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基于 GPU 的血管造影图像增强方法 倡

王　宁， 冯前进， 陈武凡， 刘国庆报

（南方医科大学 生物医学工程学院， 广州 ５１０５１５）

摘　要： 血管增强扩散算法遵循多尺度方法，利用非线性各向异性扩散方法进行血管增强，该方法在可视化不
同半径的血管和增强血管外观上比现存的大部分方法都要好，但医学图像数据分辨率和灰度级都很高，多尺度
选择和求解非线性各向异性扩散的偏微分方程时运算量很大，执行速率低，不适合实际应用。 提出一种基于
ＧＰＵ（ｇｒａｐｈｉｃ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｕｎｉｔ）的血管造影图像增强方法，采用计算统一设备架构（ＣＵＤＡ）技术，利用像素的独立
性和偏微分方程求解的并发性，实现了并行血管增强扩散算法。 实验结果表明，该方法在保持血管增强效果一
样的同时降低了处理时间，加速比达到 ２７ 倍以上。
关键词： 血管增强扩散； 多尺度； 非线性各向异性扩散方程； 医学图像； 图形处理器； 计算统一设备架构
中图分类号： ＴＰ３９１　　　文献标志码： Ａ　　　文章编号： １００１唱３６９５（２０１２）０２唱０７８２唱０４
ｄｏｉ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１唱３６９５．２０１２．０２．１０３

Ａｎｇｉｏｇｒａｍ ｉｍａｇｅｓ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＧＰＵ
ＷＡＮＧ Ｎｉｎｇ， ＦＥＮＧ Ｑｉａｎ唱ｊｉｎ， ＣＨＥＮ Ｗｕ唱ｆａｎ， ＬＩＵ Ｇｕｏ唱ｑｉｎｇ报

（School of Biomedical Engineering， Southern Medical University， Guangzhou ５１０５１５， China）

Abstract： Ｔｈｅ ｖｅｓｓｅｌ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ（ＶＥＤ）ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｌｌｏｗｓ ａ ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｖｅｓｓｅｌｓ ｕｓｉｎｇ ａ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ
ａｎｉｓｏｔｒｏｐｉｃ ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅ．Ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｐｅｒｆｏｒｍｓ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ｍｏｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｉｎ ｖｉｓｕａｌｉｚｉｎｇ ｖｅｓｓｅｌｓ ｗｉｔｈ ｖａｒ唱
ｙｉｎｇ ｒａｄｉｉ ａｎｄ ｉｎ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｖｅｓｓｅｌ ａｐｐｅａｒａｎｃｅ．Ｂｕｔ ｔｙｐｉｃａｌ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅｓ ｈａｖｅ ｈｉｇｈ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｇｒａｙｓｃａｌｅ， ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ａｎｉｓｏｔｒｏｐｉｃ ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｐａｒｔｉａｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｑｕａｔｉｏｎ ｈａｖｅ ａ ｌａｒｇｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｂｕｒｄｅｎ，ｔｈｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｈａｓ ａ ｌｏｗ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｔｈｕｓ ｉｓ ｎｏｔ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｐｒａｃｔｉｃｅ．Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｎ ａｎｇｉｏｇｒａｍ ｉｍａｇｅｓ
ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＧＰＵ．Ｂｙ ｔａｋｉｎｇ ｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｐｉｘｅｌ ａｎｄ ｃｏｎｃｕｒｒｅｎｃｅ ｏｆ ｐａｒｔｉａｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ
ｅｑｕａｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｖｅｓｓｅｌ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗａｓ ｐａｒａｌｌｅｌ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｏｎ ＣＵＤＡ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｉｓ
ｍｅｔｈｏｄ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｍａｉｎｔａｉｎｓ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｇｏｏｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｖｅｓｓｅｌ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ，ｂｕｔ ａｌｓｏ ｇｒｅａｔｌｙ ｒｅｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｔｉｍｅ ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ｓｐｅｅｄ ｒａｔｉｏ ｏｆ ｍｏｒｅ ｔｈａｎ ｔｗｅｎｔｙ ｓｅｖｅｎ ｔｉｍｅｓ．
Key words： ｖｅｓｓｅｌ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ （ＶＥＤ）； ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ； ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ａｎｉｓｏｔｒｏｐｉｃ ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｅｑｕａｔｉｏｎ； ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ；
ＧＰＵ； ＣＵＤＡ

0　引言
血管结构的定量分析和可视化对诊断和治疗血管疾病有

重要意义［１］ ，如介入治疗中的分流手术、冠状动脉支架手术以
及血管的狭窄分级诊断都要求对血管结构精确定量分析与可

视化。 目前，多种血管成像技术已被应用于临床实践中，如数
字减影血管造影（ＤＳＡ）、ＣＴ血管造影（ＣＴＡ）和核磁共振血管
造影术（ＭＲＡ）等。 血管增强是血管定量分析与可视化必需的
预处理过程。 增强算法的性能将直接影响血管分割结果的精
度［２ ～１１］ 、小血管在可视化中的显示效果［３ ～９，１１］ 。 血管增强算法
主要分为血管滤波器和扩散滤波器两类［４］ 。 血管滤波器［１２］有

Ｌｏｒｅｎｚ滤波器［８］ 、Ｆｒａｎｇｉ滤波器［６］ 、Ｓａｔｏ滤波器［７］等；扩散滤波
器 包 括 高 斯 滤 波 器 （ ＧＦ ）［４］ 、 正 则 化 Ｐｅｒａｏｎａ唱Ｍａｌｉｋ
（ＲＰＭ）［１３，１４］ 、边界增强性扩散（ＥＥＤ） ［１５］ 、一致增强性扩散
（ＣＥＤ）［１６］以及血管增强扩散（ＶＥＤ）［２ ～５］等。 其中 ＶＥＤ 相比
于其他算法能更好地抑制噪声、保留细小血管结构，是比较成

功的血管增强算法。 但在实际中，由于医学血管图数量大（多
为三维）、灰度级丰富（１６ ｂｉｔ），在利用多尺度的方法求解血管
函数最大响应和计算非线性各向异性扩散的偏微分方程［１７］

时，运算量极大，计算时间往往在数小时以上，严重影响了该算
法的临床应用［４］ 。 实际中，通常适当减少选择的尺度和迭代
次数，但这不仅会影响算法的精确性，而且计算时间提升有限。
如何提高 ＶＥＤ算法的速度，有重要的研究意义。
近年来，随着可编程图形处理器（ＧＰＵ）并行处理能力的

大幅度提高和其可编程能力的快速发展，ＧＰＵ［１８，１９］已经广泛

地应用到医学图像处理领域。
本文采用 ＶＥＤ算法，利用离散像素的相对独立性和求解

偏微分方程的并发性，基于 ＧＰＵ的设计思想和编程方式，采用
并行算法来提高图像数据的处理速度［２０，２１］ 。

1　计算统一设备架构(CUDA)
ＣＵＤＡ（ｃｏｍｐｕｔｅ ｕｎｉｆｉｅｄ ｄｅｖｉｃｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ）是 ＮＶＩＤＩＡ公司
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为通用并行计算开发的基于 ＧＰＵ的计算统一设备架构。 这个
架构可以将 ＧＰＵ视为一个并行数据计算的设备，对所进行的
计算进行分配和管理，它是通用编程的图形处理单元（ＧＰＧ唱
ＰＵ）模型，同时也是一个完整的 ＧＰＧＰＵ解决方案，提供了硬件
的直接访问接口（ＣＵＤＡ ＡＰＩ）。 ＣＵＤＡ ＡＰＩ是一种 Ｃ语言的扩
展，并且提供一般 ＤＲＡＭ内存的寻址方式，从而给程序员提供
了最大的编程灵活性。

在 ＣＵＤＡ架构下，一个支持 ＣＵＤＡ的 ＧＰＵ作为 ＣＰＵ的协
处理器（ｃｏ唱ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ）或者设备（ｄｅｖｉｃｅ），适用于分解为单任务
多数据（ＳＩＭＤ）并行模式的算法，它有一系列流处理单元 ＳＰ
（ｓｔｒｅａｍｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ）整合而成的流式多处理器 ＳＭ（ ｓｔｒｅａｍｉｎｇ
ｍｕｌｔｉｐｒｏｃｅｓｓｏｒｓ），一个系统中可以存在一个主机和若干个设
备。 就存储器模型而言，每个线程拥有自己的私有存储器寄存
器（ｒｅｇｉｓｔｅｒ）和局部存储器（ ｌｏｃａｌ ｍｅｍｏｒｙ），每个线程块拥有一
块共享存储器（ ｓｈａｒｅｄ ｍｅｍｏｒｙ），最后，ｇｒｉｄ 中所有的线程都可
以访问同一块全局存储器（ｇｌｏｂａｌ ｍｅｍｏｒｙ）。 除此之外，还有两
种可以被所有线程访问的只读存储器：常数存储器（ ｃｏｎｓｔａｎｔ
ｍｅｍｏｒｙ）和纹理存储器（ ｔｅｘｔｕｒｅ ｍｅｍｏｒｙ）。 运行在 ＧＰＵ 上的
ＣＵＤＡ并行计算函数称为 ｋｅｒｎｅｌ（内核函数）。 就编程模型而
言，一个完整的 ＣＵＤＡ程序是由一系列设备端 ｋｅｒｎｅｌ的并行步
骤和主机端的串行处理步骤共同组成的。 在 ＣＵＤＡ并行执行
中，线程（ｔｈｒｅａｄ）是执行的基本单元。 一定数量执行相同指令
的线程以阵列的形式组成一个线程块（ｂｌｏｃｋ），所有完成相同
功能的 ｂｌｏｃｋ又以阵列的形式组成一个最终并行运算的线程
网格（ｇｒｉｄ）。 Ｇｒｉｄ间的执行是串行的，ｂｌｏｃｋ间和 ｔｈｒｅａｄ间是并
行的。 一旦通过一系列 ＣＵＤＡ ＡＰＩ 函数确定 ｂｌｏｃｋ 数和每个
ｂｌｏｃｋ中的线程数，ＣＵＤＡ ＡＰＩ中的内嵌变量就会据此来为每一
个线程指定一个索引号，用户通过索引号来控制线程对存储于
ＧＰＵ上的数据读写或者运算。 而同时，ＧＰＵ 内部根据线程模
块的分配情况以及存储器的使用情况，使得尽可能多的流式多
处理器同时工作，顺利完成程序上分配好的并行线程。

2　血管增强扩散算法
ＶＥＤ算法是基于非线性各向异性扩散模型［２２］的，它的扩

散是通过在像素级水平上血管的相似性来引导的，相当于一个
平滑滤波器，扩散的强度和方向由一个血管估量来决定。

血管判别函数是通过分析 Ｈｅｓｓｉａｎ 矩阵的特征系统来确
定的。 现今已经提出几种血管函数，其中 Ｆｒａｎｇｉ血管函数具备
很好的背景压制性能及多尺度的特点，Ｍａｎｎｉｅｓｉｎｇ 的 ＶＥＤ 算
法就是基于 Ｆｒａｎｇｉ血管函数的血管增强算法。 该血管函数识
别某点是否属于血管是利用在尺度下 Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵 Hσ的三个

特征值λ１、λ２、λ３。

Hσ＝σ２

抄２ uσ

抄x２
抄２ uσ

抄x抄y
抄２ uσ

抄x抄z

抄２ uσ

抄x抄y
抄２ uσ

抄y２
抄２ uσ

抄y抄z

抄２ uσ

抄x抄z
抄２ uσ

抄y抄z
抄２ uσ

抄z２

（１）

其中，uσ是原始图像与核大小为 σ的高斯函数卷积得到的。

Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵乘以 σ２ 来归一化以便在多尺度中选择最大响

应［２３］ 。 对于 ３Ｄ图像，Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵较小的特征值λ１ 对应的特

征向量代表着较小曲率的方向，也就是血管的方向；较大特征

值λ２ 和λ３ 对应的特征向量组成一个正交平面垂直于血管方

向。 如果图像上某一点在血管上的话，其对应的特征值应满足
如下关系：

｜λ１ ｜≈０；｜λ１ ｜≤｜λ２ ｜；λ２≈λ３

这是因为血管方向上的灰度变化一般较小，其微分值相对
较小；而垂直于血管方向的灰度变化一般较大，其微分值相对
较大。

Ｆｒａｎｇｉ血管函数主要由三个表达式组成：

VF（λ） ＝
０ ｉｆ λ２ ＞０ ｏｒ λ３ ＞０

１ －ｅ
R２A
２α２ ｅ

R２B
２β２ １ －ｅ S２

２γ２ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（２）

其中：RA ＝
｜λ２ ｜
｜λ３ ｜

，RB ＝
｜λ１ ｜
｜λ２λ３ ｜

，S＝ λ２
１ ＋λ２

２ ＋λ
２
３ 。

RA、RB 是用来区分斑点状和管状结构，S是用来区分血管
目标和背景噪声，α、β、γ是控制血管变量敏感度的阈值。 然
而，Ｆｒａｎｇｉ血管函数是不连续的，不能用于扩散过程。 因此，
Ｍａｎｎｉｅｓｉｎｇ提出了 Ｆｒａｎｇｉ血管函数的平滑表达式，如下：

VS（λ） ＝

０ ｉｆ λ２ ＞０ ｏｒ λ３ ＞０

１ －ｅ
R２A
２α２ ｅ

R２B
２β２ １ －ｅ S２

２γ２ ｅ ２c２
｜λ２｜λ２３

ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（３）

由于血管造影图像中血管尺寸变化各异，所以必须用多尺
度的方法来考虑血管函数的响应，最后的血管函数响应如下：

V ＝ ｍａｘ
αｍｉｎ≤α≤αｍａｘ

VS（λ） （４）

其中，αｍｉｎ和αｍａｘ分别为血管造影图像中感兴趣血管的最小尺
度和最大尺度。
接下来，扩散张量 D被定义为

D ＝Q λ′QＴ （５）

此处Q是相应 Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵的特征向量矩阵，λ′是一个包
含如下元素的对角线矩阵。

λ′１ ＝１ ＋（ω－１） ×V１／s （６）

λ′２ ＝λ′３ ＝１ ＋（ε －１） ×V１／s （７）

其中，V∈［０，１］，算法参数ω＞ε，ε ＞０，s∈R ＋。 参数ω通常是
一个较大的值，指明了各向异性扩散的强度；参数 ε 通常是一
个非常小的值且大于 ０，以便保证扩散张量 D是正定矩阵；参
数 S则表示对血管响应的敏感性。

使用这个张量定义，扩散方程被写成
抄u
抄t ＝ｄｉｖ（D ×磹u） （８）

血管函数通过以上扩散方程更新图像来达到扩散增强的

目的。 其中：ｄｉｖ为散度算子；u是图像像素的灰度值；磹u表示
梯度；t是物理中热扩散时的时间，程序设计中用迭代步长
表示。
根据扩散张量的设计，沿着血管方向上的扩散系数最大，

可以有效地滤除血管同质区域内的噪声，扩散起着增强滤波的
作用；垂直于血管方向的扩散系数较小，能够保留血管的边缘
信息，扩散起着平滑滤波的作用。

3　血管增强算法在 GPU上的实现
实现的具体步骤如下：
ａ）将图像数据读入主机内存中，同时为了提高计算精度

和减少误差，需要将数据类型转换为单精度浮点型。 ＣＵＤＡ中
每个线程块的线程数目是有一定的限制，最大不超过 ５１２，同
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时一个 ＳＭ 最多可容纳 ７６８ 个 ｔｈｒｅａｄ。 在 ＣＵＤＡ 技术中，当
ｈａｌｆ唱ｗａｒｐ（本实验中为 ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ ２７５ 显卡，一个 ｗａｒｐ ３２ 个
线程，ｈａｌｆ唱ｗａｒｐ为 １６个线程）线程同时进行存储器访问可合并
为一个存储器事务时，全局存储器带宽的使用率将达到最高，
即全局存储器的对齐访问。 为了有效利用执行单元，每个
ｂｌｏｃｋ的线程数量应为 ３２ 的整数倍［１９］ 。 定义 ｋｅｒｎｅｌ枙枙枙Dg，
Db枛枛枛时，Dg的类型为 ｄｉｍ３，指定 ｇｒｉｄ的维度和大小，Dg．x ×
Dg．y等于启动的块数量；Db的类型也是 ｄｉｍ３，指定每个 ｂｌｏｃｋ
的维度和大小，ｄｉｍ３类型是一种整型向量类型，基于用于指定
维度的 ｕｉｎｔ３。 假设要处理的三维医学图像数据大小为 M ×
N ×L，考虑到整个程序计算过程的便捷性和可操作性，设置参
数为 ｄｉｍ３ Dg（M，L），Db为 N，N 为 ３２ 的倍数。 分配的 ｔｈｒｅａｄ
总数等于图像体素的数量，每一个 ｔｈｒｅａｄ并行地对相应的每一
个体素进行计算。

ｂ）在设备中分配与原图像大小相同的显存空间，用于存
储高斯滤波后的图像数据，再利用拷贝函数 ｃｕｄａＭｅｍｃｐｙ（）将
内存中的初始图像数据拷贝到显存中。 该函数可以进行主机
与设备、主机与主机、设备与设备间的数据拷贝，通过设置该函
数的最后一个参数决定进行何种操作。 三维高斯滤波可分解
为三个独立的一维空间（x、y、z方向）分别进行计算，这叫做线
性可分。 从计算角度来看，分解前的计算次数为 m ×n ×l ×
M ×N ×L，而分解后的计算次数为 O（m ×M ×N ×L） ＋O（n ×
M ×N ×L） ＋O（ l ×M ×N ×L）。 其中，M、N、L是需要进行滤波
的图像的各方向大小，m、n、l 是滤波器的各方向大小，可知线
性可分后，减少了计算的复杂度。 同时一个 ＳＭ上的寄存器文
件数量为 ８ １９６，平均分给并行执行的线程，每个线程拥有的数
量非常有限。 于是，设计三个一维高斯内核函数通过线性组合
对图像进行高斯滤波；其中，为了避免过度使用寄存器，定义一
维滤波器数组时，不对其进行初始化，则一维滤波器数组将存
放于局部存储器中。 设计用于并行计算 Ｈｅｓｓｉａｎ 矩阵的内核
函数，由于转换为单精度浮点型运算后，数据大小加倍，而单显
卡的显存有限，处理大容量数据时，需分批在 ＧＰＵ中计算 Ｈｅｓ唱
ｓｉａｎ矩阵的六个元素空间，各空间大小均与原图像大小相同。
采用多尺度方法计算每个像素点的血管函数最大响应时，则设
计进行多尺度选择的内核函数，以及用于计算每个像素点
Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵的特征值和特征向量的特征空间分解内核函数，
函数类型限制符为＿ｄｅｖｉｃｅ＿，该函数仅限设备内部调用。 计算
特征值和特征向量时，需要 Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵的六个元素同时存储
在显存中，则将六个元素空间各自同时分块拷入显存中计算。
块大小的选择是在显存容量许可下尽可能地大，通过 Dg．y来
控制块的大小（示例如图 １）。 最后将每个像素点在血管函数
最大响应时的 Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵六个元素存储于内存空间中。

ｃ）判断是否达到尺度次数。 是则往下执行，否则跳回 ｂ）
中执行。

ｄ）定义内核函数计算扩散张量 D，该计算需调用特征空
间分解的内核函数，并需要进行分块处理。 设计内核函数用于
计算每个像素点扩散过程后新的灰度值。 扩散过程使用显式
向前欧拉有限差准则进行离散化计算，离散化形式如下：

ut ＋１
x，y，z ＝ut

x，y，z ＋Δt ×At
x，y，z ×ut

x，y，z （９）

其中：（x，y，z）为离散化图像中像素的位置，t为迭代的次数，Δt
为决定扩散速度的常数，At

x，y，z是一个 ３ ×３ ×３ 的模板［２４，２５］ 。
由于离散化计算过程是一个累加的操作，可将扩散张量 D 的

六个元素空间分批拷入显存中计算，分步更新单次迭代后各像
素点的灰度值（示例如图 ２）。 文中分块和分批次操作均是针
对大容量数据的处理而言。 同时扩散过程需满足诺依曼边界
条件：矪nu ＝０，其中 n为边界的法向量方向。 图 ３ 左边为原始
数据块，右边为边界条件处理之后的扩展数据块。 为了保证处
理精度和并行处理性能，避免判断每个点是否为边界点，设计
相应内核函数对需要考虑诺依曼边界条件的操作进行数据扩

展处理。

ｅ）判断是否达到迭代次数，是则将处理后的数据写于文
件中保存，并显示整个程序运行时间；否则，跳回到步骤 ｂ）中
执行。
基于 ＣＵＤＡ的 ＶＥＤ算法流程如图 ４所示。

4　实验结果及分析
本文实验所用的实验环境如下：ＣＰＵ为 ＡＭＤ ＰｈｅｎｏｍＴＭⅡ

Ｘ６ １０５５Ｔ Ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ ２．８ ＧＨｚ，内存为 １６．０ ＧＢ，ＧＰＵ为 ＮＶＩＤＡ
ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ ２７５（显存为 ８９６ ＭＢ），Ｗｉｎｄｏｗｓ７ ６４ ｂｉｔ操作系统，
编程环境为 Ｖｉｓｕａｌ Ｓｔｕｄｉｏ ２００８， ＣＵＤＡ Ｔｏｏｌｋｉｔ ３．２， ２６３．０６＿ｇｅ唱
ｆｏｒｃｅ＿Ｗｉｎ７＿６４ｂｉｔ ＧＰＵ 驱动。 参数设置为：α＝β＝０．５，γ取 S
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最大值的一半，c ＝１０ －６ （Ｅｑ．３）；ω＝２５，s ＝５．０（Ｅｑ．６），ε ＝
１０ －２（Ｅｑ．７）；Δt ＝１０ －３ （Ｅｑ．９）；σ在［０．２，３．０］中选取八个尺
度；实验数据是低剂量 ＣＴＡ图像，灰度级为 １６位。

图 ５和 ６分别为三维心血管 ＣＴＡ图像在 ＭＩＰ和 ｉｌｌｕｍｉｎａｔ唱
ｅｄ下显示的使用 ＶＥＤ算法增强前后的结果对比。 表 １为相同
条件下 ＣＰＵ和 ＧＰＵ上的计算时间对比。

表 １　计算时间对比

图像

数据

迭代

次数

ＣＰＵ 计算
时间／ｓ

ＧＰＵ 计算
时间／ｓ

ＧＰＵ 相对 ＣＰＵ 的
时间加速比

７３ ×１４４ ×１４２ \３０ 7２９５７ 崓．８２ ３９  ．８２ ７４ 厖．２８
５１２ ×５１２ ×１００ m２０ 7４４３４８ 灋．４２ １４７６ =．１５ ３０ 厖．０４
５１２ ×５１２ ×２４０ m２０ 7５４８１９ 灋．５０ １９０４ =．７７ ２８ 厖．７８
５１２ ×５１２ ×２４５ m２０ 7５７１９１ 灋．８５ ２０６２ =．９０ ２７ 厖．７２

　　从图 ５和 ６中可以看出，本文基于 ＶＥＤ的血管增强算法
在三维心血管图像中取得了很好的增强效果。 其中图 ５（ａ）实
验组显示 ＶＥＤ算法能很好地去除背景噪声，增强血管轮廓，并
保留血管边缘信息；图 ５（ｂ）实验组显示 ＶＥＤ算法能增强血管
结构，压制非血管结构，同时使血管结构变得光滑、清晰。 图 ６
（ａ）实验组显示了 ＶＥＤ算法能很好地增强血管目标结构，并使
血管结构变得明亮、清晰、光滑；（ｂ）实验组显示了 ＶＥＤ 算法
也能很好地增强细小血管结构。 从表 １ 可知，本文在 ＧＰＵ 上
实现的并行加速算法的处理时间远远小于在 ＣＰＵ上的串行处
理时间，处理小容量数据时加速比更是达到了 ７４。

5　结束语
本文提出了基于 ＧＰＵ 的血管增强算法，采用并行计算的

方式对 ＶＥＤ算法进行了加速，并详细讨论了其并行设计构架
及实现。 实验表明，该算法在保证血管图像增强与 ＣＰＵ上处
理效果一样的同时，减少了运算时间，提高了该算法的效率。
目前，本算法由于受到单显卡显存的限制，处理大容量数据时
不能最大化地进行并行计算，影响了加速比，未来通过显卡的
升级和多显卡搭配，加速比将进一步提高。
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