N3
k
[mp]‘(l) = ZRj(li)fC?(l) (6.130)
=1

L’opération de projection R, f; est donc implémentée en utilisant 'opération élémentaire
de projection 2.
De méme, la contribution f}(¢) de I'image de différence ( Dif f; = Qj(Pj—ijcgk)))

s’exprime par:
M2
fa@) =3 "Rian Dif £ (1) (6.131)
=1

Le calcul de cette contribution revient a rétroprojeter chaque image Dif f; a 'aide

, , . . . , , . R . R
d’un opérateur de rétroprojection discret basé sur 'opération élémentaire <.

Nous utilisons donc les opérateurs discrets pour implémenter les méthodes par

blocs.

6.2.2 Criteres d’arrét

Ces méthodes par blocs étant des méthodes itératives, elles sont stoppées lorsque
I’écart calculé entre deux cycles de la reconstruction est inférieur a un seuil 7. Un
cycle représente la résolution de tous les sous-systemes R, f; = P; pour 7 = l...m.
Cet écart permet de mesurer la qualité de la reconstruction.

Différents écarts ont été proposés dans la littérature: 1’écart quadratique moyen,
I’écart quadratique moyen normalisé par la variance et le coefficient de corrélation.
Nous utilisons le premier écart pour nos implémentations qui est défini par:

(n) _ plnm)
o(n) = 12 ]fff I (6.132)

Herman a montré que ’algorithme ART converge en 5-6 cycles, on se limitera alors

a un petit nombre d’itérations pour tester nos algorithmes.
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6.2.3 Méthode ART par blocs

A partir du schéma itératif (voir I’équation 6.133), nous explicitons I'algorithme

de la méthode ART par blocs.

fERD = B LN TR (P — R fW) (6.133)

Q; = [diag(R;'R;)]™"

L’algorithme déduit de ce schéma itératif peut se décomposer en trois étapes pour

chaque itération.

o calcul de Dimage projetée Imp; = R;f*) effectué par 'opérateur discret de

projection,

e calcul de l'image de différence Dif f; = Q;(P; — Imp;) nécessitant la connais-

sance de chaque matrice €1},

o rétroprojection de 1'image de différence Dif f; eflectuée par I'opérateur discret

de rétroprojection.

I est nécessaire, pour limiter les calculs, d’évaluer les matrices Q; lors d'une phase

préalable a I'exécution de 'algorithme.

Evaluation des matrices (;

On peut remarquer que le calcul des matrices 2; ne dépend que des matrices ;.

On exprime chaque terme d’indice (p, ¢) de cette matrice de taille M? x M?:

N3
(Ri'Bj)p.0) = Y RipaRiwa (6.134)
=1
= Q;(p,q) = [diag(R; R;)])™"1
5 sip=gq
= { LR, (6.135)

0 sinon

On extrait les éléments non nuls de la matrice §; qui forment une image de poids
W;, de taille M?, définie par:
1

N2 2
Zi:l RJ(p‘l'Mqﬂ)

Wia) =Q(p+ Mq,p+ Mq) = (6.136)
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Le calcul des matrices W, revient a effectuer une opération de projection discrete
ot les f; sont égaux a 1 et ou les coefficients I2;;) sont élevés au carré. Par analogie
’ . s . . . P , . . R o
aux opérations élémentaires de projection — et de rétroprojection <, on définit
une opération élémentaire de pondération — qui consiste a affecter au point [ de la

matrice W;, le coeflicient R?(l ) correspondant au voxel v;.

Algorithme séquentiel

Nous présentons les deux algorithmes séquentiels développés pour implémenter
cette méthode. Le premier est 'algorithme de calcul des images de poids W;. Le se-
cond présente ’algorithme itératif d’un cycle. Chaque cycle correspond a la rétroprojection
de la différence entre les m images projetées et les m images mesurées.

Pour décrire ces algorithmes, nous introduisons les notations suivantes:

o [m; est 'image mesurée, composée de M? pixels im;,

Imp; est I'image projetée, définie a partir de I’équation 6.130, et composée de

M? pixels impy,

W; est I'image de poids associée a chaque I'm;, composée de M? pixels w;y,

Dif f; est I'image de différence définie par la différence entre I'm; et Imp;, et
composée de M? pixels dif ;.

Algorithme 14 Calcul des W;

lire(V)
Pour j=1am
créer(W;)

Pouri =14 N3
W
Vi — Wja, Wib, Wje, Wid
écrire(W;)

Sion évalue le cout théorique du calcul des W}, on s’apercoit que celui-ci est égal
en terme d’opérateurs élémentaires X au coiit d'une projection ou d’une rétroprojection
discrete; soit m.NS.T(L\;).

[’algorithme ART par blocs (algorithme 15) représente m itérations du schéma

itératif, décrit par I’équation 6.133, qui définissent un cycle.
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Algorithme 15 ART par blocs

Pour j=1am
créer(Imp;)
lire(Im;)
Pouri =14 N3
v L IMPja, IMPjb, IMPjc, IMP;4
Pour | =1 & M?
dif fji < Agw;i(im;; — impy;)
Pouri =14 N3
vi & dif fia, dif fio, dif e, dif fa

. , Ry . PR R
Le cotit d’un cycle en terme d’opérateurs élémentaires (—, <) est égal a:

Toyere = m.N>T (D) + m.M?> + m. N> T(&)

155

(6.137)

Cela permet d’évaluer le calcul du cott total de 1’algorithme en fonction de N, le

nombre de cycles:

Tarr = m N2 T(Z) 4+ N(m.N>.T(5) + m.M? + m.N>.T (L))

(6.138)

Globalement cet algorithme a un cotit en N. x 2m.N? que 'on peut comparer avec

lalgorithme de Feldkamp, qui lui a un cofit en m.N?3,
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6.2.4 Méthode SIRT

Nous présentons une autre méthode qui calcule la contribution de toutes les

images de différence en méme temps. Son schéma itératif est le suivant:

FED = f 0 LA W ST R(P — R V) (6.139)
7=1
W = [Z tr(R]‘ tR]‘)]_l
7=1

Cette méthode est implémentée en utilisant les mémes opérateurs discrets que la
méthode précédente. Cependant ici, un cycle correspond a une itération de la méthode
SIRT. L’algorithme séquentiel, basé sur ce schéma itératif, comprend trois étapes

distinctes:
o Calcul des images projetées Imp; = R; f*® pour j = 1...m,
e Calcul des images de différences Dif f; = W(Im; — Imp;) pour j = 1...m,
o rétroprojection des images de différence Dif f;.

Nous évaluons la valeur de W avant d’exécuter ’algorithme itératif.

Calcul de W

W est égal a la somme des traces des matrices R;'R;. La trace d’une matrice
A est définie comme la somme des éléments diagonaux: tr(A) = Y a;. Nous avons
vu que les éléments diagonaux des matrices R; ' R; définissent une matrice de poids
W;. La trace de chaque matrice R;'R;, notée Wt;, peut se formuler par I’équation

suivante:

Wt]‘ = tT(R]‘tR]‘) (6140)
=W = > Wi (6.141)
7=1

Le calcul de W s’effectue donc en deux temps. On calcule tout d’abord les matrices

W;, puis on calcule la somme de tous les éléments de ces matrices.
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Algorithme séquentiel

On décrit ci-dessous les deux algorithmes issus du schéma itératif décrit par
I’équation 6.139, I'un permettant de calculer W et 'autre un cycle de la méthode

SIRT.

Algorithme 16 Calcul de W

lire(V)
Pour j=1am
créer(W;)

Pouri =14 N3
w
vi = Wia, Wib, Wie, Wiq
W« 0
Pour j=1am
Pourli=13a M?
W« W+ Wiy
écrire(W)

Le cott du calcul de W, égal a: m.N3.T(LV>) + m.M?, est presque similaire au

cotut du calcul des matrices de poids de ’algorithme précédent.

Algorithme 17 SIRT

Pour j=1am
créer(Imp;)
Pouri =14 N3
vi D impja, impjy, impje, impja
lire(Im;)
Pour j=1am
Pour | =1 & M?
dif fji < MW (imj — impj)
Pour j=1am
Pouri =14 N3
R . . . .
v & dif fia, dif fip, dif fie, dif fja
On peut remarquer que cet algorithme est quasi identique a 1’algorithme 15. On
effectue le traitement sur toutes les images avant de passer au traitement suivant,
tandis que 'algorithme précédent effectue tous les traitements de chaque image avant
de passer a I'image suivante. Nous verrons dans la section suivante que cette petite

différence algorithmique génere des techniques différentes de parallélisation. Le cout
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théorique pour chaque cycle est identique au coiit d’un cycle de la méthode ART par
blocs. On peut remarquer que le nombre d’opérations effectuées par cycle pour les
méthodes par blocs, est deux fois plus élevé qu’une reconstruction par ’algorithme

de Feldkamp. Le cout total de la méthode SIRT est donc égal a:

Tsipr = m. N> T(2) + m.M? + Ny(m N> T(5) + m.M? + m N> T(L)) (6.142)

6.2.5 Expérimentations

Nous présentons dans le tableau 14 les temps de reconstruction des algorithmes
ART et SIRT implémentés sur notre machine de référence. Les temps correspondent
au calcul d’un cycle et au calcul des matrices de poids. Nous avons testé ces algo-
rithmes pour des petits jeux de données. Nous reconstruisons une sphere incluse dans
un volume de taille N3 & partir de IV images, de taille N2, de cette sphere projetée.
Nous présentons des images de ces spheres dans un paragraphe ultérieur. Nous nous
sommes limités a N < 64 en raison du cout de ces algorithmes séquentiels. Du fait
de la complexité de ces algorithmes, en NCN4(T(£>) + T(&)) lorsque m = M = N,
on peut supposer que le temps est multiplié par 16 lorsque N double. D’apres cette
supposition, on peut estimer que le temps pour N = 128 est de 'ordre de 5 heures

de calculs.

Algorithme | N =32 | N =64
Art 76 1213
Sirt 113 1133

TAB. 14 - Temps des implémentations séquentielles de Art et Sirt (sec)

6.3 Parallélisation des méthodes par blocs

Nous avons montré, lors de 'implémentation de la méthode de Feldkamp, que
les implémentations sur les machines MIMD permettaient d’obtenir des perfor-
mances supérieures a celles obtenues sur machine SIMD. Nous parallélisons donc
les méthodes par blocs uniquement sur des machines MIMD. Cela nous permet de
supposer que l’ensemble des données est stocké dans la mémoire de tous les pro-
cesseurs. La parallélisation est basée sur 'utilisation des opérateurs paralleles. Nous

identifions pour chaque méthode, la meilleure approche parallele: locale ou globale.
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6.3.1 Choix des opérateurs paralleles

Nous examinons schématiquement 1’ordonnancement des taches des deux algo-
rithmes, en faisant apparaitre les résultats des opérations de projection (£>), de

calcul d’image de différence (=) et de rétroprojection (&)

ART . W B Impe S Diffo & p8 B0 B pp. S Diff, & gy

Y T, S Dif f & (6.143)
SIRT : fc(lk)g[mpo,---,]mpj,---,[mpm
S Diffo--- Diffy.--- Dif fr & fHY (6.144)

On peut remarquer pour l'algorithme ART que chaque résultat est fonction des
résultats précédents tandis que, pour l'algorithme SIRT, les images I'mp; comme
les images Duf f; peuvent étre calculées indépendamment les unes des autres. En
se basant sur la parallélisation des opérateurs de base, nous avons donc choisi pour
paralléliser I'algorithme itératif de la méthode ART une approche globale, et pour
I’algorithme itératif de la méthode SIRT une approche locale.

Nous nous intéressons aussi a la parallélisation du calcul des matrices W; et de

W en fonction des opérations de calcul du poids (LV>) et de sommation des éléments
d’une matrice (;)
ART : O X wo o ow; W, (6.145)
SIRT: {9 X Wy W, Wy 2 Wioe e Wty - Wity — W (6.146)
Dans les deux cas, le jeme résultat peut étre calculé indépendamment des autres.

Nous parallélisons donc le calcul de ces matrices suivant une approche locale, suivie,

pour la méthode SIRT, d’une opération de réduction-diffusion.
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6.3.2 Parallélisation de ART

La parallélisation est effectuée sur notre machine parallele ou les données ini-
tiales (Imj, Vi) sont réparties sur les différents processeurs. Le calcul de I'image de
différence Dif f; nécessite que les images de projection Imp; et que les images de
poids W; solent localisées sur le processeur possédant I'image I'm;. L'implémentation
parallele de 1’algorithme de calcul des W; et celle de I'algorithme itératif tiennent

compte de cette remarque préalable.

Le calcul parallele des W; est comparable a une projection parallele effectuée par
une approche locale. Nous remplacons les opérations élémentaires de projection (£>)
par des opérations élémentaires de poids (LV>) pour obtenir I'algorithme parallele de
calcul des W;. Le schéma de communication des W, est un anneau reliant I’ensemble

des processeurs.

Algorithme 18 Calcul Paralléle des W;

lire(V})
Pour j =14 55
créer(W;)

Pouri=14aPFE
Pourt=13a N3
w
Ut — Wja, Wik, Wie, Wid
send(PEjy1, W;)
recv(PE;_1, W;)
écrire(W;)

== — —

Il est nécessaire de communiquer 1'image de poids finale W; au processeur qui
contient 'image I'm;. Cela se traduit par une communication supplémentaire des
images W, qui effectuent alors un tour complet de I'anneau, contrairement a une

opération de projection parallele. Le cotit des communication est donc égal a:
Tcom(i) = PE;’)/L—E(Q + MQ-T) = m(ﬁ + MQ-T) (6147)

A , , , . 17 . w ’
Le colt de calcul étant égal au nombre d’opérations élémentaires — effectuées sur

chaque processeur, il s’exprime par:

m.N3
PE

Toni(sy = (%) (6.148)
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L’algorithme itératif est implémenté suivant une approche globale. Chaque pro-
cesseur calcule une image de projection partielle Imp’ ;. Ces images sont envoyées
au processeur possédant 1image mesurée I'm; par une opération de réduction som-
mation: Imp; = Y028 Imp’; ;. Ce dernier calcule I'image de différence Dif f; qui
est ensuite diffusée a I’ensemble des processeurs. L’algorithme utilise des commu-
nications globales de tous les processeurs vers un processeur (reduc-som) et d’un

processeur vers tous les autres (diffusion).

Algorithme 19 ART paralléle

Pourj=1am sinon {Im; € PEy}
si (Im; € PE;) Pourt =14 N3
Pourt=14aN? vtgim}a,im}b,im}c,im}d
reduc-som (P Ey, Im})
recv(PEy, Diff;)
Pourt =1 4a N3

ve & dif fja, dif fi, dif fie, dif fia

P,
vy = impl,, impl,, impf., impl 4
reduc-som(P E;, Imp})
Pour{=14a M?
diffjl — /\kwﬂ(imﬂ — impjl)
diffusion(Dif f;) finsi
Pourt=13a N3
R . . . .
ve & dif fia, dif fio, dif fic, dif fja

—_— = = — —

—_— s — /s — —

On examine pour le calcul du cout de cet algorithme, le comportement de deux
processeurs: PEy et PE;, le premier possédant 'image I'm ;. Le cout d’une itération
7 s’exprime alors par:

T, = maX(TpEk,mZELX(TpEi)) (6.149)
On considere que les temps d’émission sont négligeables. Pour le processeur PFEy, le
cotut de 'opération reduc-som est égal au temps de réception et de sommation des
PE — 1 images Im/. Pour les processeurs PL;, le colt de I'opération de diffusion
est égal au temps de réception d’une image D1 f f;. On supposera aussi que le calcul
de la somme de deux images, comme le calcul de I'itmage de différence, sont égaux

chacun & M? opérations. On évalue le temps total sur chaque processeur:

N3 P PE-1 N3 »

Trp, = —=T(=)+ > (B+ M7+ M)+ M + —.T(&) (6.150)
PFE pt PE
N3 N3

TPEl‘ - ﬁT(g) —I_ Tattente —I_ (6 —I_ M2-7—) ‘I’ ﬁT(g) (6151)

ou Thsiente est le temps d’inactivité du processeur PE; pendant que le processeur

PE, effectue 'opération de réduction-sommation et calcule ’'image de différence.
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Le temps d’attente est donc égal au temps de l'opération reduc-som et a celui du
calcul de I'image Dif f;. On peut remarquer que le temps d’inactivité est compta-
bilisé comme un temps de communication car le processeur PF; est en phase de

réception de I'image Dif f;.

Le colt de m itérations, qui constituent un cycle (Teyee ), permet d’évaluer le cott
total de l'algorithme ART en fonction du calcul du poids et du nombre de cycles
N.:

N3

Tpere mPE (T(5) + T(E)) + m.PEM? + m.PE(3+ M%.7) (6.152)
N3

Tanr = ——T)+m(B+ M>7) + N.Topue (6.153)

PE -
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6.3.3 Parallélisation de SIRT

Nous présentons ’algorithme parallele de calcul de W et I’algorithme itératif pa-
rallele qui sont basés sur des opérateurs paralleles développés suivant une approche

locale.

Le calcul de la matrice W est effectué, comme pour les matrices W;, par une
) p is P
approche locale. Il utilise une opération de réduction-diffusion pour communiquer a

tous les processeurs la valeur de W.

Algorithme 20 Calcul de W

lire(V}) W; <0
Pour j =1a 55 Pour j =134 g5
créer(W;) [ Pour [ =1a M?
Pouri=1aPE | Wi; « Wt; + wy
[ Pourt=13a N3 f reduc-som(PE;, Wt;)
[ v Wia, Wik, Wje, Wid | st PE;=PFE;
i send(PE;41, W;) [ diffusion(W)
U

recv(PE;_1, Wj) || sinon
1 recv(PFEy, W)

Pour le calcul de W, on néglige le cotit de la réduction-diffusion des W; car celui-ci

n’est pas significatif en comparaison du cout des W;. Il s’exprime par:

N3
T () + M (54 M) (6.154)

Tw =
W PE

Contrairement a la méthode ART, la méthode SIRT calcule, a chaque itération qui
est assimilable a un cycle, la rétroprojection de I’ensemble des images de différence
Les données étant réparties sur I’ensemble des processeurs, 1’algorithme itératif cal-
cule, dans un premier temps, les images de projection I'mp; et les images de différence
par lots de PE images. Puis il effectue la rétroprojection de toutes les Dif f;. On
peut remarquer que le calcul de ’image de différence est effectué lorsque I’image de

projection I'mp; est réceptionnée par le processeur possédant 'image I'm;.
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Algorithme 21 SIRT paralléle

Pour j =14 55

Pouri=14a PF
Pourt=13a N3

Pour j =14 55
Pouri=1a PE
Pourt =14 N3
ve & dif fja, dif fjv,dif e, dif fa
send(PEiy1, Diff;)
recv(PE;_1, Dif f;)

vt 2) IMPja, iMPjp, IMPje, IMP;4
send(PEiy1, Imp;)
recv(PE;_1, Imp;)
Pour l =1 & M?
dif fji < AW (imy — impy;)

—— = = — —
== — —

Lors de chaque étape de communication, on comptabilise seulement le temps de
réception. Pour le calcul de PFE images, chaque processeur recoit PFE images, donc

le colit de communication pour un cycle est égal a:

Teom(y = 2m(B + M*.7) (6.155)
Sur chaque processeur, on calcule la projection et la rétroprojection des V; et 5%
images de différence que 'on évalue par ’équation suivante:
m.N3 P R m
Tty = T T —M? 1
ct) = (T +T(E) + 5 (6.156)

Si on compare le cout d'un cycle de I'algorithme SIRT par rapport au cout d’un
cycle de 'algorithme ART, on s’apercoit que la réduction-sommation et le calcul
de Duif f; entrainent pour 'algorithme ART un sur-cotit. celui-ci est causé par les
communications multipliées par PQ—E et par le temps d’inactivité des processeurs égal
a m.PE.M? opérations. L'efficacité de 1'algorithme SIRT peut s’expliquer par un
schéma de communication plus performant et par le calcul parallele des images de

différences qui est effectué en séquentiel par ’algorithme ART.

On peut aussi remarquer que, globalement, un cycle de 1’algorithme SIRT est
deux fois plus cotiteux qu’une reconstruction par 'algorithme de Feldkamp. Ce qui
rejoint le rapport des couts des algorithmes séquentiels. Le cout total de I’algorithme
SIRT parallele, pour N, cycles, est de:

mp‘f.T(ﬁ) + %M? +m(3+ M27)
m.N?

+ N (T(5) + 1(5)) + %M? +2m(B + M?.7))(6.157)

TsirT
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6.3.4 Minimisation des temps de communication

Comme pour l'algorithme parallele de Feldkamp, nous minimisons les temps de
communication des méthodes ART et SIRT, d’apres des premiers résultats de per-
formance décrits dans la section suivante. Ces résultats montrent la part importante

des communications dans le temps total d’exécution.

Deux stratégies complémentaires sont mises en ceuvre suivant le schéma de com-
munication des images. Lorsque les images sont transférées sur un anneau, nous
recouvrons les communications par des calculs a ’aide de communications non blo-
quantes. Et nous modifions le schéma de communication des opérations réductions

identifiable a un schéma en étoile, en un schéma utilisant un arbre binaire (figure 55)

e o9 o o0
@ @ 2 @:0®

/

%
Q ©</ Q-0
~_-= 1
Réduction en étoile (8 étapes) Réduction sur un arbre binaire (3 étapes)

Fic. 55 - Modification du schéma de communication de 'opération de réduction

ART optimisé

L’algorithme ART optimisé est développé a partir de 1’algorithme de réduction-
sommation efficace présenté dans le chapitre 4. La réécriture de l'opération de
réduction sommation sur un arbre binaire est basée sur une parallélisation des

sommes des images de projection partielles Imp’.

Nous examinons, pour chaque itération, le comportement du processeur P E},
possédant I'image Im;, et celui des autres processeurs PFE;. On définit une nou-

velle numérotation des processeurs. Le processeur PFE) devient le processeur P Ey
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et les autres processeurs sont numérotés de 1 a PE — 1, d’apres le calcul suivant:

i< (i —k+ PE)mod PE.

L’objectif de cet algorithme est d’obtenir, en un minimum d’étapes, 1’image de
projection I'mp; sur le processeur PEy, apres le calcul des images de projection par-
tielles I'mp’; sur chaque processeur. En fait, si on suppose que le nombre de processeur
peut s’exprimer comme une puissance de 2:PFE = 2", on effectue cette réduction-
sommation en n étapes. On simule I'arbre binaire qui est constitué de n niveaux.
Si processeur P~ appartient a un nceud de 'arbre au niveau h, il appartiendra au
niveau h + 1, si il vérifie 7 mod 2! = 0. Cette appartenance entraine pour chaque

processeur un traitement différent:
PFE; ¢ h+1 Il envoie sa somme partielle des images Imp/; au processeur PE;_ G modant1ys

PE; € h+1 1l recoit la somme partielle Imp”; du processeur PFE; ,n, et calcule

la somme des sommes partielles: I'mp’; = I'mp/; + I'mp” ;.

On peut remarquer que le processeur P FEy appartient a tous les niveaux de ’arbre,

il réceptionne toutes les sommes des images [mp.

On calcule la complexité de cet algorithme pour évaluer le gain de performances
par rapport a 'algorithme 19. Nous calculons le cotit de chaque itération pour le
processeur PFEy et pour un processeur PFE:. 51 le processeur PF: appartient au
niveau h de I'arbre binaire, il calcule i sommes partielles des images Imp’ apres
réception des images Imp”;, et envoie son résultat a un autre processeur. Son cofit

s’exprime alors en fonction de h:

3 3

N N
Tpp, = ﬁ.T(l)m(Mu(mM?.T))+Tmm+(5+M?.T)+ﬁ.T(£) (6.158)

Le temps d’attente Thsepnie du processeur P F: est égal au temps des calculs supplémentaires
effectués par le processeur PFEy. Ce dernier appartient a tous les niveaux de ’arbre
binaire. Il effectue donc n — h étapes en plus du processeur PF; et calcule I'image

de différence Dif f;. Son temps est alors égal a:

3 3

Tpg, = g—E.T(i) +n(M? + (B + M*.7)) + g—E.T(ﬁ) (6.159)
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On en déduit le cout total d’une itération (7)), définie par I’équation 6.149, qui sert

a évaluer le colit d’un cycle de 'algorithme ART (T%yec)-

N3

P
T, = —=T(=)+n(M?+(3+ M*.7))
PE
2 2 N? R
+ M? + (B+ M*.7) + ——=.T(+) (6.160)
PE
3
P R
Tt = mp(T(B) + T(E)) +m o+ DM + (3 + M2r) - (6.161)
Cette optimisation a permis de minimiser le cott total d’un cycle en divisant par
% le cott de 'opération de réduction-sommation, ou n = l?i;f.
Algorithme 22 ART optimisé
Pourj=1am sinon {Im; € PEy}
si (Im; € PE;) [ Pourt=13a N3
[ Pourt =14 N3 | ] vtgim}a,im}b,im}c,im}d
| vy gimp}a,imp}b,imp}c,imp}d i+ ({—k+PE)mod PE
h+«0 h+<0
Tant que 2" < PE 41 Tant que 2" < PE 41
(3 recv(PEqgn—1, Imp;”) reste < i mod 2"
[ Pour [ =1a M? si reste = 0
| imp;  imply + imp” (3 recv(PE; on-1, Imp;”)
he—h+1 [ Pour [ =14 M?
[ Pour [ =1a M? | impf;  imply +imp”
[ diffjl — /\kwﬂ(imﬂ — impjl) h—h+1
(3 diffusion(Dif f;) sinon
[ Pourt =14 N3 (3 send(PE;_, e, Imp})
l ve & dif fja, dif fj0,dif Fie, dif fia he PE+1
finsi
(3 recv(PEy, Dif f;)
[ Pourt =14 N3
| ve & dif fra, dif fjv, dif fie, dif fa

finsi

Pour minimiser toutes les communications de ’algorithme ART, nous optimisons
aussi le calcul des images de poids W;. Le calcul parallele est effectué par une ap-
proche locale. Cet algorithme étant quasi identique a ’algorithme de la projection

parallele développé suivant une approche locale, sa version optimisée est semblable
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a l’algorithme de projection en mode asynchrone (algorithme 5). Il est alors basé

sur un recouvrement des communications par les calculs des W;.

Pour évaluer le cout de cet algorithme, nous utilisons les calculs du cout de
I’algorithme 5. Nous avons montré que le pourcentage de recouvrement des com-
munications par des calculs était fonction des caractéristiques de chaque machine
MIMD. Nous exprimons le colt théorique du calcul des W; en désignant par ¢ le
nombre de communications non-recouvertes:

N3
Ty =2

= o T(B) 4 €(8+ M?.7) (6.162)

Le cott total de I’algorithme pour N, s’écrit alors:

TART optimise = ”;‘gg(T(ﬁ) + NAT(E) + T(L)) + (Nem.(n 4+ 1) + 1) M?

+ (Nem.(n+ 1) + €)(B + M*.7) (6.163)

SIRT optimisé

Les opérateurs paralleles, que nous avons utilisés pour paralléliser la méthode
SIRT, sont implémentés suivant une approche locale. De ce fait, la version op-
timisée de 'algorithme SIRT est développée a partir de la version optimisée de
ces opérateurs. Les communications alors utilisées sont des communications non-
bloquantes qui permettent la minimisation du temps total d’exécution. Nous décrivons
I’algorithme effectué sur chaque processeur. Il est constitué de deux étapes: le calcul

des Imp; et des Dif f; et la rétroprojection des Dif f;.

Dans la premiere étape, un processeur PF; calcule la projection du sous-volume
Vi, soit sur 'image I'mpy, recue du processeur P F;_q, soit sur une image I'mp; stockée
dans sa mémoire. Cette image I'mp; est alors envoyée au processeur PFE;;4. 5il'image
recue I'mpy, provient du processeur PE; (NVol, = PFE), alors on calcule ’image de

différence Dif fr qui est stockée dans la mémoire du processeur.

Une fois que le processeur a projeté son sous-volume V; sur 'ensemble des images
de projection (N Ima; = m) et calculé toutes ses images de différence, il commence la
rétroprojection des images de différence. 1l calcule la rétroprojection soit de I'image

Dif fi. recue du processeur PFE,;_q, soit celle stockée dans sa mémoire (Dif f;). 1l
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envoie au processeur PF;.; les images n’ayant pas été rétroprojetées sur l’ensemble
des sous-volumes (NVol, < PF). Le cycle est terminé lorsque chaque sous-volume

V; a recu la contribution de toutes les images Dif f; (NIma;, = m).

Algorithme 23 SIRT asynchrone

NiIma; <0
NiIma; <0 Tant que NIma; <m
Tant que NIma; < m (3 si (n-recv(PE;, Dif fi)=faux)
(3 si (n-recv(PE;, Impy)=faux) lire(Diff;), NVol; «+ 0
créer(Imp;), NVol; < 0 sinon
sinon Diff; < Diff
Imp;  Impy finsi si NVol; < PE
finsi st NVol; < PE [ Pourt =1 4a N3
[ Pour v, € V; | v &diffja,diffjb,diffjc,diffjd
| vy 7 IMPja, 1NMPjb, 1MPje, IMPjq | Nima; < Nima+ 1, NVol; « NVol; +1
| Nima; < Nima+1, NVol; < NVol; + 1 (3 send(PEiy1, Diff;)
(3 send(PE;41, Imp;) finsi
sinon
[ Pour [ =1 & M?
| dif fi — AW (imy —  impy)
écrire(Dif f;)
finsi

L’algorithme étant composé de deux étapes différentes, on pourrait supposer que
le déroulement de ’algorithme se divise en deux phases de calcul-communication
séparées par une phase de synchronisation des processeurs. Celle-ci est implicite dans
la version parallele de I'algorithme SIRT (algorithme 21). Ici on peut considérer qu’il
y a une seule phase de calcul-communication.

Par exemple, on peut supposer que le processeur PE; a déja calculé 'ensemble de
ses tmages de différence, et qu’il lui reste a projeter son sous-volume V; sur une
image I'mp;, appartenant a un processeur PF,; ; (figure 56). Ce processeur PFE;
calcule alors la projection sur I'mp; et l'envoie au processeur PFE,;1;. Pendant que ce
dernier la réceptionne, le processeur PF; commence la rétroprojection des images
de différence, a partir, soit d'une de ses images Duf f; stockée dans sa mémoire,
soit d’une image recue du processeur PFE,;_; (dans le cas ou PF;_; a déja calculé la

rétroprojection de Dif f; et la lui a envoyée).
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QPEi QPEHI PEiQ PEi+©
//% Im; Diff] /@ /%
7 Communication % %

s

- N\ Rétroprojection Projection

Projection _
oo @ e @ vei

Rétroprojection Diffj

Imj

FiG. 56 - Recouvrement des communications de ['algorithme SIRT optimisé

On peut donc considérer que la plupart des communications de I’étape de calcul
des Imp; et des Duf f; sont recouvertes. On exprime le cout d’un cycle de SIRT
asynchrone en désignant par €; les communications non-recouvertes lors des deux
étapes.

m.N3

W(T(i) +T(E) + =M 4 (8 + M2.7) (6.164)

Tc cle =
vel PE

De la méme maniere que pour le calcul des W;, on optimise I’algorithme de calcul
de W en utilisant des communications asynchrones pour recouvrir les communica-
tions par des calculs. Le cout de cet algorithme est fonction du pourcentage e, des
communications non-recouvertes:

m.N3
PE

T(%) + %W + 63+ M27) (6.165)

Tw =
Apres chaque cycle, on évalue le critere d’arrét qui correspond a une réduction-
diffusion des écarts entre Vet V! Du point de vue du parallélisme, cette réduction-
diffusion permet une resynchronisation des processeurs. Si on suppose que le pour-

centage des communications non-recouvertes €; est constant, le cott de la version

optimisée de SIRT s’écrit en fonction du nombre de cycles N.:

m.N? _w P R m 5
TSIRTasynchrone = PE (T(_>) + Nc(T(—>) + T(F))) + ﬁ(Nc + 1)M

+ (Neer + ) (B + M*.7) (6.166)
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6.3.5 Expérimentations et discussion

Nous implémentons les algorithmes ART et SIRT dans leurs deux versions:

e Pour ART, nous testons la version basée sur une opération de réduction
non-optimisée, le “pvm-reduce”, et la version optimisée (Opt), basée sur une

opération de réduction sur un arbre binaire.

e Pour SIRT, nous testons une version découpant le programme en phases de cal-
cul et de communication synchrone (Syn) et, une version mettant en ceuvre le

recouvrement calcul/communication a 1’aide de communications asynchrones

(Asyn).

Nous utilisons les mémes jeux d’essai que ceux employés pour tester 1’algorithme
de Feldkamp. Chaque jeu d’essai permet de reconstruire une boule incluse dans
un volume V de taille N® & partir de N images de projection Im; de taille N?.
Pour évaluer les performances de nos algorithmes, nous nous intéressons au calcul
de la matrice de poids (W; pour ART et W pour SIRT) et au calcul d’un cycle
de chaque algorithme. Le probleme & résoudre a un coiit séquentiel de N* pour le
calcul du poids, et de 2N* pour le calcul d’un cycle, donc un cofit séquentiel initial
de lordre de 3N*. Dans la section suivante, nous présenterons les temps nécessaires
a la reconstruction d’une image 3D pour un nombre de cycles donné N.. Nous avons
choisi, comme machine cible, la ferme de processeurs, le SP1 d’IBM et le Cray T3D,
au vu de leurs performances obtenues avec ’algorithme de Feldkamp et parce qu’elles

utilisent la meéme librairie de communication: PV M.
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Ferme de Processeurs

La figure 57 présente les résultats de performances et d’efficacités des implémentations
de ART (colonne de droite) et de SIRT (colonne de gauche). Nous testons ces algo-
rithmes pour différentes tailles de problemes (N = 32,64, 128). Pour des problemes
de grande taille (N = 128), nous présentons les temps de calcul sur seulement 8 et 16
processeurs en raison du cott de ces implémentations qui est de 1’ordre de 800 a 900
secondes sur 8 processeurs. On peut supposer, au vu des résultats expérimentaux

que le temps séquentiel est donc de 1'ordre de 1600 a 1700 secondes.

Les figures 57(a),57(c) et 57(e) montrent bien que la version de ART optimisée
permet de réduire le temps de communications. La part des communications étant
plus importante pour des problemes de petite taille, les résultats de la figure 57(a)
mettent en évidence le gain de performances obtenu avec notre version optimisée
qui est de l'ordre de 20% d’efficacité pour 8 et 16 processeurs (figure 57(g)). Les
courbes d’efficacité (figure 57(g)) nous permettent de constater que 'efficacité des
implémentations se dégrade lorsque le nombre de processeurs augmente en raison
des nombreuses communications globales. Cependant, on peut souligner que nous
obtenons de bons résultats d’efficacité (87% au minimum) avec notre version opti-

misée pour N = 64.

La méthode SIRT est parallélisée suivant une approche locale. Nous avons montré
que cette approche était tres efficace sur cette machine lors de 'implémentation de la
méthode de Feldkamp (figure 45). Nous retrouvons ici des résultats identiques pour
N = 64 (figure 57(h)). Le gain de performances de la version asynchrone (Asyn) que
I’on peut observer (figures 57(b),57(d) et 57(f)) est de 'ordre de 1 a 2% en raison de
la faible part des communications dans le temps total d’exécution. On peut noter que
pour certaines expérimentations la version synchrone est plus rapide que la version
asynchrone. Cette derniere est tributaire du rapport entre le temps de calcul et le
temps de communication des images, qui peut générer des temps d’attente lorsque
le nombre de processeurs n’est pas adapté a la taille du probleme. Nous pouvons

constater que l'efficacité de ces implémentations augmente en fonction de la taille

du probleme (figure 57(h)).
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FiG. 57 - Temps et efficacités de ART et SIRT sur la ferme de processeurs



174  CHAPITRE 6. PARALLELISATION DES METHODES ALGEBRIQUES

SP1

Nous présentons les résultats de nos expérimentations pour des implémentations
de ART (figure 58 colonne gauche) et de SIRT (figure 58 colonne droite). Sur cette
machine composée de 32 processeurs, nous comparons les performances obtenues
pour des tailles de problemes allant de N = 32 a N = 128, pour un nombre de

processeurs allant de 4 a 32 processeurs.

Nous obtenons pour l'algorithme ART des résultats comparables a ceux obte-
nus sur la ferme de stations. Nous pouvons constater que 'opération de réduction
fournie avec la librairie PVM n’est pas efficace sur 32 processeurs pour toutes les
tailles de problemes (figures 58(a), 58(c) et 58(e)). On peut observer que le gain de
performances de notre algorithme optimisé est di a la réduction tres importante
des temps de communication. Cependant la version standard comme la version op-
timisée sont des méthodes peu efficaces sur cette machine (figure 58(g)). On peut
noter ici aussi que 'efficacité augmente avec la taille du probleme. Si on se base sur
le temps de la version optimisée sur 8 processeurs pour définir le temps séquentiel,
on obtiendrait une efficacité de 72% sur 32 processeurs, ce qui nous amene a penser

que cet algorithme est plus efficace pour des grandes tailles de probleme.

Les performances obtenues avec I’algorithme SIRT (figures 58(b), 58(d) et 58(f))
sont similaires a celles obtenues pour la méthode de Feldkamp. Lorsque 1’on recons-
truit un volume d’une petite taille (N = 32), la part du temps de communication
dans le temps total d’exécution est tres importante. On peut remarquer que la
version asynchrone génere des temps d’attente qui pénalisent les performances. La
figure 58(h) montre que pour de tels problemes, les implémentations de SIRT ne
sont pas efficaces. A "opposé, pour des plus grandes tailles de probleme, la part du
temps de communication se réduit a 10%-20% du temps total d’exécution. Le gain
de performance de la version asynchrone est tres faible en raison de 'efficacité de la
version synchrone (figure 58(h)). Comme cette machine est une machine ouverte, les
processeurs ne sont pas attribués de maniere exclusive. Ainsi la version synchrone
est tributaire des processeurs qui sont occupés par d’autres processus PVM et, pour
chaque processeur, on a des temps de communication et de calcul tres différents.
Nous avons constaté que la version asynchrone homogénéise les temps de calcul et

communication.
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T3D

Nous avons pu constater avec 'implémentation de la méthode de Feldkamp sur
cette machine, que la part des communications était infime devant la part des cal-
culs grace notamment a la rapidité du réseau d’interconnexion. Nous évaluons les
performances de nos algorithmes sur les jeux de données présentés précédemment

en faisant varier le nombre de processeurs en fonction de la taille du probleme.

Les figures 59(a), 59(c) et 59(e) présentent les expérimentations de ’algorithme
ART. Le T3D est un tore de dimension 8 x 4 x 4 divisé. Lorsque 'on effectue
des communications sur la troisieme dimension (PFE = 64), le temps des commu-
nications double ce qui montre que les opérations globales sur cette machine ne
sont pas tres efficaces. Notre version optimisée permet de diminuer sensiblement le
cotut des communications. Si on prenait le temps sur 16 processeurs pour définir le
temps séquentiel, on obtiendrait une efficacité de seulement 79% pour notre version
optimisée sur 128 processeurs. La figure 59(g) montre que pour 8 processeurs, on
obtient un pic des courbes d’efficacité. On explique ces pics de performance par le
faible nombre de communications et par la taille des données qui est inférieure a la

taille de la mémoire cache du processeur.

Pour les implémentations de SIRT (figures 59(b), 59(d) et 59(f)), on retrouve les
performances des implémentations de la méthode de Feldkamp. La part des com-
munications est quasi-inexistante sauf pour la version synchrone lorsque N = 32 et
PFE = 32. Dans ce cas, la taille du probleme n’est pas adaptée au nombre de proces-
seurs. La figure 59(h) présente les efficacités des implémentations. Globalement on
peut dire que cette méthode est efficace sur le T3D. On peut remarquer que la ver-
sion asynchrone est parfois moins rapide que la version synchrone en raison du tres
faible cotit des communications. Pour PFE = 8, on retrouve le méme pic d’efficacité

similaire a celui de I'implémentation de ART.
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6.4 Reconstruction d’image 3D

Nous reconstruisons par les méthodes de ART et SIRT les images 3D présentées
dans le chapitre précédent. Pour valider nos reconstructions, nous calculons pour
chaque reconstruction le coefficient de corrélation. Nous nous intéressons a 1’évolution

de ces coefficients en fonction du nombre de cycles et du parametre de relaxation

k.

Sphére comprise dans un volume de taille 32°

Nous reconstruisons ici la sphére comprise dans un volume de taille 32°. Les fi-
gures 60(b) et 60(c) présentent une coupe de la sphere reconstruite par la méthode
ART en 20 cycles et par la méthode SIRT en 30 cycles. Les figures 60(d) et 60(f)
permettent de visualiser I’évolution des profils de la sphere reconstruite en fonction
du nombre de cycles (al,...,a20 pour le nombre de cycles de ART et sl,...,s30 pour
SIRT et de les comparer au profil de la sphere initiale.

Apres quelques cycles de 'algorithme ART, le profil se stabilise. On retrouve
ce résultat sur la figure 60(e) qui montre qu’apres 5-6 cycles les coefficients de
corrélation évoluent tres lentement. D’apres les courbes de cette figure, nous pou-
vons constater que le parametre de relaxation A, permet d’accélérer la convergence

de la méthode ART lors des premieres itérations.

Pour l'algorithme SIRT, le profil évolue en fonction du nombre de cycles. Cet
exemple montre que 'algorithme SIRT converge plus lentement que ART d’apres
les courbes du coefficient de corrélation (figure 60(g)). Le parametre de relaxation
permet d’accélérer la convergence de cette méthode, mais le gain obtenu est minime

au vu de I’echelle utilisée pour représenter les coefficients de corrélation.

Si on compare ces deux méthodes de reconstruction, on s’apercoit que la méthode
ART obtient des meilleurs résultats de reconstruction que la méthode SIRT, au
niveau du coefficent de corrélation (0.97 pour ART et 0.79 pour SIRT). La méthode
de Feldkamp obtenait pour cette reconstruction, a partir de projections calculées,
un coefficent de corrélation de 0.968, ce qui montre que la reconstruction par la

méthode ART est meilleure pour cet exemple.
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Fi1G. 60 - Coupe médiane de la sphére initiale (a) et des sphéres reconstruites par
la méthode ART (b) et SIRT (¢), Profils suivant le nombre de cycles de ART(d)
et SIRT(f), Etude de la convergence de ART(d) et SIRT(q) d’aprés le coefficent de

corrélation suivant le paramétre A, (k)
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Sphére comprise dans un volume de taille 64°

Les figures 61(b) et 61(c) présentent des coupes de la sphere comprise dans un
volume de taille 64° reconstuites par les méthodes ART et SIRT. Nous avons fixé
le parametre de relaxation Ay a 0.5 au vu des résultats obtenus avec la reconstruc-
tion de la sphere précédente. La convergence des algorithmes pour cette taille de
probléeme est similaire & celle observée pour la reconstruction d’un volume 323,

En comparant les profils, on s’apercoit que la méthode SIRT a un comportement
relativement stable (figure 61(e)), et qu’elle converge lentement vers la sphere ini-
tiale. L’algorithme ART converge en 5-6 cycles pour ensuite commencer a osciller,
si on regarde le comportement de son coefficient de corrélation (figure 61(d)) . La
figure 61(e) montre bien que les profils se chevauchent lorsque le nombre de cycles
est supérieur a 5. L’évolution des coefficients de corrélation en fonction du nombre
de cycles (figure 61(f)) permet de mesurer la différence de reconstruction entre les
méthodes. Si on compare les profils des trois méthodes (figure 61(g)), on s’apergoit
que 'on obtient des résultats similaires avec 'une des trois méthodes. La comparai-
son des coefficients de corrélation montre que la méthode de Feldkamp est recons-
truction plus approximative (coefficient de corrélation de 0.976) ce qui est en accord

avec la théorie.

Cycles 11213 |4 5 6 7 8 9 10
Art | Temps Total | 27 | 50 | 72 | 93 | 114 | 138 | 159 | 182 | 206 | 220
Temps Com | 15 | 28 | 41 | 52 | 65 | 78 | 91 | 105 | 119 | 124

Cycles 11213 |4 5 10 | 15 | 20 | 25
Sirt | Temps Total | 19 | 32 | 45 | 58 | 71 | 134 | 198 | 260 | 338
Temps Com | 6 | 11 | 14 | 18 | 22 | 40 | 59 | 77 | 108

TAB. 15 - Temps de reconstruction de cette sphére pour ART et SIRT (sec)

Le tableau 15 donne les temps de reconstruction de cette sphere par les trois
méthodes de reconstruction mesurées sur le SP1 (32 processeurs). On peut comparer
ces temps avec les 8 secondes (dont 2 de communications) de la méthode de Feld-
kamp. Il est intéressant de constater que pour obtenir une bonne reconstruction de
cette sphere avec I'algorithme ART, il faut 17 fois plus de temps qu’avec la méthode
de Feldkamp. Pour chaque méthode algébrique, on peut calculer les temps moyens
de reconstruction et de communication en divisant les temps totaux par le nombre
d’opérateurs utilisés (égal a 2N, + 1). On obtient des temps moyens constants pour
chaque méthode quelque soit le nombre de cycles. Cela permet d’évaluer le temps
de reconstruction des méthodes algébriques sur chaque machine pour N. cycles, en

multipliant le temps obtenu pour un cycle par le rapport QN#'H
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Fi1G. 61 - Coupe médiane de la sphére initiale (a) et des sphéres reconstruites par
la méthode ART (b) et SIRT (¢), Profils suivant le nombre de cycles de ART(d) et
SIRT(¢e), Etude de la convergence de ART et SIRT (f), Comparaison des profils des
trois méthodes(q)
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Spheéres imbriquées comprises dans un volume de taille 128>

Nous présentons ici la reconstruction par les méthodes ART et SIRT des spheres
imbriquées a partir du méme jeu de données que celui reconstruit par la méthode
de Feldkamp. Les deux séries de coupes (Z=0 et Z=-13) permettent de visualiser
I’ensemble des spheres reconstruites par les deux méthodes (figures 62 et 63). Nous

visualisons les profils associés a chaque coupe pour la méthode ART (profils 62(e)

et 63(e)) et pour la méthode SIRT (profils 62(f) et 63(f)).

On peut remarquer que 1’algorithme ART reconstruit avec une bonne qualité ces
spheres imbriquées en comparaison de la méthode SIRT. Les comparaisons des pro-
fils des trois méthodes (figures 62(b) et 63(b)) montrent bien que la méthode ART
est meilleure que la méthode de Feldkamp. En évaluant les criteres de reconstruction
(figure 64 ), nous retrouvons ces résultats. On peut noter que pour cet exemple 1’algo-
rithme ART converge toujours apres 5-6 cycles contrairement a I’exemple précédent.

Pour 'algorithme SIRT, on converge moins vite apres cinq itérations.

Le tableau 16 présente les temps de reconstruction de ces spheres imbriquées en
fonction de la méthode utilisée. Nous avons effectué ces mesures sur les versions opti-
misées de nos algorithmes. Bien que ’algorithme ART converge plus vite en 9 cycles,
il met deux fois plus de temps que 'algorithme SIRT. L’algorithme de Feldkamp,
obtient une bonne qualité de reconstruction en un temps minimal. Le probleme se
pose alors de choisir une méthode en fonction des résultats qu’elle obtient au niveau
des temps de reconstruction comme au niveau de la qualité de 'image 3D recons-

truite.
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Simul —
ART -
SIRT -

Feldkamp

100 120

F1G. 62 - Coupes dans le plan Z=0 de limage initiale (a) et des images reconstruites
par ART(c) et SIRT(d), profils de ART (e), de SIRT (f) et des trois méthodes(b)
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Simul —
N

SIRT -
Feldkamp

100 120

200 F

150 -

100

FiG. 63 - Coupes dans le plan Z=-13 de Uimage initiale (a) et des images re-
construites par ART(c) et SIRT(d), profils de ART (e), de SIRT (f) et des trois
méthodes(b)
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Fia. 64 - Coefficient de corrélation de ART et SIRT pour les boules imbriquées

Cycles 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Art Temps Total | 317 | 529 | 735 | 957 | 1165 | 1391 | 1609 | 1215 | 2061
Temps Com | 104 | 175 | 242 | 318 | 383 | 465 | 539 | 631 | 701

Cycles 1 2 3 4 5 10 15 20 25
Sirt Temps Total | 237 | 407 | 574 | 733 | 916 | 1736 | 2567 | 3383 | 4220

Temps Com | 27 | 48 | 68 | 88 | 111 | 212 | 311 | 385 | 479

Feldkamp | Temps Total | 110

Temps Com | 22

TAB. 16 - Comparaison des temps de reconstruction des sphéeres imbriquées par les
trois méthodes (sec)

6.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressés a la parallélisation des méthodes
algébriques. Nous avons choisi deux méthodes: la méthode Art par blocs et la
méthode SIRT. En effet elles ont 'avantage de pouvoir s’exprimer comme un en-
semble de sous-systemes qui peuvent étre résolus séparément. Grace a cette structure
par blocs, nous avons pu les formuler a partir des opérateurs de base, la projection

et la rétroprojection, qui ont été définis dans le chapitre 4.

La parallélisation de ces méthodes est basée sur l'utilisation des opérateurs de
base parallele. Nous avons montré que les schémas algorithmiques de ces méthodes
étant différents, leur parallélisation met en ceuvre des schémas de communication

différents:
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e Les communications intrinseques de la méthode ART sont des communica-
tions globales. Le schéma de communication est donc un schéma en étoile.
La méthode ART est développée a partir d’opérateurs parallélisés suivant une
approche globale. Le calcul des matrices de poids est cependant parallélisé

suivant une approche locale.

o Les communications de la méthode SIRT sont essentiellement des commuca-
tions entre deux processeurs. Le schéma de communication choisi est I’anneau.
La méthode SIRT est parallélisée a partir d’opérateurs parallélisés avec des
opérateurs suivant une approche locale. Le calcul du poids W est parallélisé

comme le calcul des matrices de I'algorithme ART.

Les implémentations de ces méthodes ont été optimisées en remplacant les opérateurs
de base paralleles par des versions optimisées des opérateurs paralleles. La méthode
ART optimisée met en ceuvre des opérations de réduction sur un arbre binaire. La
méthode SIRT optimisée utilise des techniques de recouvrement des communications

par des calculs.

Ces algorithmes ont été implémentés dans leur version initiale et dans leur ver-
sion optimisée sur trois machines paralleles: la ferme de 16 processeurs Alpha, le
SP1 d’IBM composé de 32 processeurs RS6000 et le Cray T3D composé de 128 pro-
cesseurs Alpha. Le choix de ces machines a été déterminé par leurs performances
obtenues avec la méthode de Feldkamp et par leur bibliotheque de communication

commune: PVM.

Nous testons nos algorithmes sur un cycle car nous avons montré que le temps
de reconstruction et de communication sur plusieurs cycles était constant si on di-
vise chaque temps par le nombre d’opérateurs paralleles mis en ceuvre (2V, + 1).
L’implémentation optimisée de ART permet de réduire sensiblement les communi-
cations en raison de 'implémentation du “pvm-reduce” qui n’est pas tres efficace.
Pour des problemes de grande taille, on obtient des bonnes efficacités car la part
du temps de communication est tres petite. Le gain de performances obtenu par la

version optimisée de SIRT est tres faible en raison de ’efficacité de la version initiale

(95%).
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On retrouve ici des résultats de performances similaires a ceux des implémentations
de Feldkamp. Il est intéressant de noter qu’en moyenne la méthode SIRT parallele

est plus rapide que la méthode ART pour un méme nombre de cycles.

Au niveau des reconstructions des images tests, I’algorithme ART converge plus
rapidement que I'algorithme SIRT. En comparant les résultats des trois méthodes,
on obtient une meilleure qualité d’image avec la méthode ART suivant le critere
utilisé. Cependant cet algorithme nécessite un temps de calcul tres important pour

obtenir un tel résultat.

Pour conclure, nous présentons les accélérations relatives calculées d’apres les
performances obtenues sur notre machine de référence (figure 65). On peut remar-
quer que 'on obtient les meilleures accélérations relatives avec les implémentations
paralleles de SIRT, et ce gain de performances augmente en fonction du nombre de
processeurs: les implémentation sur le T3D (avec seulement 64 processeurs) sont les
plus rapides. Cependant, si on compare ces résultats avec ceux de la méthode de
Feldkamp, on s’apercoit que cette derniere méthode est la plus efficace. Toutefois,
ces résultats ont été calculés sur une reconstruction d’un image de taille 64* pour
ART et SIRT et sur une image de taille 128 pour Feldkamp, en raison du temps

rédhibitoire estimé de ART et SIRT sur notre machine de référence.

54 \ \ ‘ 90

52 | ]

50 t ] 80 |

48 | ]

46 + 70 ¢

44 |

42 t 80T

40 t 1 50 |

38 | 8

36 . 40

34 | ]

32 L ‘ ‘ 30 L— ‘ ‘
Ferme SP1 T3D Ferme SP1 T3D

(a) Accélération relative de ART (b) Accélération relative de SIRT

FiG. 65 - Accélération relative des implémentations de ART et SIRT
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Chapitre 7

Application a des données réelles

et discussion

7.1 Introduction

Nous abordons avec ce chapitre "application de nos méthodes de recontruc-
tion a des données expérimentales. Nous présenterons le systeme d’acquisition en
géométrie conique: le Morphometre. Les données expérimentales sont des acquisi-
tions d’une main. Nous montrerons des vues de cette main reconstruite par nos

méthodes implémentées sur le Cray T3D.

Nous discuterons ensuite des différents aspects de cette étude. Nous montrerons
I’apport du parallélisme aux problemes de reconstruction. Nous comparerons notre
méthodologie avec celles présentées dans la littérature. Enfin d’un point de vue
théorique, nous établirons de quelle maniere 'adéquation des méthodes de recons-
tructions 3D au parallélisme doit prendre en compte la qualité de I'image, les temps

de reconstruction et le prix a payer pour obtenir un tel résultat.
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7.2 Reconstruction d’une main

7.2.1 Principe du Morphometre

Cadre du projet de recherche

Le Morphometre est issu d’un projet de recherche [Mor94], qui associe deux
régions (Bretagne et Rhones-Alpes) et de nombreux partenaires du public et du
privé: Ministere de la recherche, Ministere de la santé, CHUR de Rennes, Hospices
civils de Lyon, CEA-LETI de Grenoble, CNRS, Université de Lyon 1, Université
Joseph Fourier de Grenoble, CERIUM et General Electric Medical Systems-Europe.

Ce projet d’un cott total de 76 MF, a deux objectifs principaux:

o L’étude, le développement et la réalisation de deux maquettes d’un nouvel
équipement permettant d’acquérir et de visualiser des données volumiques.
Elles ont été réalisées par le CEA-LETI en association avec General Electric

Medical Systems-Europe.
e [’évaluation et 'optimisation dans le cadre clinique (CHU de Rennes et Hos-

pices civils de Lyon). Les deux maquettes ont été installées dans les années

93-94.

Présentation du Morphometre

Ce dispositif est construit autour d’un appareil d’angiographie, sur lequel sont
embarquées deux chaines d’acquisition d’image (figure 66). Chaque chaine est com-

posée d’un ensemble de détection et d’un ensemble d’émission:

e [’ensemble de détection est un détecteur de 40 cm formé d’un écran lumines-
cent, d’un tube intensificateur d’images (amplificateur de brillance) et d’une

caméra vidéo.

e [’ensemble d’émission est formé d’un tube a rayons X qui émet un faisceau

conique traversant le volume examiné.
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ebrillance 2 Ampli de b
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FiG. 66 - Description du Morphomeétre

Le patient s’allonge sur un support transparent aux rayons X. Autour de lui, les
acquisitions sont effectuées au rythme de 25 images par seconde au cours de la

rotation, sur I'anneau, des deux chaines d’acquisition (figure 67).

Acquisitions 2D \—/

FiG. 67 - Rotation d’une chaine d’acquisition autour du patient

La vitesse de rotation peut varier de 4 sec/tour a 20 sec/tour. Le tableau 17 donne
les principales caractéristiques du Morphometre. Le champ 2D définit la taille du
détecteur suivant la résolution recherchée. Le champ 3D définit la taille du volume

reconstruit et donc la taille des voxels.
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Champs 2D (cm) 35.5 | 30 23

Pixel 512 (mm) 0.71 | 0.59 | 0.43
Champs 3D (cm) 27 23 17

Voxel 512 (mm) 0.53 | 0.44 | 0.33
Voxel 256 (mm) 1.06 | 0.88 | 0.66
Nombre de projections 64 128 256
Durée de rotation/tour (sec) | 5.12 | 10.24 | 20.48

TAB. 17 - Caractéristiques du Morphomeétre

Les applications cliniques du Morphometre sont définies en fonction de trois pro-

tocoles d’acquisitions:

Angiographie standard Ce protocole regroupe les acquisitions de neurologie, les

acquisitions vasculaires abdominales et thoraciques. On injecte un produit de
contraste pour permettre la visualisation des organes (carotides, aorte, rein,

foie, artere pulmonaire).

Cardiaque On effectue des acquisitions du cceur ou des grosses arteres en réglant

les prises de vue sur le rythme cardiaque.

Contrastes naturels Ce protocole permet de visualiser des parties du squelette

(membres, crane...). Il a été développé pour la traumatologie, pour 'ortho-
dontie, et pour le positionnement des protheses. Nos images de la main sont

issues de ce protocole.

Pour chaque protocole, on effectue des acquisitions sur chaque chaine. Pour le proto-
cole d’angiographie, les acquisitions se répartissent en deux séquences d’acquisitions:
la séquence objet et la séquence référence qui permet de visualiser le patient sans
la dose injectée. Par prétraitement de ces deux séquences, on obtient une séquence

soustraite contenant les images d’atténuation qui sont ensuite traitées (figure 68).
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Objet Référence air

séquence obj séquence référence

séquence soustraite (atténuations)

FiG. 68 - Protocole d’acquisition

Un systeme de traitement est associé a ce systeme d’acquisition: il est constitué
d’un systeme de pilotage du Morphometre, de machines de stockage et de gestion des
données acquises et d’un systeme de reconstruction basé sur une machine parallele

une Alliant a 8 processeurs.

7.2.2 Acquisitions

Nos données initiales sont 256 acquisitions de taille 512% d’une main. En raison
du temps de reconstruction d’un volume de taille 512° & partir de 256 acquisitions
(3019 secondes sur le T3D) et I'espace mémoire nécessaire pour stocker le volume
reconstruit (128 Mbytes en 256 niveaux de gris), nous avons créé des jeux de données
pour la reconstruction de volumes plus petits. Nous construisons a partir d’un jeu de
données de N acquisitions de taille N2, un jeu de données de % acquisitions de taille
JZV—; pour reconstruire un volume de taille JZV—; Dans ce but, on prend une acquisition
sur deux (sauf pour passer de N = 512 a N = 256), et on réduit les images. La

réduction des images peut étre effectuée par deux méthodes:

e Réduction par moyenne: chaque pixel des images de taille JZV—; est calculé a

partir de la moyenne de quatre pixels des images de taille N2

e Réduction Gaussienne: on calcule la valeur du pixel a partir d’une grille de

25 pixels a laquelle est associée une pyramide de réduction gaussienne 5 x 5

(figure 69).
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Nous utilisons la deuxieme méthode pour créer des jeux de données de 256 acqui-
sitions de taille 2562 et de 128 acquisitions de taille 1282%. La figure 70 présente des

images d’acquisition de la main de taille 2562.

Fic. 69 - Réduction Gaussienne

7.2.3 Mise en oeuvre des méthodes de reconstruction

Nous avons di adapter nos programmes a la géométrie d’acquisition. En fait,
I’adaptation se situe au niveau du calcul de I’adresse de projection de chaque voxel
sur chaque plan d’acquisition. Si on considere le couple (U, V) comme étant les co-
ordonnées de la projection de chaque voxel, la nouvelle adresse de projection a pour

coordonnées le couple (=V,U).

Nous avons reconstruit la main par les trois méthodes (Felkamp, ART et SIRT)
pour un volume de taille 128 (figure 71). Pour la méthode de Felkamp, on utilise un
filtre de Shepp et Logan. Pour les méthodes algébriques, on reconstruit le volume
en un cycle car le bruit dégrade fortement les images pour un nombre de cycles
plus grand. Nous présentons deux coupes du volume reconstruit par la méthode de
Feldkamp et la méthode SIRT. La premiere est un plan de coupe X7 pour Y=110
et la deuxieme est un plan de coupe YZ pour X=75. Nous obtenons de tres bons
résultats avec ’algorithme de Feldkamp. La figure 72 présente des vues de la main
reconstruite pour un volume 256. Nous avons utilisé le logiciel edit3D qui calcule

les vues d’un volume 3D par “lancer de rayon”.
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(a) Acquisition & 0° (b) Acquisition & 60°

(c) Acquisition & 120° (d) Acquisition & 180°

(e) Acquisition a 240° (f) Acquisition & 300°

FiG. 70 - Images d’acquisition de la main (256*)
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(a) Feldkamp: Coupe XZ (b) Feldkamp: Coupe YZ
(Y=110) (X=75)

(c) SIRT: Coupe XZ (Y=110) (d) SIRT: Coupe YZ (X=75)

Fia. 71 - Coupes de la main reconstruite (volume 128%)
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(a) Vue a 0° (b) Vue & 60°

(c) Vue & 120° (d) Vue & 180°

(e) Vue & 240° (f) Vue & 300°

FiG. 72 - Vues de la main reconstruite par Feldkamp (volume 256°)
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7.2.4 Conclusion sur la reconstruction de données expérimentales

Nous avons montré que nos algorithmes permettent de reconstruire des images
3D a partir de données expérimentales. On peut noter que la méthode de Felkamp

obtient les meilleurs résultats au niveau de la qualité de I'image 3D reconstruite.

Au niveau des temps de reconstruction, le Morphometre utilise une machine
MIMD: une Alliant a 8 processeurs pour ces reconstructions d’images 3D. Le ta-
bleau 18 permet de comparer les temps de reconstruction obtenus sur cette machine
(méthode ART, méthode de RADON [Gra87]), et les temps obtenus sur le Cray
T3D pour nos trois méthodes. Les temps présentés sur le T3D correspondent a des
exécutions sur 128 processeurs. Ce tableau montre bien le gain de performance que

nous obtenons sur le Cray T3D.

Résolution Alliant Cray T3D
Image 3D | Détecteurs | ART | RADON | ART | SIRT | Feldkamp
256 256 180 40 23.8 | 15.33 5
512 256 420 50

TaB. 18 - Comparaison des performances du Morphométre [Mor94] et du Cray T3D
(minutes)

7.3 Discussion

Notre étude a permis de définir une méthodologie pour la parallélisation des
méthodes de reconstruction. Nous resituons ce travail pour constater 1’apport du
parallélisme au probleme de reconstruction 3D et pour le comparer aux autres tra-
vaux. Nous essayons de dégager les points importants de cette étude qu’elle apporte,
au vu des résultats obtenus au niveau de la reconstruction d’images 3D (données

simulées et expérimentales), et au niveau des performances de nos implémentations.

7.3.1 Apport du parallélisme

En considérant les résultats obtenus sur les machines paralleles, nous pouvons
constater que les approches paralleles permettent de diminuer les temps de recons-

truction de facon considérable. Nous rappelons que la complexité de ’algorithme de
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Feldkamp est égale & m.N? ott m est le nombre d’acquisitions et N? la taille du vo-
lume reconstruit. En comparaison avec 1’étude de Jacquet[Jac88] qui reconstruit un
volume de taille 256 a partir de 512 acquisitions (2562) en 44 heures sur un Sun4-
260, nous mettons 5 minutes pour la reconstruction d’un volume de taille identique
avec 256 acquisitions. Nous avons reconstruit sur le T3D une image 3D de taille
5123 & partir de 256 acquisitions de taille 512%. Pour le calcul des reconstructions,
les pixels (respectivement les voxels) composant les acquisitions 2D (respectivement
le volume 3D) sont codés en “float” sur 4 bytes, ce qui représente un volume total
de données (acquisitions 2D et volume 3D) de 807 Mbytes. En raison de la taille

mémoire requise, ce type de probleme ne peut étre résolu sur une machine classique.

L’apport du parallélisme se situe donc au niveau des performances obtenues et
offre la possibilité de résoudre des problemes de grande taille grace notamment a la
puissance et la mémoire de ces machines. Nous avons mis aussi en évidence que |’effi-
cacité de nos implémentations augmente avec la taille du probleme a résoudre en rai-
son de la diminution de la part des communications dans le temps total d’exécution.
Cependant, il faut adapter le nombre de processeurs a la taille du probleme pour

obtenir une bonne efficacité.

Au niveau des machines paralleles utilisées, cette étude nous amene a faire deux
remarques. Nous avons montré que les machines SIMD a grain fin ne semblaient pas
bien adaptées aux problemes de reconstruction 3D, en raison de la taille mémoire
associée a chaque processeur. De plus, le nombre de processeurs étant important, la
répartition homogene des données multiplie les communications, ce qui pénalise les

performances. Les machines MIMD obtiennent de bonnes performances. Toutefois,

Performances
Cott
ferme de processeurs permettent des solutions paralleles a faible cott. L’utilisation de

si on compare leur ratio , on s’apercoit que le réseau de stations et la

machines massivement paralleles (Paragon, SP1 et T3D) n’est pas encore vulgarisée

en raison de leurs cotts.

7.3.2 Méthode utilisée

Nous nous sommes basés sur une analyse qu’on peut qualifier de descendante

pour paralléliser les méthodes de reconstruction. Cette analyse a permis de décrire
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les méthodes en terme d’opérateurs de base. L’effort de parallélisation se situe alors
au niveau de la parallélisation de ces opérateurs de base. Nous avons décrit nos
algorithmes pour une implémentation sur une machine parallele abstraite. Ce pa-
radigme nous permet de ne pas prendre en compte 'architecture de nos machines
cibles. De plus, la plupart de nos implémentations utilisent la librairie de communi-
cation PVM qui s’identifie a ce paradigme. Cette librairie nous assure la portabilité
de nos algorithmes, et nous permet de comparer les performances obtenues pour

chaque méthode sur nos machines cibles.

Les approches, décrites dans le chapitre 4, sont pour la plupart dépendantes de
I’architecture de la machine, notamment celles utilisant des machines dédiées ou
des machines vectorielles. Mc Carty [MM91] et Miller [MB93] proposent des ap-
proches efficaces sur les machines SIMD car ils reconstruisent des images 2D et 3D
en géométrie parallele. Dans ce cas, les opérateurs de base tirent profit de ’architec-
ture SIMD. Sur les machines MIMD, de nombreux travaux mettent en ceuvre des
techniques de minimisation des communications et de régulation de charge. Nous

avons utilisé les mémes concepts pour optimiser nos implémentations.

L’originalité de notre méthodologie est de construire les méthodes de reconstruc-
tion a partir d’une palette d’opérateurs de base parallélisés suivant deux approches

(globale, locale). Chaque opérateur est décliné suivant plusieurs versions:

e Pour I'approche locale, nous avons développé des versions synchrone, asyn-

chone et asynchrone avec partitionnement adaptatif.

e Pour "approche globale, nous avons développé des versions utilisant une opération

de réduction basée sur un schéma de communication en étoile et en anneau.

Nous avons ainsi créé une bibliotheque d’opérateurs de base parallélisés.

7.3.3 Choix de la méthode de reconstruction

Face a un probleme de reconstruction 3D, le probleme du choix de la méthode pa-
rallélisée reste un probleme ouvert. Nos expérimentations nous ont permis d’évaluer
les performances des implémentations et la qualité des images reconstruites. Ainsi,

nous avons montré que pour un cas idéal, la méthode ART obtenait une meilleure
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reconstruction. Toutefois, le temps de reconstruction pour obtenir un tel résultat
est prohibitif, si on compare ces résultats avec ceux de la méthode de Feldkamp. De
plus, la méthode ART est une méthode peu efficace en comparaison avec les perfor-
mances des méthodes de Feldkamp et SIRT. La question se pose donc d’évaluer la
qualité de reconstruction et le temps de reconstruction que 1’on désire obtenir, pour
définir la méthode la plus adaptée. Notre étude donne quelques éléments de réponse

a cette question.

Cependant, lors de la reconstruction a partir de données expérimentales, nous
avons montré que la méthode de Feldkamp obtenait des meilleurs résultats par
rapport aux méthode algébriques. Cela semble indiquer qu’il est difficile de définir
la meilleure méthode. Toutefois, il est important de préciser que les résultats obtenus
par les méthodes algébriques peuvent étre améliorés en choisissant un parametre de
relaxation optimal. Celui-ci permettrait d’accélérer la convergence de ces méthodes

vers une bonne solution.

7.4 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre des reconstructions d’images 3D a partir de
données expérimentales. Les résultats au niveau de la qualité de la reconstruction

comme au niveau des performances valident nos approches paralleles.

L’apport du parallélisme pour les problemes de reconstruction a été montré. Notre
méthode nous a conduit a développer une bibliotheque d’opérateurs paralleles qui
sont a la base d’un grand nombre de méthodes de reconstruction. Nous avons évoqué

le choix d'une bonne méthode adaptée aux données et a la machine parallele cible.
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Chapitre 8

Conclusion générale et

perspectives

Cette étude se situe dans le contexte de I’évolution des technologies liées a 1'ima-
gerie médicale 3D. Nous avons démontré a travers cette étude 'adéquation du pa-

rallélisme aux problemes de reconstruction 3D en tomographie X.

Pour en fixer le cadre, nous avons rappelé les fondements de la tomographie
assistée par ordinateur et présenté les machines paralleles. Afin de situer notre
méthodologie, nous nous sommes intéressés aux différents travaux proposant une

approche parallele pour résoudre un probleme de reconstruction.

Notre méthodologie définit une analyse descendante des problemes de reconstruc-
tions 3D. Elle est basée sur la parallélisation des opérateurs de base (projection et
rétroprojection), suivant deux approches (locale, globale) sur une machine parallele
abstraite. Pour chaque approche, nous avons mis en place des techniques de mini-
misation des communications (recouvrement calcul/communication, communication
sur un arbre binaire) et de régulation de charge (partitionnement adaptatif). L’en-
semble de ces opérateurs paralleles forme une bibliotheque permettant une concep-

tion plus rapide des méthodes paralleles de reconstruction.

A partir de cette bibliotheque, trois méthodes paralleles de reconstruction ont été

élaborées: la méthode de Felkamp, la méthode ART par blocs et la méthode SIRT.
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Les nombreuses expérimentations réalisées sur différentes machines paralleles (Mas-
par, Réseau de stations Sun, Ferme de processeurs Alpha, Paragon d’Intel, IBM SP1
et Cray T3D) ont permis d’établir 'adéquation du parallélisme aux problemes de

reconstruction.

Pour améliorer davantage les performances et la qualité de nos reconstructions,

on pourra s’intéresser a de nouvelles techniques complémentaires:
o La réduction du volume reconstruit dans deux cas de figures:

— D'utilisation d’un a priori sur le volume permettrait de limiter le volume

de reconstruction,

— 1l serait possible d’effectuer apres chaque cycle des méthodes algébriques

un seuillage pour cerner au mieux la zone de reconstruction.

Le volume ainsi réduit n’étant pas réparti de fagcon homogene, on pourrait
réguler la charge des processeurs soit avec un partitionnement adaptatif, soit

avec une redistribution élastique des données [MR91].

e L’implémentation de méthodes plus rapides. Il existe un bon nombre de méthodes
algébriques qui convergent plus rapidement grace a des techniques de précondition-
nement. Le probleme est de savoir si ces méthodes peuvent étre parallélisées

suivant notre méthodologie.

e La mise en place de nouvelles techniques de recouvrement des communications
par les calculs. Elles sont basées sur les caractéristiques de chaque machine
en établissant le rapport entre le temps de calcul élémentaire et le temps de

communication pour trouver la taille optimale des envois.

En outre, il peut étre souhaitable d’établir une liste non exhaustive des méthodes
implémentées en parallele explicitant la taille du probleme, la machine utilisée
(nombre de processeurs et type de processeur) ainsi que les performances obtenues. A
partir d’un certain nombre d’expérimentations, cette liste permettra a un utilisateur
de choisir la machine parallele la mieux adaptée a sa méthode, et réciproquement

de choisir une méthode en fonction de la machine cible.
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Notre étude est basée sur une géométrie d’acquisition conique directement ap-
plicable a la reconstruction d’images 3D a partir d’acquisitions du Morphometre.
Les méthodes algébriques sont adaptables a toutes sortes de géométries. Il est donc
envisageable de définir de nouveaux champs d’application de nos méthodes de re-

construction 3D.

Pour conclure sur notre étude, les temps de reconstruction pour résoudre des
problemes de grande taille (512%), que nous avons présentés, sont tres acceptables
(50 minutes). Ces performances obtenues sont donc tres encourageantes, et au vu de
la qualité de la reconstruction de nos données expérimentales (une main), on peut

promettre un bel avenir aux méthodes paralleles de reconstruction.
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Annexe A

Mise en oeuvre des Méthodes

Pour comparer nos approches lors de I'implémentation de nos méthodes de re-
construction parallele, nous avons développé un ensemble de programmes similaire
sur chaque machine utilisée. Les machines que nous avons choisies pour notre étude
sont des machines paralleles appartenant pour la plupart a des laboratoires ou des
organismes de la région Rhone-Alpes. Pour créer des fichiers de tests et visualiser

les résultats, nous avons créé une interface graphique appelée TomoTool.

A.1 Organisation modulaire des programmes

Pour tester ces algorithmes et les méthodes développées a partir de ces opérateurs
de base, il a été nécessaire de définir la géométrie, de créer des données et de visuali-
ser les résultats. Dans cette optique, nous avons conc¢u un ensemble de programmes
permettant d'implémenter nos méthodes. Notre stratégie, pour nos implémentations,
a été de définir une librairie de fonctions communes a nos programmes et une in-
terface permettant de créer les fichiers de parametres, de visualiser les résultats et
d’exécuter certaines applications. Les programmes ayant une fonctionnalité com-
mune ont été regroupés dans un module. Chacun des programmes a d’abord été
testé en séquentiel puis a été parallélisé sur les machines cibles. Nous ne détaillerons
pas 'implémentation des programmes paralleles permettant de créer des jeux de

données et de visualiser les résultats.

Création de jeux de données Nous avons développé deux programmes permet-
tant de créer des jeux de tests pour nos algorithmes. Ces programmes uti-

lisent un fichier de parametres permettant de définir des fantomes constitués
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d’objets simples (sphere, ellipsoide, parallélépipede). Le programme CreerCube
définit le fantéome d’une fonction discrétisée sur un volume. Ce volume est uti-
lisé pour tester le programme de projection et permet de mesurer la qualité
d’une rétroprojection. Le programme ProjCalc calcule un ensemble de projec-
tions d’un fantome. Ces projections sont calculées a partir des formules ana-
lytiques de projection d’objets simples. Ce programme génere des projections

non bruitées ce qui permet de tester les algorithmes de rétroprojection.

Test des opérateurs Nous avons mis au point des programmes servant unique-

ment a tester les opérateurs. Le programme Project permet de projeter un
volume sur un ensemble de plans de détection Il est basé sur l'algorithme 1
de projection en séquentiel et a été développé en parallele par une approche
locale et par une approche globale. Le programme Retro effectue 'opération
de rétroprojection d’un ensemble de projections sur un volume suivant 1’algo-
rithme 2 de rétroprojection. Nous 1’avons aussi testé en parallele en utilisant
une approche locale et une approche globale. Pour tester les différents filtres
utilisés par notre méthode analytique, nous avons défini un programme de

filtrage: Filtrage.

Méthodes implémentées Nous avons implémenté trois méthodes a partir des

opérateurs de projection et de rétroprojection. Le programme BackProject est
basé sur la méthode de Feldkamp, le programme ART est basé sur la méthode
ART par blocs et le programme SIRT est basé sur la méthode SIRT. Nous
détaillerons leur implémentation séquentielle et parallele dans les chapitres 5

et 6.

Visualisation des résultats Pour visualiser les résultats obtenus par les pro-

grammes de test et ceux des méthodes implémentées, il est nécessaire de trans-
former les données codées en réel, en niveaux de gris. Le programme TransCub
transforme un fichier de points réels contenant une image 3D, en une image 3D
en niveaux de gris. Le programme VisuProj transforme un ensemble d’images
de projection codées en réels en un ensemble d’images en niveaux de gris. Des
logiciels standards comme XV ou AVS nous servent a visualiser ces images
en niveaux de gris. Nous avons cong¢u des programmes pour comparer nos

résultats dans notre logiciel TomoTool.
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A.2 TomoTool

Pour tester nos algorithmes, nous avons défini un logiciel TomoTool composé
de trois modules: un module de saisie des parametres, un module d’exécution et
un module de visualisation. Ces modules nous permettent de créer des données
communes a chaque programme sur chaque machine, d’exécuter les programmes
séquentiels et paralleles sur notre réseau de stations et de visualiser les résultats. Ce

logiciel est écrit avec la librairie graphique Xview sous Openwindow.

A.2.1 Module de saisie des parametres

Ce module sert a définir les parametres de la géométrie d’acquisition (figure
73(a)). Il permet aussi de créer des fantomes composés de spheres, de parallélogrammes,
et d’ellipsoides(figure 73(b)). Un fantome est défini par les caractéristiques de chaque
objet le composant (centre de la sphere, rayon, densité...). Les caractéristiques de
chaque objet sont fournies aux programmes qui créent les jeux de données: Creer-
Cube et ProjCalc. Les fichiers de parametres sont adaptés en fonction de chaque
machine utilisée car les normes de codage des entiers et des réels different souvent
entre les machines. Cependant les caracteres ASCII étant codés avec la méme norme
sur la plupart des machines, c¢’est pourquoi nous utilisons des images en niveaux de

gris codés de 0 a 255 pour visualiser nos données.

A.2.2 Module d’exécution

Le module d’exécution est 'interface des différents programmes implémentés sur
la machine séquentielle de référence: un SUN4 (figure 74). Il permet aussi d’exécuter
les programmes paralleles écrits en PVM sur un réseau de stations de travail grace
a une gestion des machines formant le réseau. Chaque programme est exécuté avec
un certain nombre de parametres liés a la géométrie d’acquisition: fichier de pa-
rametres, ou a I’exécution: nombre de processeurs, types de filtres utilisés, modes de

communication, calculs des performances ... .
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A.2.3 Module de visualisation

Pour visualiser nos résultats et les comparer, nous avons concu une interface
permettant de visualiser les images de projection et les coupes d’image 3D (figure75).
Ce module permet d’effectuer des opérations sur ces images (somme, différence,... ) et
de visualiser des profils (2D, 3D) et des histogrammes par I'intermédiaire du logiciel
Gnuplot. Ainsi 'image “viewl” et I'image “view2” sont des coupes d’image 3D.
L’image “view2”correspond a une coupe de deux boules simulées et 'image “view1”
correspond a une coupe de I'image reconstruite par la méthode de Feldkamp. [.’image
“view3” correspond a l'image de différence quadratique des deux images précédentes.
La fenétre Gnuplot permet de visualiser le profil des deux images suivant la ligne
tracée sur chaque image. Pour visualiser les images 3D, nous utilisons le logiciel

Edit3D mis au point au laboratoire par Parazza et Usson [PHU93].
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