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RESUMO

BUENO, Paulo R.. RECONSTRUCAO DE IMAGENS DE ULTRASSOM ATRAVES DE
PROBLEMAS INVERSOS USANDO PROCESSAMENTO PARALELO EM GPUS. 120
f. Tese — Programa de P4s-graduacdo em Engenharia Elétrica e Informatica Industrial,
Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Curitiba, 2018.

Este projeto de pesquisa busca aprimorar os métodos de reconstru¢do de imagens de ultrassom
baseados em problemas inversos para implementacdo paralela em GPU. Estes métodos sao
inovacdes recentes para ultrassom e t€ém demonstrado obter qualidade de imagem superior as
reconstrucdes convencionais baseados em beamforming e delay-and-sum. Contudo, o tempo
computacional destes algoritmos ainda € alto, ndo permitindo execucdo em tempo real, que
¢ uma demanda j4 estabelecida em ultrassom. Para isso, apresentamos uma modificacdo dos
algoritmos de ultrassom para execucao paralela em unidades de processamento grafico (GPU).
Estes processadores tém grande capacidade de processamento, atingindo niveis de instrucdes
por segundo muito maiores que as CPUs. Porém, os algoritmos podem usufruir deste beneficio
apenas se forem paralelos ou paralelizaveis. O algoritmo reconstru¢do de imagens de ultrassom
proposto € paralelo e pode ser executado em GPU. Contudo, ele requer uma grande quantidade
de memoria para armazenar a matriz que representa o sistema de aquisi¢do. Isso limita a
resolucao maxima das imagens que podem ser reconstruidas na GPU. Este trabalho propde um
modelo alternativo de reconstrucao que reduz a metade a necessidade de memoria aproveitando
a simetria das fun¢des de espalhamento de ponto. Com isso apenas metade da matriz do sistema
precisa ser armazenada na GPU. Desta forma, pode-se reconstruir imagens de ultrassom com
qualidades superiores as atuais, € praticamente no mesmo tempo.

Palavras-chave: Ultrassom, Reconstrucdo de Imagens, Problemas Inversos, Processamento
Paralelo, GPU



ABSTRACT

BUENO, Paulo R.. ULTRASOUND IMAGES RECONSTRUCTION THROUGH INVERSE
PROBLEMS USING PARALLEL COMPUTING ON GPUS. 120 f. Tese — Programa de Pds-

graduacdo em Engenharia Elétrica e Informatica Industrial, Universidade Tecnolégica Federal
do Parana. Curitiba, 2018.

This project aims to improve the ultrasound image reconstruction methods based on inverse
problems for parallel implementation on GPU. These methods are recent innovations
for ultrasound and have demonstrated to achieve better image quality upon conventional
reconstructions such as, beamforming and delay-and-sum. However, the computing time of
these algorithms are still high, not allowing reconstructions in real-time, which is an already
established demand in ultrasound. For this, we have modified the algorithms for parallel
execution on graphics processing units (GPU). These processors have a very high processing
power, much larger than a CPU. But the algorithms can take advantage of this benefit only if they
are parallel or parallelizable. The modified algorithms are parallel and can be executed on GPU.
However, they require a large amount of memory to store the system matrix. This fact limits
the maximum image resolution that can be obtained by reconstruction on the GPU. This work
uses a new and alternative way to reconstruct images through the exploitation of the simmetry
of the point spread function, halving the memory size required by the system matrix. Thus, it
is possible to reconstruct an ultrasound image with better quality then the current images, and
virtually at the same time.

Keywords: Ultrasound, Image Reconstruction, Inverse Problems, Parallel Processing, GPU



FIGURA 1
FIGURA 2
FIGURA 3
FIGURA 4
FIGURA 5
FIGURA 6
FIGURA 7
FIGURA 8

FIGURA 9
FIGURA 10
FIGURA 11

FIGURA 12
FIGURA 13
FIGURA 14
FIGURA 15
FIGURA 16
FIGURA 17
FIGURA 18
FIGURA 19

FIGURA 20
FIGURA 21
FIGURA 22
FIGURA 23
FIGURA 24

FIGURA 25
FIGURA 26
FIGURA 27
FIGURA 28
FIGURA 29
FIGURA 30
FIGURA 31
FIGURA 32

FIGURA 33

LISTA DE FIGURAS

Representacdo esquematica ilustrativa de um transdutor. ................ 19
Efeitos da variacao de impedancia sobre a formacdo de ecos. ............ 20
Resposta eletroacustica ao impulso do transdutor. ...................... 22
Sistema de coordenadas do pulso-€co. ................ i, 23
Pulso-eco € 0 modo-A de escaneamento. .................iiiiiiiaa... 25
Modo-Aemodo-B. . ... . 26
Efeitos de focalizacdo baseados em atrasos individuais. ................. 26
Modos de disparos para transdutores multielementos. .................. 28
Modelo esquematico de um sistemareal. ................ ... ... ... 31
Curva Lilustrativa. ... ... e 38
Modelo esquematico de construcdo damatrizH. ....................... 42
Filosofias de projeto para CPUs e GPUs. ............... . .....coi.. 45
Classificacao Flynn para sistemas de computacdo. ..................... 46
llustracdo daLeide Amdahl. ............ ... ... . ... 48
Exemplo de uma operagdo de soma paralela. .......................... 50
Decomposi¢ao e dependéncia funcional de um processo. ............... 51
Execucdo sequencial das tarefas. .......... ... .. ... il 51
Execucdo paralela em dois nucleos. .............. .. o ... 52
[lustracdo de escalabilidade ............. ... ..., 54
Formagao da matriz H a partir de um modelo simétricode PSF .......... 58
Permutacdo dos blocos da H para compor o lado simétrico .............. 59
Codigo C para GPU aplicando simetria .................cooviieee.... 62
Definicdo da funcdo de integracio como MATLAB .................... 63
Diagrama de componentes do sistema de reconstru¢do de imagens ....... 64
Phantom Fluke 84-317 ... . . . 68
Vista esquematica dos alvos no interior do Phantom .................... 68
Phantoms SINEELICOS ... ..ottt 69
Vista esquemadtica dos alvos no interior do Phantom .................... 70
Desempenho na multiplicacdo matriz-matriz em precisdao dupla ......... 71
Desempenho na multiplicacdo matriz-matriz em precisao simples ........ 72
Desempenho na multiplicacdo matriz-vetor ............................ 73
Desempenho na multiplicacio matriz-vetor com armazenamento esparso

em preciso dupla . ... 74
Erros de reconstrucao para os Phantoms sintéticos ..................... 75



FIGURA 34 — Imagens reconstruidas para os Phantoms sintéticos utilizando FISTA .... 76
FIGURA 35 - Imagens reconstruidas para os Phantoms sintéticos utilizando CGNE .... 77
FIGURA 36 Erros de reconstrucao para os conjuntos de dados reais ................. 81
FIGURA 37 Resultados das reconstru¢des com dados reais ......................... 82



TABELA 1

TABELA 2
TABELA 3
TABELA 4
TABELA 5
TABELA 6
TABELA 7
TABELA 8
TABELA 9
TABELA 10
TABELA 11

LISTA DE TABELAS

Quadros por segundo por linhasde sinal. .............................. 29
Configuragdes do computador utilizado. ................... .. ... ..... 66
Especificagdes técnicas das GPUS. ..., 67
Parametros para o sistema de imageamento por ultrassom. .............. 67
Conjunto de dados reais utilizados. .............. ... o i 78
Caracteristicas dos conjuntos de dados. .............. ..., 78
Tempos das operagdes, em segundoS. ............eeeieeeeeennnnnnnnnn. 78
Tempos medianos para 0 CGNE por iteragdo, em segundos. ............. 79
Tempos medianos para o CGNE com 5 itera¢des, em segundos. ......... 79
Tempos medianos para o FISTA por iteracdo, em segundos. ............. 79

Tempos medianos para o FISTA com 3 iteracoes, em segundos. .......... 80



CGNE
FISTA
GPU
CPU

ROI

PSF
MHz
modo-B
modo-A
fps

DAS
END
ISTA
DRAM
GB

S

SISD
SIMD
MISD
MIMD
SM
BLAS
GEMM
MATLAB
MAGMA
FLOPS
NRMSE
IEEE
SMX
CUDA
GPC
SMM
CUBLAS
MAGMA

LISTA DE SIGLAS

Conjugate Gradient for Normal Equations

Fast Iterative Shrinkage-Thresholding Algorithm
Graphics processing unit

Central processing unit

Region Of Interest

Point Spread Function

MegaHertz

Escaneamento em modo brilho

Escaneamento em modo amplitude

Frames per Second

Delay-and-Sum

Ensaio ndo destrutivo

Iterative Shrinkage-Thresholding

Dynamic Random-Access Memory

Gigabytes

Segundos

Single Instruction Single Data

Single Instruction Multiple Data

Multiple Instruction Single Data

Multiple Instruction Multiple Data

Streaming Multiprocessor

Basic Linear Algebra Subprograms

General Matrix Multiply

MATrix LABoratory

Matrix Algebra on GPU and Multicore Architetures
Foating-point Operations Per Second
Normalized Root Mean Square Error

Institute of Electrical and Electronics Engineers
Streaming Multiprocessor Kepler

Compute Unified Device Architecture

Graphics Processing Clusters

Streaming Multiprocessor Maxwell

CUDA Basic Linear Algebra Subprograms
Matrix Algebra on GPU and Multicore Architetures



LISTA DE SIMBOLOS

Z Impedancia acustica

P Densidade do meio

c Velocidade do som no meio
R Coeficiente de Reflexao

1 Intensidade de reflexdo

u(t) Sinal elétrico de excitag@o aplicado ao transdutor

pi(1) Pressdo acistica gerada pelo transdutor

k Elemento do transdutor

h,if (1) Resposta ao impulso eletroacustica de emissao

* Convolucdo no tempo

B Largura de banda fraciondria

0] Frequéncia central do transdutor

y(r,1) Potencial de velocidade no ponto r, no instante ¢.

A Conjunto de todos os pontos da superficie do transdutor

va(rp,t)  Velocidade normal a superficie do transdutor
f—SIR . . o
hy, (r,7) Resposta ao impulso espacial de emissdo

p(r,1) Pressdo total no ponto r, no instante ¢

K Numero de elementos utilizados do transdutor

f(r) Coeficiente de reflexdo do ponto r

I (x, 1) Resposta ao impulso total

hiiS]R(r, t) Resposta ao impulso espacial de retorno

gr(r,1) Sinal medido no k-ésimo elemento do transdutor proveniente do ponto r, no instante ¢
T Taxa de quadros por segundo

P Profundidade de interesse

L Ntimero de linhas de sinal em modo-A

m/s Metros por segundo

us Microsegundos

cm Centimetro

S Numero de amostras discretizadas

M Total de fungdes base/pixels que compdem a imagem

ti Instante de tempo da i-ézima amostra

gr(ti] Sinal elétrico no transdutor discretizado

Ly Norma vetorial p

A Parametro de regularizacao

U Speedup (Computacdo Paralela)

p Numero de processadores ativos utilizados(Computacao Paralela)
w Trabalho realizado (Computagao Paralela)

T Tempo de execugdo de um algoritmo (Computacio Paralela)
T Fracgdo paralelizdvel de um algoritmo

E Eficiéncia de um algoritmo paralelo (Computacao Paralela)



SUMARIO

1 INTRODUGAOD ..uuiitiiiiieeertiiieeeeennieeeessnnaeeeesssnseeeesnsnneeeens 14
2 IMAGENSDE ULTRASSOM . iiiiiiiitiiiiiietiiiiieeeecssnsssesssnssccnnns 18
2.1 FORMACAO DE IMAGEM DE ULTRASSOM VIA PULSO-ECO ............... 18
2.1.1 Principio bdsicodo Pulso-Eco ............ 18
2.1.2 Emissao do pulso de ultrassom .............oiiiiiiiiiiiiii e 21
2.1.3 Recepgao dos ecos de ultrassom . .........uuuiieeteteeee et 24
2.2 SISTEMAS DE IMAGEM DE ULTRASSOM ... ... . i 25
2.2.1 Modos de escaneamento em ultrassom ...t 25
2.2.2 O Imageamentoem Tempo Real ........... ... ... . . ... 27
2.3 CONCLUSAO DO CAPITULO ........ouuiiiiie i 29
3 RECONSTRUCAO BASEADA EM PROBLEMAS INVERSOS ................ 31
3.1 FORMULACAO DO PROBLEMA DIRETO ............cccoviiiuiiiiaiiaann.. 31
3.2 REPRESENTACAO MATRICIAL DISCRETA ..........ccoiiiiiiiiaiiaaan.. 33
3.3 RECONSTRUCAO ... 34
3.3.1 Regularizag@o . ........onuiiii i 37
3.3.2 AlZOTItmMOS IEIAtIVOS . ... ettt ettt e et e et e 39
3.4 MODELO DE AQUISICAO .........oooiiiiii i 41
3.5 CONCLUSAO DO CAPITULO ........ouuiiiiiiii i 43
4 PROCESSAMENTO PARALELOEMGPU ....ciiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiienene, 44
4.1 FUNDAMENTOS DO PROCESSAMENTO PARALELO ........................ 44
4.1.1 Tipos de concorréncia e granularidade ................. .. i, 45
4.1.2 Medidas basicas de desempenho ...t 47
4.2 PROJETO DE ALGORITMOS PARALELOS ... ... .. i 50
4.2.1 Arquiteturas fisicas das GPUs .............. . 52
4.3 PROGRAMACAO PARALELACOM CUDA C ..........ciiiiiiieaiiiaaannn.. 53
4.4 ALGORITMOS PARALELOS PARA ALGEBRA LINEAR ...................... 54
4.5 CONCLUSAO DO CAPITULO ........ouiiiitiie i 56
5 MODELO DE AQUISICAO DE ULTRASSOM COM PSF SIMETRICA ....... 57
5.1 PROPOSTA DE UTILIZACAO DA SIMETRIADAPSF ........................ 57
5.2 CUSTOMIZACAO DAS OPERACOES DE MULTIPLICACAO PARALELA EM
GPU 61
5.3 REDUCOES BASICAS ... .ooti e 64
5.4 CONCLUSAO DO CAPITULO ........ouuiiiiiieie i 65
6 MATERIAIS E METODOS - EXPERIMENTOS E RESULTADOS ............. 66
6.1 AMBIENTE EXPERIMENTAL . ... 66
6.2 EXPERIMENTO 1: AVALIACAO DE DESEMPENHO EM OPERACOES
BASICAS ..ttt 70
6.3 EXPERIMENTO 2: AVALIACAO DE DESEMPENHO COM MATRIZES
ESPAR S AS 71

6.4 EXPERIMENTO 3: AVALIACAO DO MODELO SIMETRICO .................. 72



6.4.1 Testes com dados SINELICOS .. .ottt e e e e e e e e e e e e e e 74

6.4.2 Testes COmM dadOS TEAIS . ..o v vttt et e e e e e e e e e e 75
6.5 CONCLUSAO DO CAPITULO ...t 81
7 CONSIDERACOES FINAIS E CONCLUSOES .....ccoiiiiiiieeeninnnnnnnnnn. 84
7.1 TRABALHOS FUTUROS ...ttt e 86
REFERENCIAS et tttttttttteeetneetuneeeenneeeesneseanneseunsesenneeeennens 87
Apéndice A - DESEMPENHO EM OPERACOES BASICAS .......cevvvvvvnnnnnn. 93
Apéndice B - DESEMPENHO COM MATRIZES ESPARSAS ..cvvvvvvvriinnnnnn.. 95
Apéndice C = ARQUITETURAS DAS GPUS ...tiviiiiiiiiiiiiieeernnniineeennnns 96
C.1 ARQUITETURA KEPLER ... ..ttt 96
C.2 ARQUITETURA MAXWELL . ...ttt e 98
Apéndice D = CODIFICACAO EM CUDA ...uuuuiiiiieeeerrnnrnnnnniiieeeeeeenss 100
Apéndice E - ALGORITMOS PARALELOS PARA ALGEBRA LINEAR .......... 102
E.l ALGORITMO DE STRASSEN-WINOGRAD . .....oouieieeie e 102

Apéndice F - MULTIPLICA(;&O MATRIZ-VETOR PARALELA E SIMETRICA . 105
Apéndice G - MULTIPLICACAO MATRIZ-MATRIZ PARALELA E SIMETRICA 113



14

1 INTRODUCAO

Os sistemas de imagem por ultrassom sdo uteis em diversas dreas da atividade humana.
Os exemplos mais comuns vao desde a drea da saude, com exames de imagem para diagnostico
médico (STERGIOPOULQS, 2009), até na produgao industrial, em inspecdo de qualidade de
produtos e na busca por falhas e defeitos (GROOVER, 1987; GUARNERI et al., 2015).

Os constantes avangos tém consolidado os sistemas de imageamento médico por
ultrassom como uma solu¢@o confidvel, de custo relativamente baixo e que oferece maior
conforto ao paciente (AZHARI, 2010). Dois aspectos importantes, que vém continuamente
sendo melhorados, sdo: 1) a qualidade da imagem, onde a resolugiio espacial! é importante
(ELLIS et al., 2010); e 2) o tempo de tratamento da imagem, onde é relevante a velocidade com

que os dados sdo capturados e o tempo de reconstrugao.

Os métodos de reconstrucao de imagens de ultrassom baseados em problemas inversos
sdo inovagoes recentes para ultrassom e tém demonstrado obter qualidade de imagem superior
as reconstrucdes convencionais baseadas em beamforming e delay-and-sum (ZANIN, 2011; LU
et al., 1994; SYNNEVAG et al., 2007). Contudo, o custo computacional desses algoritmos é
alto, ndo permitindo execu¢do em tempo real, que € uma demanda ja estabelecida em ultrassom

(AZHARI, 2010; FONTES et al., 2011; DAI et al., 2010).

Existe uma variedade de métodos para reconstru¢do por problemas inversos
(VALENTE et al., 2017): dentre eles, foram escolhidos dois para serem objeto de avaliacao
e aplicacdo neste trabalho: o Conjugate Gradient for Normal Equations (CGNE) e o Fast

Iterative Shrinkage-Thresholding Algorithm (FISTA). O primeiro por ser considerado como um

'Resolucio Espacial é definida como a menor distancia que separa dois objetos de mesmas propriedades e que
podem ser visualizados como objetos separados (AZHARI, 2010).



15

método classico (SAAD, 2003) e o segundo por ser objeto de diversos estudos recentes (BECK;

TEBOULLE, 2009a; LIN et al., 2015).

Embora estes métodos apresentem uma melhora na qualidade da imagem, ainda nao
sdo utilizados na pratica devido ao seu custo computacional. Neste trabalho conseguimos
contornar este problema através do aprimoramento destes métodos para implementacdo
paralela em Unidades de Processamento Gréfico (GPU). Estes processadores possuem grande
capacidade computacional, atingindo niveis de instru¢cdes por segundo muito maiores que as
Unidades de Processamento Central (CPU) (SCHIWIETZ et al., 2006ba; NVIDIA Corporation,
2014c, 2014ba).

Um aspecto especialmente importante € a quantidade de memoria disponivel em
uma GPU. Geralmente, este recurso € limitado e impacta diretamente no tamanho da regidao
visualizada e na resolu¢do da imagem. Os modelos empregados na reconstru¢ao de imagens
por problemas inversos normalmente requerem muita memoria, maior que a disponivel em
muitas GPUs disponiveis (ZANIN, 2011). Considerando os avangos recentes dos métodos
de reconstrucdo de ultrassom por problemas inversos, a solucdo deste problema é importante,

sendo um fator motivador para o desenvolvimento deste trabalho.

O principal objetivo deste trabalho é a implementagdo de uma versdo customizada
dos algoritmos selecionados, capaz de executar a reconstru¢do de uma imagem de ultrassom
em tempo real, ou proximo disto, em GPU. Para alcangar este objetivo é necessario atingir os

seguintes objetivos especificos:

1. Preparacdo de um ambiente computacional apropriado para a realizacdo de experimentos

com dados de ultrassom sintéticos e reais em GPU;

2. Desenvolvimento de um modelo do problema de acordo com os conceitos de problemas

inversos e capaz de reduzir o consumo de memdria em sua implementagao;

3. Desenvolvimento de algoritmos de reconstrucao de imagens paralelos que possam ser

executados com eficiéncia em GPU.
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Os trés objetivos especificos propostos foram alcancados como passamos a descrever.
O ambiente computacional foi construido empregando duas configuragdes distintas de GPU
e uma mesma configuracdo de CPU. O emprego de duas GPUs com capacidades distintas
permitiu uma avaliagdo do comportamento dos algoritmos em condi¢des de processamento
diferentes. Os resultados obtidos pelo processamento em CPU serviram como referéncia para a

medic¢ao do ganho de desempenho e do erro na reconstru¢ao das imagens.

A reducao do consumo de memoria foi alcangada com uma modificacdo na modelagem
do problema, introduzindo o conceito de simetria. O modelo convencional € construido a partir
do estabelecimento de uma Regido de Interesse (ROI) hipotética (VIOLA et al., 2008) e da
captura dos sinais esperados para cada ponto definido através de um método para simulagdo

dos sinais de ultrassom (JENSEN, 2004).

No modelo simétrico assumiu-se que as Funcdes de Espalhamento de Ponto (PSF) do
sistema de aquisi¢ao sdo lateralmente simétricas (em relagdo ao eixo central de propagacao).
Isto permitiu o armazenamento de apenas metade das PSFs. As metdades obtidas podem
ser facilmente produzidas com as armazenadas, reduzindo significativamente o consumo de

memoria do modelo.

Finalmente, o udltimo objetivo especifico foi alcangcado com a customizacdo dos
algoritmos e com a implementacdo de um conjunto de funcdes, detalhadas nos Anexos F e
G, para as operagdes basicas com matrizes. Estas fun¢des, implementadas em linguagem
de programacdo C, permitiram a manipulacio da matriz reduzida do modelo, ampliando-
a e obtendo os mesmos resultados que seriam obtidos com uma matriz ndo reduzida.
No desenvolvimento destas fun¢des aplicaram-se conceitos de paralelizacdo similares aos
empregados em bibliotecas atualmente disponiveis como CUBLAS (NVIDIA Corporation,
2014ba) com a adi¢a@o de técnicas para o ajuste do paralelismo de acordo com as caracteristicas

fisicas da matriz (XU et al., 2012; ABDELFATTAH et al., 2014).

Este trabalho esta dividido como segue:

e Capitulo 2: trata dos temas fundamentais da formacdo de imagens por ultrassom e a
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forma como ela € representado a partir do modelo continuo até o modelo discreto na

forma matricial.

Capitulo 3: sao abordadas as condi¢des para reconstrugdo através de problemas inversos,
bem como, sdo apresentados alguns métodos avaliados para possivel implementacdo em

GPU.

Capitulo 4: apresenta os conceitos fundamentais do processamento paralelo e os aspectos
que influenciam e determinam o desempenho dos algoritmos; sdo apresentados, também,

os detalhes técnicos das GPUs empregadas nesta pesquisa.

Capitulo 5: apresenta o modelo simétrico proposto neste trabalho e os detalhes de sua

implementagdo.

Capitulo 6: sdo apresentados o ambiente experimental utilizado neste trabalho, os

principais experimentos realizados e seus resultados.

Capitulo 7: sdo apresentadas as conclusdes gerais.
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2 IMAGENS DE ULTRASSOM

Os sistemas de imagem por ultrassom sdo baseados na propagacao e reflexdo de ondas
acusticas através das areas observadas (HEDRICK et al., 1995). Estas ondas sdo de natureza
mecanica e ndo ionizante, portanto mais seguras para aplicacdo em diagnéstico e tratamento
médico (JENSEN, 2002; AZHARI, 2010). Devido a rapida velocidade de propagacdo do
som nos tecidos, esse técnica de imageamento permite uma alta taxa de amostragem espacgo-
temporal, sendo possivel a observacdo em tempo real dos tecidos (HEDRICK et al., 1995;

AZHARLI, 2010).

Neste trabalho optamos pelo uso do modo pulso-eco dos sistemas de ultrassom
(AZHARLI, 2010), que se caracteriza pela emissdao e recepcdo em um mesmo transdutor. O
pulso-eco € largamente utilizado para imageamento médico, justificando, assim, sua escolha
(HEDRICK et al., 1995; WEBB, 2003). Para os fins deste trabalho supdem-se que o sistema
¢ linear e invariante no tempo (VIOLA et al., 2008; ZEMP et al., 2003; LINGVALL,;

OLOFSSON, 2007; ZANIN et al., 2011).

2.1 FORMACAO DE IMAGEM DE ULTRASSOM VIA PULSO-ECO

A seguir, serdo abordados os conceitos fundamentais do ultrassom e como obter

imagens a partir de seus sinais.

2.1.1 PRINCIPIO BASICO DO PULSO-ECO

Tipicamente, para formacdo de imagens utilizam-se frequéncias acusticas entre 1

megahertz (MHz) e 20 MHz. A emissao consiste na aplicacao de um sinal elétrico de excitacdo
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a um transdutor, que o converte em uma onda mecénica. Esta onda viaja pelo meio que se
pretende observar, sendo refletida ao encontrar variagdes na impedancia acustica do meio,
retornando ao transdutor onde é reconvertida em sinal elétrico (HEDRICK et al., 1995; ZANIN,

2011), sendo o sinal emitido e recebido pelo mesmo transdutor (AZHARI, 2010).

O transdutor, principal elemento de um sistema de ultrassom, € responsdvel pela
conversao de um sinal elétrico em onda actstica e pela conversdo da onda recebida em sinal
elétrico. Ele é composto pela ceramica piezoelétrica, por uma camada de amortecimento, uma
de compatibilizagdo acustica e pelo contato metdlico (HEDRICK et al., 1995), ilustrado na

Figura 1.

Conector

.

Ceramica

Piezoelétrica Camada de

amortecimento

Camada de
compatibilizagao acustica

Figura 1: Representacdo esquematica ilustrativa da montagem de um transdutor
monoelemento de ultrassom.
Fonte: Adaptado de (HEDRICK et al., 1995).

Quando uma onda plana € gerada e disparada perpendicularmente aos tecidos, sempre
que houver uma diferenca na impedancia acustica, uma parte da sua energia serd refletida
de volta ao transdutor (HEDRICK et al., 1995). Este efeito estd ilustrado na Figura 2. A
impedancia acustica Z, pode ser definida pelo produto entre a densidade p e a velocidade do

som no meio ¢ (AZHARI, 2010; HEDRICK et al., 1995; ZANIN, 2011):

Z=pe (1)

No caso de incidéncia perpendicular e considerando as diferencas de impedancia é

possivel definir o coeficiente de reflexdo R, sendo Z; a impedancia acustica do meio 1 e Z; a
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EENNNNNEENEN

/ Interface 1 Interface 2 Interface 3

Transdutor

Figura 2: Efeitos da variagdo de impedancia sobre a formacgdo de ecos, a cada interface
corresponde uma mudanca na impedancia do meio ou tecido.
Fonte: Adaptado de (HEDRICK et al., 1995).

impedancia actstica do meio 2 (WEBB, 2003; BUSHBERG et al., 2002):

AN
R=-—"— "~ 2
(2l |21)) @)

e a intensidade [ de reflexdo € dada por:

2
I (M) 3)

|Z5| + 12|

A partir do coeficiente R observam-se trés situacdes (AZHARI, 2010; HEDRICK et
al., 1995):

¢ Quando Z; = Z,, nao ha onda refletida;
* Quando Z, > Z;, a onda sera refletida em fase com a onda incidente;

* Quando Z, < Z, aonda seré refletida com 180°de defasagem em relacdo a onda incidente.

Assim, é possivel identificar as diversas interfaces que compdem o tecido e além disso,
considerando-se os tempos de emissdo e recep¢ao dos sinais, € possivel calcular a profundidade
das mesmas. Neste trabalho foi utilizada a formagdo de onda plana, perpendicular e de um
tnico disparo. Embora a impedancia acustica seja uma grandeza complexa, neste trabalho foi

empregada apenas sua parte real.
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2.1.2 EMISSAO DO PULSO DE ULTRASSOM

Quando aplicada uma excitacgdo elétrica a cerimica piezoelétrica, u(t), a mesma gera
uma pressao acustica que serd transmitida ao meio que se deseja visualizar. A pressao actstica
gerada € definida por (AZHARI, 2010; DEMIRLI; SANIIE, 2001; ZANIN et al., 2011):

plt) = /_ :wu(r)hzf (1 —1)dt “

e
pelt) = ! (0) % u(1)
onde pi(r) é a pressdo acustica gerada pelo k-ésimo elemento do transdutor, hzf (t) ¢ a
resposta eletroacustica de emissao ao impulso e o simbolo * representa a convolucdo no tempo.

Neste trabalho foi empregada a expressao da Equacdo 5 para definir a resposta ao impulso do

transdutor (AZHARI, 2010; LU et al., 2014):
1! (1) = e P cos(2meor) (5)

onde B € alargura de banda fraciondriae € a frequéncia central do transdutor. Por apresentar
uma envoltoria Gaussiana, este modelo também € chamado de modelo de ecos Gaussianos
(DEMIRLI; SANIIE, 2001). Na Figura 3 esta ilustrada esta resposta no dominio do tempo € a
sua envoltoria, que pode ser extraida aplicando-se a transformada de Hilbert, como descrito por

Azhari (2010).

A pressdo gerada no elemento do transdutor € propagada através do meio de densidade
homogénea pg atingindo um ponto r afastado do transdutor, cuja geometria esta ilustrada na
Figura 4, onde r; representa um ponto no qual se deseja observar a pressdao acustica e r;
representa a posicao espacial do transdutor em relagdo a origem. Pelo principio de Huygens
(AZHARLI, 2010; JENSEN, 1991, 1992b), cada ponto infinitesimal irradiante do transdutor
gera uma onda esférica que se afasta em velocidade constante c; assim, a pressao resultante
serd dependente de ambas as posi¢Oes, de emissdo e recepg¢do calculada por (r =r; —rp). O
equacionamento que segue assume um meio linear e homogéneo, apesar de ser incluida no

modelo a atenuac¢@o ndo foi considerada neste trabalho.

Primeiramente, é necessdrio calcular o potencial de velocidade, y(r,7), do campo
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Figura 3: Resposta eletroacustica ao impulso do transdutor no dominio do tempo e sua
envoltdria.
Fonte:Prépria.

gerado pela contribui¢do de todos os pontos infinitesimais da superficie do transdutor (JENSEN,

2015; STEPANISHEN, 2005; JENSEN, 1992a):

Vn (I’z,t _ rl;rz)
dry (6)

A 27|r; — 1|

W(rlvt) =

onde A representa o conjunto de todos os pontos infinitesimais da superficie do transdutor, nas

posigdes 1y, e v,(rp,1) é a velocidade normal a superficie do transdutor.

Se convolvermos Equacdo (6) no dominio do tempo com a funcdo Delta de Dirac,

ry—r z s . .
0 (t — %) , € possivel separar a velocidade da geometria do transdutor, como segue:

va(r2,12)0 (t —t)— rl+r2|>
llf(r17t) - /A/T 27[‘1-1 —I'2| dtydr; (7)

onde T € o intervalo de tempo para propagacdo da onda e #, sdo todos os instantes de tempo em

T.

Assumindo que a velocidade € uniforme em toda a superficie do transdutor podemos
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simplificar a Equacao (7), através de:

vn(t) = va(r2,12)
|r|— rz\) (8)

_ C
y(ry,t) =v,(t /—27r|r1—r2| dr;

A integral na Equacdo (8) segue o principio de Huygens de espalhamento esférico
e representa o comportamento do espalhamento da velocidade no meio, também chamado
de resposta espacial de emissdo ou direta (VALENTE et al., 2017; JENSEN, 2004, 2015;
STEPANISHEN, 2005):

_r =y

SR (g, 1) / c )d
(l‘ 27E|l’1—1‘2| 2

[r]
hg_SIR(r,t) :/Mdr
A

27r|

(€))

onde h{fSIR(r,t) € a resposta ao impulso espacial de emissado, 6 (t — @) € a fungdo Delta de
Dirac, que repesenta a contribuicdo do k-ésimo elemento da superficie A do transdutor apenas

quando sua onda estimula o ponto r.

Meio Homogéneo rw

ri—r

Transdutor

r;

r;

Figura 4: Sistema de coordenadas para o célculo da pressdo actistica em um determinado
ponto.
Fonte: Adaptado de (JENSEN, 2015).

Finalmente, podemos calcular a pressdo actstica no ponto r, gerada pelo k-ésimo

elemento do transdutor, através das Equacdes (4) e (9) como:

pr(r,t) = il SR (e ) kS (0) sy (1) (10)
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A pressao total p(r,t) sofrida pelo ponto r pode ser definida como a soma de todas as

contribui¢des individuais dos K elementos do transdutor ao longo do tempo:

Rl SR (e, 5 B (8) s g (1)

<
=
>

I
-1~

~
I
—_

Y

=
-
=

I
gl
=
=
G
=

~
I
_

2.1.3 RECEPCAO DOS ECOS DE ULTRASSOM

Considerando que cada ponto de uma regiao imageada responde de forma diferente de
acordo com as variagdes de impedancia actstica, por limites entre 6rgaos ou mudangas no tipo
de material, ele poderd ou nao refletir (total ou parcialmente) a onda incidente. Quando um
ponto de interesse reflete a onda incidente ele pode ser considerado como um emissor de ondas
acusticas. Esta onda refletida (eco) se propaga através do meio de volta ao transdutor onde, sera

convertida em sinal elétrico.

Assumindo que o meio seja linear € aceitdvel considerar que a resposta ao impulso
espacial de retorno serd igual a resposta espacial de emissdo (ZANIN et al., 2011). A onda
refletida pelo ponto r serd ponderada pela sua forga de reflexdo f(r) conforme a equagéo

(ZEMP et al., 2003; AZHARI, 2010; HEDRICK et al., 1995; LINGVALL; OLOFSSON, 2007):

Z(I’) — ZO

Z (12)

fr)=-2

onde Zj é a impedéancia do meio de onde a onda vem e Z(r) é a impedincia do meio para onde

a onda vai, o ponto r faz parte da superficie de fronteira entre esses meios.

A resposta ao impulso total para o k-ésimo elemento do transdutor /i (r,t) serd o
resultado da convolugdo entre a resposta actstica-elétrica do elemento hib (t) convolvida com
a resposta ao impulso espacial de retorno hiiSIR(r,t), convolvida com a pressdo acustica no
ponto r:

hi(r,t) = R (t) g~ (x,1) % p(r,1) (13)

Por fim, o sinal elétrico g,(r,) resultante do eco recebido no k-ésimo elemento do
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transdutor sera:

gk<r7t) :hk(r7t)f(r) (14)

2.2 SISTEMAS DE IMAGEM DE ULTRASSOM

Os sistemas de imagem de ultrassom compreendem todos 0s componentes necessarios
para a aquisicdo, tratamento e processamento dos sinais de ultrassom e sua visualizagcdo pelos
usudrios (BUSHBERG et al., 2002). Nesta se¢dao sdo abordados alguns aspectos de maior

relevancia para o desenvolvimento deste trabalho.

2.2.1 MODOS DE ESCANEAMENTO EM ULTRASSOM

O modo-B de escaneamento € a forma mais usada para geragao de imagens médicas
de ultrassom (AZHARI, 2010; CHRISTENSEN, 1998; WEBB, 2003). O modo-B, também
chamado de modo brilho, € composto por multiplas linhas de modo-A, que é chamado modo

amplitude.

A Figura 5 representa o processo de escaneamento por pulso-eco e a formacdo das
linhas do modo-A (HEDRICK et al., 1995; AZHARI, 2010; WEBB, 2003; CHRISTENSEN,
1998).

\ g Pulso transmitido
Envoltéria do ecos

\ recebidos
\ 1

P XL 2 AR

Pontos Refletores

Transdutor Onda Transmitida Tempo / Profundidade

Amplitude

(a) Formagao dos ecos. (b) Ecos recebidos em modo-A antes da
compensacdo de amplitudes.

Figura 5: Pulso-eco e 0 modo-A de escaneamento.
Fonte: Adaptado de (HEDRICK et al., 1995).

Os sistemas de ultrassom operando no modo-B convertem as amplitudes recebidas

em pixels representados em escala de cinza na visualizagdo. Neste caso a imagem gerada
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¢ bidimensional. Uma imagem no modo-B € constituida por diversas linhas do modo-A

(HEDRICK et al., 1995; AZHARI, 2010; ZANIN, 2011), isto pode ser visto na Figura 6.

Linha modo-A

J

J/\Ak

T T

ROI Imagem modo-B

Figura 6: O modo-A ¢é representado como uma linha com amplitude. No modo-B a amplitude

controla o brilho.
Fonte: Adaptado de (HEDRICK et al., 1995).

Os equipamentos de ultrassom podem utilizar transdutores multielementos; assim,
os sinais podem ser melhorados através da geracdo de multiplas linhas, focalizacdo e
direcionamento do feixe. Estes dois ultimos efeitos podem ser obtidos pela inser¢do de atrasos
no disparo de cada elemento individualmente, os quais estao ilustrados na Figura 7 (AZHARI,

2010; HEDRICK et al., 1995; ZANIN, 2011).

W Pulso inicial
sincronizado

Atrasos
individuais

[1] 2] 3] ..[n] Transdutor | 1] 2]
U 7 ’

\
N ’ 4
AN 7 ’

NN / /__ Frente

’ “‘i\.‘\\,, ’ /
’ e\
/ N / de onda
’ \.*-_‘\\,7 II
N

A dw
S

’ ’
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Foco

Figura 7: Efeitos de focalizacdo baseados em atrasos individuais.
Fonte: Adaptado de (HEDRICK et al., 1995).



27

2.2.2 OIMAGEAMENTO EM TEMPO REAL

A geracdo de imagens médicas em tempo real permite diagndstico mais riapido e
melhor acompanhamento de pacientes (HEDRICK et al., 1995). Para obter o imageamento
em tempo real, € preciso considerar o tempo de aquisicdo do sinal e, também, o tempo de

reconstru¢ao da imagem.

No modo de operagdo pulso-eco o tempo de aquisicao € limitado pelo tempo que a onda
leva para atingir a profundidade de interesse e retornar ao transdutor. Além disso, a formagao
de uma imagem no modo-B depende da captura de multiplas linhas de sinal. O niimero dessas
linhas influencia na resolucdo espacial. Deste modo, para se obter boas imagens em tempo
real € preciso ajustar as necessidades de resolucdo espacial com o tempo necessdrio para as
ondas viajarem até a profundidade de interesse e voltarem para o transdutor (BUSHBERG et
al., 2002). Estes fatores impdem restri¢des quanto a taxa de quadros por segundo (fps), que

pode ser calculada por (HEDRICK et al., 1995; BUSHBERG et al., 2002):

C

T = —— 15
2PL (s)

onde: T é ataxa que quadros por segundo, c € a velocidade do som no meio, P € a profundidade

de interesse, L é o nimero de linhas do sinal por quadro.

Pela Equacdo (15), observa-se que quando a profundidade de interesse e/ou o nimero
de linhas aumenta, a taxa maxima de quadros possivel diminui. Considerando, por exemplo, a
velocidade do som nos tecidos como 1.540 m/s, a onda acustica leva 13 us para percorrer 1
cm de tecido. Desta forma, para se escanear um tecido a 10 cm de profundidade em modo-B,

com 100 linhas de sinais, a taxa maxima de quadros possivel, seria de 77 fps.

No caso de um transdutor multielementos linear sequencial, no qual cada elemento é
disparado individualmente de maneira sequencial, o intervalo de disparo € determinado pela
profundidade de interesse. De forma similar € possivel determinar a taxa méxima de quadros
para transdutores multielementos segmentados. Nestes, os elementos sdo disparados de maneira

agrupada, onde cada grupo corresponde a uma linha de sinal.
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Assim, se no caso anterior os elementos fossem excitados em grupos de dez elementos
terfamos um total de 13 linhas de sinal, considerando um total de 130 elementos. A principal
desvantagem neste caso € a perda de resolugdo espacial devido ao baixo nimero de linhas de

sinal. Os diversos tipos de disparos podem ser observados na Figura 8.

Transdutor Transdutor

8|9 |10|11|12 13|14

6|7 128

1 2 3 4 | 130 1|2|3|4 5

|15|15 |127

129|130

e ]
] 485 pis a 680 s 485 s a 680 pis
N, 390 ps a 485 s 390 ps a 485 s
\_/ 195 ps a 390 ps \—/ 195 psa 390 ps
Opsal9spus Opsaldspus
(a) Elemento a elemento (b) Grupos sequenciais

T e [e 53 S e

Sequéncia 10

(c) Disparo linear segmentado

Figura 8: Modos de disparos para transdutores multielementos: (a) os elementos sao
disparados individualmente, (b) os elementos sao disparados agrupados e de maneira
sequencial e (c) os elementos sdo disparados de forma segmentada.

Fonte: Adaptado de (HEDRICK et al., 1995).

Para melhorar a resolugdo espacial com transdutores multielementos e alcangar ganhos
em termos de taxa mixima, pode-se disparar grupos de elementos com diferenca de passo de
um elemento em cada disparo (HEDRICK et al., 1995; WEBB, 2003). Com esta estratégia €
possivel aumentar a resolugdo espacial e, a0 mesmo tempo obter uma taxa maxima melhor, que
no caso anterior nos daria 121 linhas de sinal. Na Tabela 1, temos uma comparacdo da taxa

maxima de quadros para cada configuracao de linhas de sinal e profundidade de interesse.

Como observado, diversos fatores precisam ser levados em conta no projeto de um
equipamento de ultrassom para formagao de imagem em tempo real. A defini¢cao da quantidade

de elementos no transdutor, a forma de disparo destes elementos, as expectativas em termos de
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Tabela 1: Quadros por segundo por linhas de sinal.

Linhas de Sinal
Profundidade de Interesse 130 100 13
Scm 118 fps 154 fps 1.184 fps
10 cm 59 fps 77 fps 592 fps
15 cm 39 fps 51 fps 394 fps

Fonte: Prépria.

resolucdo espacial, tempos para aquisicao dos sinais e as profundidades de interesse maximas
a serem alcancadas. Do equilibrio destas varidveis ird depender a qualidade final da imagem

apresentada.

Os tempos de reconstru¢do das imagens sdo determinados, de maneira geral, pelo
método de reconstru¢do empregado e pela capacidade do hardware disponivel. Apds o processo
de aquisic@o dos sinais € necessdrio seu processamento para a obtencdo da imagem desejada.
Neste caso é necessario analisar um novo conjunto de fatores, além da profundidade de interesse
e da quantidade de linhas de sinal. De acordo com Hedrick et al. (1995), a taxa de quadros por

segundo desejavel para exames em tempo-real de ultrassom € de aproximadamente 30 fps.

O método mais utilizado para reconstrucdo de imagens em ultrassom € o beamforming.
Como em outros métodos, ele baseia-se numa estimativa dos sinais recebidos de um
determinado ponto no espaco, ou de uma direcdo, através do conjunto de sinais capturados
nos diversos sensores. Sao considerados atrasos, ponderacdes e soma dos sinais recebidos em
cada transdutor. Em ultrassom médico a forma mais empregada de beamforming é a Delay-
and-Sum (DAS) (LU et al., 1994; WEBB, 2003; SYNNEVAG et al., 2007; ZANIN, 2011). Este
método pode ser visto em detalhes por Lu et al. (1994). Para o caso de reconstrucdo baseada

em problemas inversos o tempo de processamento é um obstaculo a ser superado.

2.3 CONCLUSAO DO CAPITULO

Neste capitulo abordaram-se os temas fundamentais da formacdo de imagens por
ultrassom. Foram apresentados os principios de funcionamento da geracdo e captura do pulso

ultrassdnico, e 0 modo como os ecos sdo formados e detectados pelo transdutor. Foi mostrado



30

como uma imagem bidimensional pode ser obtida através de diversos sinais do modo-A. Foram
discutidas as condi¢des para a reconstrucao de imagens em tempo real com suas caracteristicas
e limitacdes fisicas. No préximo capitulo sao apresentados detalhes do modelo matemaético para

a implementac¢do de algoritmos de reconstru¢do baseados em problemas inversos.



31

3 RECONSTRUCAO BASEADA EM PROBLEMAS INVERSOS

Neste capitulo sdo apresentados os fundamentos de reconstrucio de imagens,
considerado como um problema inverso, € o0 modelo do sistema de aquisi¢do utilizado na
reconstrucdo de ultrassom no modo pulso-eco. A partir do modelo analégico apresentado no
capitulo anterior s@o introduzidos os principios para sua discretizacao, a fundamentacao tedrica

sobre problemas inversos e as maneiras de soluciona-lo.

3.1 FORMULACAO DO PROBLEMA DIRETO

Um sistema de ultrassom pode ser modelado como um mapeamento de entradas e
saidas segundo a Figura 9. As entradas representam as reflexdes do meio que se deseja

visualizar, e as saidas sdo os ecos produzidos.

Entradas f Saida g
. Modelo H _——

Figura 9: Modelo esquematico ilustrativo para um sistema real. Um objeto f através do
modelo do sistema H produz um sinal de saida g.
Fonte: Proépria.

Segundo Bertero e Boccacci (2008), quando procuramos o sinal g a partir do objeto f
conhecido temos o que € chamado de problema direto. Por outro lado, quando conhecemos
apenas o sinal g e queremos determinar os objetos que o originaram, temos um problema
inverso. Esta modelagem pode ser usada tanto para inspecao nao destrutiva (END), quanto para

imagens médicas porque os objetos ndo sdo conhecidos, apenas as ondas acusticas refletidas
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por eles.

Se consideramos que este sistema € linear e continuo, podemos relacionar suas entradas
e saidas pela integral de Fredholm de primeiro tipo, com entrada e saida em funcdo da varidvel

x (BERTERO; BOCCACCI, 2008; RAMM, 2005; GUARNERI, 2015):

glx) = / +mh(m’)f(x’)cbc’ (16)

—0o0

onde g(x) representa a saida do sistema, h(x;x’) é a fun¢do que modela o sistema, também
conhecida como kernel, neste trabalho também serd chamada de PSF, e f(x) é a entrada do
sistema. Para o caso do sistema invariante em relag@o a x, temos que h(x;x’') = h(x—x'), e a

Equacio (16) torna-se uma integral de convolu¢ao (GUARNERI, 2015; KARL, 2000).

Considerando que os dados serdo processados digitalmente € necessario discretizar o
modelo. Para S amostras, podemos escrever a Equacgdo (16) como (KARL, 2000):

~+o0
gs= hs(X') f(xX')dx, 1<s<S (17)

—o00

onde h(x') = h(xs;x") é a PSF correspondente a s-ésima amostra.

A imagem f(x) pode ser representada por um conjunto de coeficientes discreto e
finito. Assumindo que a funcdo de entrada pode ser adequadamente definida como uma soma

ponderada de M fungdes base @y, (x),m =1,..., M, temos:
M
flx)= Z Jn®m(x) (18)
m=1

Pela Equacao (18) vemos que a fun¢do de entrada f(x), mesmo sendo continua, é
representada por um conjunto finito de coeficientes f,,,. A quantidade total de coeficientes
M determina o tamanho da imagem em pixels. Este conjunto pode ser organizado como um
vetor coluna f = [fi, f>,..., fu]? que apés a resolugdo pode ser recomposto em uma imagem

bidimensional para sua visualizagdo.

Substituindo a Equagdo (18) na Equacdo (17) temos a forma discreta da relacio entre
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as amostras g; observadas e os coeficientes f;,, da imagem que se deseja reconstruir:

M
8s = ZHsmfma 1<s<S§ (19)
m=1
onde Hy,, € definida por:
—+o0
Hyy, = B (X)) @ ()Y, 1<s<S, 1<m<M (20)

—o0

A partir das Equagdes (14), (18) e (19) € possivel expressar o processo em sua forma

matricial completa e discreta como serd visto na proxima sec¢ao.

3.2 REPRESENTACAO MATRICIAL DISCRETA

Na secdo anterior foram apresentadas as defini¢des para o modelamento do sistema
considerando apenas um elemento sensor. Entretanto, nas aplicacdes de ultrassom os
transdutores possuem vdarios elementos sensores, sendo possivel selecionar sua quantidade de
acordo com as necessidades de investigacio (HEDRICK et al., 1995). Assim, é necessario
expandir as definicdes para contemplar multiplos elementos no modelo. Observando as
Equacoes (14), (18) e (19) € possivel considerar os K elementos do transdutor através de

(KARL, 2000; VIOLA et al., 2008; ZANIN, 2011):

gk[r7ti] = hk[rvti]f[r] 21

onde gi[r,;] sdo os ecos emitidos pelo ponto r e recebidos pelo elemento k do transdutor para

todos os tempos ;.

Para uma ROI de tamanho M| x M>, no plano cartesiano, com M = M| X M, pontos a
serem observados, modela-se o sinal g[t;] para o instante ¢; como:
glt] =) hufr.n]flr] (22)
reROI

onde r € ROI sao todos os pontos do espaco investigado.
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A seguir, a Equacao (22) € representada na sua forma matricial:

g, = Hyf (23)

T
onde g, = |gk[1],gk[2],-..,k[S]| constitui o vetor com todas as S amostras discretizadas no

tempo e capturadas pelo k-ézimo elemento do transdutor. O vetor f representa a imagem com
T
todos os pontos M, ordenados de tal forma que: f= | f[1,1],..., f[My,1], f[1,2],..., f[M1,M>]

e a matriz Hy, de dimensdes S X M, representa os ecos dos M elementos da ROI capturados pelo

k-ézimo elemento do transdutor.

A representacdo matricial do sistema pode ser descrita como:

g1 H,
= f
(24)
gK Hg
g =Hf

onde g representa o vetor de dados, de dimensdes N = K - S, contendo os sinais vindos dos

elementos do transdutor.

Em aplicacdes praticas precisamos considerar ainda que os dados podem ser
distorcidos por pertuba¢des ou ruido, assim, a forma completa pode ser expressa como (KARL,
2000):

g=Hf+n (25)

onde 1) é um vetor com o ruido ou perturbagdes sobrepostas aos dados.

3.3 RECONSTRUCAO

Considerando a Equacdo (25), e que o vetor g incorpora os ruidos e perturbacdes
coletados nas medi¢des e a matriz H for quadrada e inversivel, o vetor f pode ser encontrado a
partir de:

f=H 'g (26)
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Contudo, esta solucdo €, geralmente, de pouca utilidade pratica pois na maioria
dos sistemas reais acontece alguma das seguintes condi¢cdes, conhecidas como Condi¢des de

Hadamard (HANSEN, 1998; BERTERO; BOCCACCI, 2008):

1. inexisténcia de um vetor de entrada f capaz de gerar o vetor de saida g, seja pela existéncia
de ruido ou quando o sistema de equagdes lineares € sobredeterminado, ou seja, quando

a dimensdo do vetor de entrada € menor que a do vetor de saida (M < N);

2. existéncia de infinitos vetores de entrada f capazes de gerar o vetor de saida g, pelo fato do
sistema de equacoes lineares ser subdeterminado, ou seja, a dimensao do vetor de entrada

€ maior do que a do vetor de saida (M > N);

3. devido a matriz H ser mal-condicionada, pequenas variacdes no ruido tornam a solugao

instavel, gerando solugdes para a Equagio (26) completamente diferentes !.

Se alguma delas acontece o problema € dito mal-posto. De maneira geral, nos sistemas
de ultrassom sdo identificadas as condi¢des 1 e 3. Além do que, nos modelos de ultrassom a
matriz H normalmente ndo é quadrada, de modo que nio tem inversa. Assim, a solucao através

da Equacdo (26) (KARL, 2000) € invidvel para aplicacdes praticas.

Uma alternativa para resolver a primeira condi¢do de Hadamard seria considerar que
inexistindo uma solucdo exata para a Equacdo (25), ainda assim € possivel encontrar uma
solucdo aproximada. Podemos utilizar o conceito de norma vetorial apresentada por Barrett
et al. (2004) como uma medida de distancia entre dois vetores, definida como ||f; —f>||, e onde
|- ||, é anorma ¢, do vetor, representada genericamente como:

w ool
I£], = [ y |vm|P] o

m=1

Desta forma, a melhor solugdo seria aquela onde a distancia fosse minima, ou seja,

aquela na qual a distincia entre a solugdo ideal e a aproximada fosse a menor possivel. Assim,

10 condicionamento de uma matriz nio singular A é medido pelo nimero de condicionamento, k, através de:
ky(A) =||A||,|A~|| ., onde p é a norma escolhida.Quando o k for grande a matriz ¢ considerada mal-condicionada
e quando ele for um ou préximo disso serd dita bem-condicionada. O efeito disso sobre o sistema é que pequenas
variagdes nos coeficientes da matriz geram grandes diferencgas no resultado (BERTERO; BOCCACCI, 2008).
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o problema passa ser uma questdao de minimizacao que pode ser descrita como:
f':argmian—Hsz (28)
f

onde ||g — Hf||, € chamada de fungdo custo do problema.

Uma aplicagdo deste conceito é o método dos Quadrados Minimos (Least Squares)
(BARRETT et al., 2004; BOVIK, 2000; VOGEL, 2002) onde se utiliza a norma ¢, na fungao
custo:

f.5 = argmin ||g — Hf||3 (29)
f

Neste caso, tem-se um problema de otimizagdo quadratica e, por ser um problema
estritamente convexo, sua solucdo pode ser encontrada igualando-se seu gradiente a zero

(VOGEL, 2002; BARRETT et al., 2004):

vt lg - 13| ~0
HTHf - 2H g = 0 (30)
H'Hf=H'g
Assim, € possivel estimar a imagem de ultrassom através de:

fis=(H'H) 'H'g 31)

Embora a solucdo por Quadrados Minimos seja uma maneira de contornar a primeira
condi¢do de Hadamard, se a matriz H for mal-condicionada a solucdo € instdvel na presenca
de ruidos. Fazendo H = (HTH)’IHT, também chamada de pseudoinversa, temos (VOGEL,

2002):
fLs=H'(Hf+n)
fis=H'Hf+H'n (32)
fis=f+H'n

onde € possivel ver a amplificagio do ruido, expresso por H*7. Uma forma de contornar

este problema é acrescentar alguma informacdo prévia sobre a solugdo desejada, também
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chamada de regularizacdo, de maneira a estabilizar o problema para se obter uma solucao estavel

(HANSEN, 1998).
3.3.1 REGULARIZACAO

O problema da contaminacdo da solucdo pelo ruido presente nos dados ou do
mal condicionamento da matriz precisa ser tratado. A adicdo de um parametro de
regularizacdo resolve este problema, por adicionar este parametro os algoritmos sdo chamados

de regularizados.

Para Hansen (1998), exitem varias formas de se aplicar a regularizagdo, porém, as
dominantes sdo as que permitem algum residuo na soluc¢do regularizada. De modo geral,

possuem a seguinte forma (GUARNERI, 2015):
fr) = arg;nin{Q1 (F) +10:(F)} (33)

onde A representa o parametro de regularizacao e os termos Q1 (f) e Q> (f) sdo, respectivamente,
o termo que visa assegurar a fidelidade da resposta com os dados medidos e o termo

regularizador, que adiciona informagdo prévia visando a estabilizacdo da resposta.

O parametro A € responsavel pelo equilibrio entre os termos, de modo que valores
proximos a zero diminuem o efeito da regularizacio, resultando numa imagem reconstruida
mais ruidosa e valores maiores aumentam a regularizac¢do, produzindo uma imagem mais suave

(HANSEN, 1998).

Um método conveniente para se determinar o parametro de regularizacdo e que foi
popularizado por Hansen (1998), € o do grafico da Curva L. Trata-se da plotagem da curva da
norma do termo Q(f) em fung¢do da norma do termo Q;(f), em escala logaritmica. Aqui o que
se deseja € identificar um ponto da curva que represente o melhor equilibrio entre os termos.
Para Hansen (1998) este ponto se encontra na maior curvatura da regido central, conforme
ilustrado na Figura 10. Outra opcao foi proposta por Zibetti et al. (2008) onde se utiliza o critério
proposto por Reginska (2012), onde o ponto 6timo € o cruzamento da curva com uma reta de

decaimento negativo, e a escala raiz quadrada. Um método que utiliza estes conceitos e segundo
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Figura 10: Curva L ilustrativa para 41 < A, < ... < A7.
Fonte: Prépria.

Karl (2000) é um dos mais referenciados, € o método de Tikhonov. A regulariza¢ao de Tikhonov
tem como ideia central o uso de informacdo a priori sobre a imagem a ser reconstruida. Isto é
alcancado pela adi¢do de um termo regularizador (prior) a funcio custo quadrética na Equagado
(29). Sua forma geral ¢ (HANSEN, 1998; BARRETT et al., 2004; BERTERO; BOCCACCI,
2008):

f‘m=arg;nin lg — HE||5 + 22| L£]3 (34)

onde L, em geral, é um operador derivativo ou gradiente, de maneira que o termo de
regularizagdo indica uma medida de variabilidade da entrada f; se os espacos nulos de H e
L forem distintos, N(H) " N(L) = 0, a solucdo existe e serd tnica. Sua forma fechada pode ser

expressa como (KARL, 2000):

—1
) = (HTH+/1LTL) H'g (35)

Fazendo L =1, sendo I a matriz identidade, o termo de regularizacao na Equacao (34)
estard medindo a energia de f e isto ird prevenir que os valores de f se tornem muito grandes
como acontecia na soluc¢do ndo regularizada (BOVIK, 2000). Outra consequéncia desta escolha
€ que nao serd possivel tentar reconstruir componentes da imagem que nao estejam nos dados
(KARL, 2000). Para o caso de L # I, a matriz L. pode ser obtida, por exemplo, pela operacio
de diferencas finitas sobre o vetor f, desta forma, o termo de regularizacdo representa a medida
de variacdo ou rugosidade da imagem e for¢ard uma limita¢ao da energia das componentes de

alta frequéncia, assumindo, assim, que a imagem deve ser suave.
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A solugdo regularizada de Tikhonov permite uma melhor aproximacao e maior
estabilidade da solugdo. Porém, a melhor escolha do A e da fungdo de regularizacido sdo

questdes ainda em aberto para o caso do ultrassom.

Passarin et al. (2012) oferecem uma alternativa para isto empregando a norma ¢, ao
invés da norma /5, o que tem se mostrado interessante no problema de reconstrucdo de imagens
de ultrassom. Neste caso, foi assumida uma distribuicao Laplaciana para o pior, e a fungcao de

minimizacao pode ser descrita como (BOVIK, 2000; KARL, 2000; PASSARIN et al., 2012):

f':argmin Hg—HfH%—i—le]h (36)
f

Por apresentarem o termo de fidelidade quadrético, estes métodos sdo problemas de
otimizacao quadraticos e a solu¢do pode ser calculada se aplicando algoritmos iterativos, como
serd visto na proxima secdo. A norma ¢; mantém o problema convexo, mas ele deixa de ser

estritamente convexo.
3.3.2 ALGORITMOS ITERATIVOS

Os métodos iterativos sao uma alternativa para encontrar a solucdo da Equacao 33.
Segundo Karl (2000), eles oferecem algumas vantagens sobre os métodos de inversao direta:
(1) solucdes aproximadas podem ser obtidas com poucas iteragdes, consequentemente, com
um custo computacional menor; (ii) eles costumam consumir menos memoria do que as
fatorizagdes ou inversdes necessarias nos métodos exatos e (iii) muitos métodos iterativos sao

candidatos naturais para a paralelizag¢do possibilitando ganhos de desempenho adicionais.

A adocao de métodos iterativos permite a avaliagdo de um método com regularizagao
ly-f, e outro com regularizagdo ¢,-¢1, oportunizando a andlise dos resultados obtidos por
algoritmos distintos, tanto do ponto de vista de ultrassom como da eficiéncia em termos de

paralelizacdo.

Gradiente conjugado por equacoes normais (CGNE)
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A Equacdo (29) d4 a solugao para o sistema linear de equacdes dado por:

H'Hf=H'g. (37

Esta forma é conhecida como Sistema de Equagdes Normais e estd associada

ao problema dos quadrados minimos. Ela € tipicamente empregada quando o sistema €
sobredeterminado.

O CGNE estéa descrito no Algoritmo (1):

Algoritmo 1: Gradiente Conjugado por Equacdes Normais pelo Erro

ro := g — Hf;
po :=H'ro;
fori:=0,1,..., until convergence do
rr;
_ it
" PiTPi’
fip1 =1+ oipi;

riy1 :=1r;—o;Hp;
T
B := i 1Litl
1« T )
I'i r;

pir1:=Hri + Bipi;

No CGNE a atualizagdo do vetor da imagem é f; | = f; + o;p;. O vetor com o residuo
€ atualizado por r; 1| = r; — o;Hp; e a direcdo de busca através de p;+1 = HTr,-H + B;p;. Esta

versao de algoritmo € conhecida como Método de Craig (SAAD, 2003). Ele minimiza energia

do erro (dada pelo quadrado da sua norma ¢;) no espago de Krylov .%;.

Fast iterative shrinkage-thresholding algorithm (FISTA)

Este algoritmo € derivado da familia de algoritmos Iterative Shrinkage-Thresholding

(ISTA) e busca solucionar a Equagao (36). Ele é baseado em métodos de otimizacdo convexa

que empregam um operador de Shrinkage-Thresholding definido como (BECK; TEBOULLE,
2009b; ZIBULEVSKY; ELAD, 2010; VALENTE, 2017):

0 ;o> x|
Sa(x) = (38)
x—o-sgn(x) ,a<|x|
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Por ser uma familia de algoritmos considerados lentos muitas propostas de aceleracao
tém sido apresentadas. Beck e Teboulle (2009a) apresentaram uma forma de aceleracao
que garante uma taxa de convergéncia da ordem de O(1/i?), sendo i o niimero da iteracfo.
Este algoritmo foi chamado de FISTA (BECK; TEBOULLE, 2009b) e esta representado no

Algoritmo (2):

Algoritmo 2: Fast Iterative Shrinkage-Thresholding Algorithm

fo:=0;
yo = fo;
% = 1;
fori:=0,1,..., until convergence do

fir1=5/c (Yi +1HT(g— HYi)) ;

14 4/1+4a?
2 2

o —1
Vitl = i+1+<()lc )(fi+1—fi)?

i+1

01 =

De acordo com Elad (2010) o método FISTA e suas variacdes tém se mostrado
eficientes na minimizacao ¢,-¢1, principalmente em problemas de grandes dimensdes, o que faz
deles bons candidatos para utilizacdo em problemas de ultrassom. Todos empregam os mesmo
passos basicos: calculam o gradiente da parte quadratica da funcdo custo e o operador proximal
de um ponto especial (termo entre parénteses no primeiro passo do laco do algoritmo), que se
resume ao Shrinkage/Thresholding no caso da norma L1. Tanto para o CGNE quanto para o
FISTA, as condi¢des de parada, numero total de iteracOes ou convergéncia, estdo descritos no

Capitulo 6.

3.4 MODELO DE AQUISICAO

Neste estudo, a construgao da matriz de aquisi¢ao H € feita através do estabelecimento
de uma ROI hipotética que representa todos os possiveis alvos dentro de uma determinada drea.
Os parametros para construgdo variam de acordo com as necessidades de imageamento, ou seja,
quantidade total de pixels a serem reconstruidos, dimensdo da 4rea alvo de captura, nimero

de elementos do transdutor a serem utilizados, frequéncia de amostragem e a quantidade de
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disparos efetuados. Estes parametros sao determinantes para a dimensao final da matriz.

Na Figura 11 € apresentado o modelo esquematico de constru¢do da matriz H, onde
para cada alvo hipotético (¢, /) se captura uma PSF sintética simulada através da biblioteca Field

11 desenvolvida por Jensen (2004).

A resposta espacial h gerada para cada um dos pontos da ROI hipotética, com tamanho
K x S é ordenada como um vetor de tamanho (K -S) x 1 e adicionada a coluna m da matriz H.
Ao final a matriz H guarda as caracteristicas fisicas do modelo observado (VIOLA et al., 2008;

ZANIN, 2011).

M; id M h[r.,]
eecccccccosccee
eecccccccosccee
eccccccccoe ---
XY TYYYYY -y
eecccccccccccee
eeccceccccersce
XYY YYYYYYY YR YL
IYYYYTYYYYYYYY ¥
YT YYYYTYYYYYYY S
XY YYYYTYYYYY LY AAN
XYY YYYYYYYYY YT YN
ececcccccccccee|
ececcccccccccee
ececcccccccccee
YT YT Y LY YYYY Y Y

M,

1 N

hn AVl .
ROI [re 4] Matriz(H)

Figura 11: Modelo esquematico de construgéo da matriz H. Um ponto qualquer (c,!) gera
uma PSF que € adicionada a coluna m da matriz H.
Fonte: Adaptado de (VIOLA et al., 2008).

Este modelo matricial foi empregado nas reconstru¢des de imagens no escopo deste
trabalho. A avaliacdo compreende a utilizacdo de dois conjuntos de dados distintos. Num
primeiro momento se utiliza um conjunto de dados sintéticos construidos para validar os
conceitos apresentados no Capitulo 5. Em seguida, o mesmo modelo aquisi¢do € avaliado
através de um conjunto de dados experimentais coletados por equipamento de ultrassonografia,
obtidos pelo imageamento de um phantom de ultrassom para uso profissional, o Phantom Fluke

84-317 (FLUKE-BIOMEDICAL, 2005).
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3.5 CONCLUSAO DO CAPITULO

Neste capitulo foram abordados os conceitos para a formula¢do do problema inverso,
suas condicdes bdsicas de solucdo, algumas alternativas para se contornar as condi¢des de
Hadamard. Foram abordados, também, diversos métodos para se efetuar a reconstrugdo,
como a regularizacdo de Tikhonov, além dos métodos iterativos CGNE e FISTA. Descreveu-
se, também, o modelo de aquisicdo empregado neste estudo. Procurou-se enfatizar as
condi¢Oes computacionais para a aplicagdo, bem como, as questoes relativas a complexidade

dos algoritmos envolvidos.
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4 PROCESSAMENTO PARALELO EM GPU

Neste capitulo serdo apresentados os conceitos fundamentais do processamento

paralelo e suas caracteristicas para desenvolvimento de solucdes em GPU.

4.1 FUNDAMENTOS DO PROCESSAMENTO PARALELO

Os processadores baseados em uma tnica CPU obtiveram ganhos de desempenho e de
reducdo de custos significativos por mais de duas décadas, mas estes avancos diminuiram nos
ultimos tempos por problemas com o consumo de energia e a dissipacao de calor. Desde entdo,
os fabricantes pesquisam modelos com multiplas unidades de processamento, conhecidas como

multi-nicleos (KIRK; HWU, 2010; NAVAUX, 2011).

Dentre os processadores multi-nicleos, as GPUs despertam interesse devido a sua
capacidade de processamento e podem representar uma alternativa para melhorar o desempenho
dos métodos de reconstrucao de imagens de ultrassom existentes (STONE et al., 2008; DAI et
al., 2010; EIDHEIM et al., 2005; JANG; DO, 2009; SCHIWIETZ et al., 2006bb; STONE et al.,
2008).

Escrever codigo para processamento em paralelo de forma eficiente depende da
compreensdo da arquitetura computacional disponivel e das diferentes filosofias de projeto
(EDKHOUT et al., 2014). O projeto de uma CPU ¢ otimizado para o melhor desempenho de
codigo sequencial. Ela utiliza sofisticadas estruturas l6gicas de controle para que as instrucoes
de uma thread' sejam executadas em paralelo, ou mesmo fora de sua ordem sequencial, mas

ainda assim mantendo uma aparéncia de execugdo sequencial. As GPUs, por outro lado,

'E uma forma de um processo dividir a si mesmo em duas ou mais tarefas que podem ser executadas
concorrencialmente (NVIDIA Corporation, 2012, 2014ba).
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priorizam a execuc¢ao maciga de threads oferecendo desempenho significativo na execugdo de
um grande nimero de operacdes em ponto flutuante (KIRK; HWU, 2010). Estas diferencas

podem ser observadas na Figura 12.

CPU
Controle - -
Cache
DRAM DRAM
(a) Fisolofia de projeto de CPU (b) Fisolofia de projeto de GPU

Figura 12: As filosofias de projetos entre CPUs e GPUs sdo fundamentalmente diferentes.
Fonte: Adaptado de (KIRK; HWU, 2010).

As GPUs apresentam uma velocidade de leitura e gravacdo na memoria de acesso
dindmico e direto (DRAM) significativamente altas, como por exemplo, no caso da GPU
utilizada neste trabalho que alcancga 224 Gigabytes/segundo (GB/s), sendo outro ponto positivo

para seu emprego (NVIDIA Corporation, 2014c).

4.1.1 TIPOS DE CONCORRENCIA E GRANULARIDADE

Existem duas formas principais de concorréncia: a temporal e a de recursos ou
espacial. Na concorréncia temporal, o ganho de desempenho se dd pela sobreposicdo das
execugdes no tempo. Na concorréncia de recursos, por sua vez, o ganho € resultado da
quantidade de unidades de processamento que trabalham em paralelo (NAVAUX, 2011). M. J.
Flynn em 1966, propds uma classificacdo para os sistemas de computagao, ilustrada na Figura
13 e que se tornou largamente empregada (VOTANO et al., 2004; EIJKHOUT et al., 2014;
GRAMA et al., 2003):

* Single Instruction Single Data (SISD): uma das arquiteturas mais simples, consiste em

um unico fluxo de instru¢des operando sobre um dado;
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 Single Instruction Multiple Data (SIMD): uma tunica unidade de controle dispara a
execucdo de instrucdes para todas as unidades de processamento. A mesma instrugdo é
executada de forma sincrona por todas as unidades. Em outras palavras, nesta arquitetura
as unidades de processamento operam sob o controle centralizado de uma unidade de

controle. Esta arquitetura também é conhecida como arquitetura matricial;

* Multiple Instruction Single Data (MISD) consiste na execu¢do de diferentes instrucdes

sobre um mesmo dado;

* Multiple Instruction Multiple Data (MIMD): cada unidade de processamento € capaz de

executar diferentes programas de maneira independente umas das outras.

Dados
Simples Muiltiplos
w
9
g' SISD SIMD
S
w
(D
0
O
=1
&
£
"
8
£ MISD MIMD
3
=

Figura 13: Modelo de classificagdo proposto por Flynn para sistemas de computacao.
Fonte: Adaptado de (VOTANO et al., 2004).

Outro conceito importante, diz respeito aos niveis de granularidade das tarefas, que

podem ser (NAVAUX, 2011):

* Grossa: decomposi¢io do processo em um pequeno nimero de grandes tarefas;
* Média: decomposigdo do processo em um nimero médio de tarefas de tamanho médio;

* Fina: decomposicao do processo em um grande nimero de pequenas tarefas;

Neste trabalho, os algoritmos foram projetados para terem granularidade fina, pois

serdo executados em GPU tirando proveito do paralelismo massivo oferecido pelas mesmas.
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4.12 MEDIDAS BASICAS DE DESEMPENHO

As avaliacdes dos desempenhos dos algoritmos paralelos e das arquiteturas sao
realizadas através de certas medidas que indicam a efetividade do conjunto algoritmo-

arquitetura escolhido. Basicamente sdo considerados dois aspectos nessas analises:

1. Desempenho do algoritmo ou da aplicag@o

2. Desempenho dos canais de interconexa@o ou de transferéncia de dados

Speedup

Indica o ganho de desempenho ou aceleragdo U de um algoritmo paralelo em relagao
a sua versdo sequencial. Calculado através da razdo entre seu melhor tempo sequencial e o
melhor tempo de sua versdo paralela (NAVAUX, 2011; KIRK; HWU, 2010; PACHECO, 2011;
VOTANO et al., 2004):

(39)

onde p € o nimero de processadores ativos utilizados, w € o trabalho (nimero total de

operacdes) realizado e T € o tempo de execucdo (VOTANO et al., 2004).

Pela Lei Amdahl € possivel estimar o ganho em speedup para um algoritmo de acordo

com o possivel nivel de paralelismo alcangcado (VOTANO et al., 2004):

U=—— (40)
T+ (1+T)

p

onde T representa a fracdo paralelizdvel de um algoritmo; esta medida indica o quanto de um
algoritmo sequencial pode ser escrito em alguma forma paralela de execu¢ao (KIRK; HWU,

2010).

A Figura 14 ilustra o crescimento estimado do speedup de acordo com a Lei de
Amdahl para diversos niveis de paralelismos. Cada algoritmo possui sua curva (mais ou
menos acentuada) que depende da sua fracdo paralelizavel e do nimero de processadores
disponiveis, ressaltando porém, que nem sempre quanto mais processadores melhor (NAVAUX,

2011; VOTANO et al., 2004).
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Processadores utilizados

Figura 14: Tlustracdo do speedup possivel segundo a Lei de Amdahl considerando 7 = 100%,
T=90%, T=50%¢ 7= 10%.
Fonte: Adaptado de (VOTANO et al., 2004).

Eficiéncia
Este indicador apresenta a taxa de utilizacdo média dos processadores utilizados. Em
outras palavras, mostra se os recursos foram bem empregados. E obtido pela razdo entre

0 speedup e o numero de processadores utilizados (NAVAUX, 2011; KIRK; HWU, 2010;

VOTANO et al., 2004):

Ep(w) = 1)
onde o FE representa a eficiéncia de uma implementagdo paralela.

Cada processador deveria permanecer 100% do tempo ativo, mas normalmente isto nao
acontece devido a espera por resultados de outros processadores ou transferéncias de dados. E
importante observar que a melhor taxa de utilizacdo ndo significa, necessariamente, o menor

tempo de execucdao (VOTANO et al., 2004; PACHECO, 2011).

Amdahl em sua proposicao nao leva em consideragdo o tamanho do problema. Por
outro lado, os pesquisadores Jonh Gustafson e Edwin Barsis propuseram que os programadores
deveriam explorar o aumento de recursos para solucionar problemas ainda maiores no mesmo
tempo. Ou seja, a eficiéncia estaria ligada ao tamanho do problema a ser resolvido: quanto
maior o problema, mais eficiente a solucdo. Isto é conhecido como a Lei de Gustafson-Barsis

(PACHECO, 2011).

Escalabilidade
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Este indicador diz respeito a capacidade que um algoritmo tem de manter a mesma
eficiéncia com o aumento do tamanho do problema, ou seja, a taxa de crescimento do problema

¢ igual a taxa de crescimento da utilizacdo dos recursos (PACHECO, 2011).
Laténcia

E o tempo que se leva para ter acesso a um bloco de memdria, que é geralmente medida
em nanosegundos (GRAMA et al., 2003). A laténcia varia com o aumento da quantidade
de dados a serem transferidos, mas ndo de forma linear, pois o custo de preparo dos dados
para envio (empacotamento e desempacotamento) ndo varia tanto quanto o custo para o envio

propriamente dito (NAVAUX, 2011).
Largura de banda (Bandwidth)

A velocidade com que os dados podem ser transferidos da memoria para o processador

define a largura de banda do sistema (GRAMA et al., 2003; NAVAUX, 2011).

A Figura 15 ilustra o grafo computacional para uma arvore de operacdes em um
possivel algoritmo paralelo para soma de 16 valores. Assumindo que cada operacdo de soma
consome uma unidade de tempo € possivel se calcular medidas de efetividade deste algoritmo.

Com p = 8, temos:

w=15

T=15
T3(15) =4 (42)
Us(15) = 14—5 =375
Eg(15) = % =47%

Cada um dos 8 processadores executa a soma no mesmo nivel do grafo na mesma
unidade de tempo, comecando nas folhas indo até a raiz. A relativa baixa eficiéncia se deve ao

baixo nivel de paralelismo préximo da raiz (VOTANO et al., 2004).

Agora, assumindo que as operacdes perpendiculares sdo executadas pelo mesmo
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16 numeros a serem somados

A
r )

VvV V VYV VYV VYV
+ + o+ + +
! !
+ +

VRV
L —
i/

'

+ —+

Figura 15: Exemplo da distribuicao das operagdes para a realizacao de uma soma paralela de
16 nimeros.
Fonte: Adaptado de (VOTANO et al., 2004).

processador, € necessario acrescentar os tempos de transferéncia dos resultados intermedidrios
ao calculos dos indicadores. Se cada transferéncia, representada por uma seta obliqua, consumir

uma unidade de tempo, temos:

w=22

T=15
T3(22) =17 (43)
Us(22) = 17—5 =2,14
Eg(22) = % =27%

Neste caso, a eficiéncia € ainda pior, pois as operacOes de transferéncia de dados

constituem apenas uma sobrecarga de trabalho ao invés de operagdes uteis.

4.2 PROJETO DE ALGORITMOS PARALELOS

O desenvolvimento de algoritmos paralelos tem sido considerado como uma atividade
intensiva em tempo e esforco. Isto pode ser atribuido a complexidade inerente de definir e

coordenar tarefas concorrentes (GRAMA et al., 2003; VOTANO et al., 2004).

Considerando um processo hipotético como o observado no exemplo da Figura 16, que

pode ser decomposto em tarefas menores a serem executadas em determinada ordem, ela ilustra




51

a decomposic¢do ideal para este caso. E possivel a execucao concorrente de tarefas, como nos

estagios 2 e 3, pelo fato destas serem independentes funcionalmente umas das outras.

. ~N a ~N
\
I
I

Estdgio 1 Estdgio 2 Estdgio 3 Estdgio 4

Figura 16: Decomposicio e dependéncia funcional de um processo.
Fonte: Prépria.

Supondo um processador hipotético com um tnico nticleo, este problema poderia ser
resolvido pela execugdo sequencial como ilustrado na Figura 17, neste caso cada tarefa seria
executada de forma independente mas na ordem apropriada, resultando numa operagdo em 7

estagios.

Figura 17: Execucdo sequencial das tarefas.
Fonte: Prépria.

Se fosse um processador com 2 nticleos, seria necessario o ordenamento das tarefas de
acordo com sua dependéncia funcional, isto €, caso uma tarefa dependa do resultado de outra

elas devem ser executada de forma sequencial. Isto é visto na Figura 18, onde a nova ordem
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das tarefas resultou em uma operagdo em 5 estdgios. Esta atividade de defini¢do da ordem
e de como melhor aproveitar os recursos da arquitetura ndo € trivial, pois precisa levar em
consideragio a escalabilidade do paralelismo (VOTANO et al., 2004; GRAMA et al., 2003). E
sempre desejavel que um algoritmo paralelo possa ser escaldvel, ou seja, caso ele seja executado
em uma arquitetura com um nimero maior ou menor de nucleos, ele precisa se adaptar a esta

limitacdo, sem necessariamente envolver nova versao de codigo.

N

Nucleo 1

Nucleo 2

Estagio 1 Estagio 2 Estagio 3 Estagio 4 Estagio 5

Figura 18: Execuciao paralela em dois nicleos.
Fonte: Prépria.

Além da dependéncia funcional entre as tarefas, existe também a dependéncia de
dados, isto é, as tarefas podem operar com dados independentes uns dos outros ou podem operar

com o mesmo conjunto de dados.

4.2.1 ARQUITETURAS FISICAS DAS GPUS

Impulsionadas pelas necessidades da computacdo griafica em tempo real e pelos
avancos dos processadores multi-nicleos, que enfatizam mais o aumento do paralelismo do que
das taxas de clock, as GPUs modernas estdo na fronteira do desenvolvimento do paralelismo no

nivel de chip (GARLAND et al., 2008).

O processamento de imagens médicas, tanto em tempo real quanto no poés-

processamento e diagndstico se beneficiam diretamente destes avancos (DAl et al., 2010; JANG;
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DO, 2009; STONE et al., 2008; SCHIWIETZ et al., 2006bb).

Neste trabalho foram empregados os modelos GTX 780 (Arquitetura Kepler) (NVIDIA
Corporation, 2018a) e GTX 970 (Arquitetura Maxwell) (NVIDIA Corporation, 2014bb),
ambos da NVIDIA Corporation, com processadores multi-nicleos com 2304 e 1664 nicleos,

respectivamente. As arquiteturas fisicas para ambas estdo descritas em detalhes no Apéndice C.

4.3 PROGRAMACAO PARALELA COM CUDA C

Desenvolvida pela NVIDIA Corporation (2014ba) e disponibilizada em 2006, a
plataforma CUDA C de desenvolvimento paralelo € constituida por um modelo de programacgao
e um ambiente de software que permite aos programados a criacdo de algoritmos paralelos

escaldveis através de uma extensao da linguagem C (NVIDIA Corporation, 2014ba).

Com recursos para o desenvolvimento de programas com granularidade fina oferece
a possibilidade de utilizacdo massiva de threads em GPUs ao mesmo tempo que prové
escalabilidade através dos recursos fisicos disponiveis nas mais diversas GPUs atuais

(GARLAND et al., 2008; NVIDIA Corporation, 2014ba).

O modelo de programacao CUDA se baseia em dois pontos fundamentais: (i)
oferecer recursos para programacao paralela através da extensdo de uma linguagem sequencial
tradicional, neste caso o C/C++, com o minimo de abstracdes necessarias e (i1) escrever codigo
altamente escaldvel capaz de executar milhares de threads simultaneas em centenas de nicleos

de processamento (GARLAND et al., 2008; NVIDIA Corporation, 2014ba).

Do ponto de vista de escalabilidade, a Figura 19 ilustra o processo de escalonar um
algoritmo dependendo do nimero de Streaming Multiprocessors (SMs), com o ganho de tempo

em GPUs com mais SMs disponiveis (NVIDIA Corporation, 2014ba).

Um programa CUDA esta organizado em uma parte do cddigo chamada host, que é
composta de uma ou mais fun¢des sequenciais executando na CPU hospedeira e uma ou mais
funcdes paralelas chamadas kernel configuradas para execucdo em GPUs. Um kernel executa

uma porg¢ao de codigo sequencial em um conjunto de threads paralelas (NVIDIA Corporation,
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Tempo

\

Figura 19: Ilustracdo de escalabilidade, onde uma mesma quantidade de threads pode ser
executada em maior ou menor tempo dependendo da quantidade de SMs disponiveis na GPU.
Fonte: Adaptado de NVIDIA Corporation (2014ba).

2014ba; GARLAND et al., 2008). Mais detalhes de utilizacao estdo disponiveis no Apéndice
D.

A CUDA tem se mostrado uma ferramenta importante no desenvolvimento de
aplicacdes paralelas nas mais diversas areas, oferecendo recursos para os pesquisadores

otimizarem as suas solu¢des (GARLAND et al., 2008; NVIDIA Corporation, 2014ba).

4.4 ALGORITMOS PARALELOS PARA ALGEBRA LINEAR

Em Algebra Linear existem muitas operacdes que podem ser otimizadas através de
paralelismo, principalmente em GPUs. As operacdes de multiplicacdo de matrizes e vetores
sdo, naturalmente, algoritmos candidatos para implementacdes paralelas. Por serem operacdes
fundamentais em muitas aplicacdes de Algebra Linear sio objeto de melhorias constantes

(GARLAND et al., 2008; NATH et al., 2010; LAI et al., 2013; TOMOV et al., 2010).

Versdes otimizadas destas operacdes sdao disponibilizadas através da Basic Linear

Algebra Subprograms (BLAS), muitas vezes customizadas para determinadas configuracdes
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de hardware bem especificas. A BLAS organiza as operagdes em trés niveis de complexidade

(NVIDIA Corporation, 2014a):

* Nivel 1: englobas as operacdes sobre vetores, como normas vetoriais, produtos internos,

entre outras;

e Nivel 2: contém as operagdes envolvendo matrizes e vetores, como por exemplo,

multiplicacdo matriz-vetor;

* Nivel 3: contém as operacdes envolvendo apenas matrizes, como a multiplica¢cao matriz-

matriz;

Neste trabalho sdo empregadas operacdes dos trés niveis, entretanto, somente as
operacoes dos niveis 2 e 3 foram customizadas para operarem dentro dos conceitos de simetria e
reducgdo de espaco, conforme detalhado no Capitulo 5. As principais operagdes utilizadas pelos
métodos de reconstrug¢do no escopo deste trabalho usam as rotinas de multiplicacdo matriz-vetor

€ matriz-matriz.

Na multiplicacio de matrizes, o primeiro algoritmo a vencer a barreira de
complexidade assimptética do laco triplo de O(N?) foi apresentado por Volker Strassen em 1969
com uma complexidade de O(N?>3!) (STRASSEN, 1969; LAI et al., 2013). A partir daf muitos
estudos gradualmente reduziram este valor, como por exemplo, o algoritmo de Coppersmith-
Winograd com uma complexidade de 0(N2'38). Apesar deste ganho, este algoritmo nao €
prético para aplicagdes, pois, sua vantagem sé € sentida para matrizes extremamente grandes
(LAI et al., 2013). Assim o algoritmo de Strassen continua sendo o mais utilizado para
implementagdes de rotinas para multiplicacdo de matrizes. Neste trabalho as principais rotinas

customizadas utilizam este algoritmo como base.

Este conjunto de rotinas, também conhecidas como Multiplicacdo Geral de Matrizes
(GEMM), sao computacionalmente intensivas e, por isso, podem se beneficiar ainda mais dos
recursos de paralelismo a medida que o tamanho das matrizes aumenta. Para isso € necessario
selecionar adequadamente os parametros de otimizagao que variam de acordo com as dimensoes

das matrizes envolvidas. Este procedimento é conhecido como “auto-tune”, onde os parametros
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sdo calculados e ajustados automaticamente (NATH et al., 2010). Estas rotinas sdao detalhadas

no Apéndice E.

4.5 CONCLUSAO DO CAPITULO

Neste capitulo foram apresentados e exemplificados os conceitos fundamentais
do processamento paralelo, em especial, os relacionados com as arquiteturas das GPUs.
Apresentou-se a arquitetura fisica das duas plataformas de GPUs a serem empregadas neste
trabalho, assim como sua organizacdo ldgica. Os aspectos referentes a decomposi¢do funcional
e a dependéncia de dados foram discutidos e apresentados. Discutiu-se a velocidade das
unidades de processamento e como isso influencia o desempenho. Discutiu-se a complexidade
computacional e temporal e como elas podem colaborar no projeto do algoritmo paralelo.
Foram abordados os principios de programacao utilizando CUDA e as principais operagdes de
algebra linear e seu paralelismo. No Capitulo 5 sdo apresentados os conceitos para utilizacdo
da simetria como forma de reduzir o tamanho dos dados necessérios para a reconstru¢ao de

imagens de ultrassom.
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5 MODELO DE AQUISICAO DE ULTRASSOM COM PSF SIMETRICA

Neste capitulo apresentamos o modelo de aquisi¢do proposto nesta tese. O modelo
usa a simetria das funcdes de espalhamento de ponto com a finalidade de reduzir a memoria
requerida pelas matrizes do sistema. Desta forma, a proposta reduz a necessidade de memoria

da GPU, permitindo que imagens de maior dimensdo possam ser reconstruidas na GPU.

5.1 PROPOSTA DE UTILIZACAO DA SIMETRIA DA PSF

Mesmo considerando as GPUs mais atuais, as restricoes de memoria ainda exigem

solugdes econdmicas em termos de consumo de meméria !. A seguir, serdo apresentados o
novo modelo de construcao da matriz do sistema e as rotinas customizadas para a multiplica¢do

matriz-matriz € matriz-vetor paralelas que empregam a matriz H reduzida.

Considerando-se dois alvos especificos da ROI posicionados em r.; = (x,—y) e
ro; = (x,y), isto é, localizados em posicdes equidistantes em relagdo ao eixo do transdutor
e espelhados em relagdo a um eixo central, e supondo que a geometria do transdutor e o pulso
disparado sdo lateralmente simétricos, entdo a PSF resultante serd simetricamente espelhada.

As Figuras 20 e 21, ilustram como a matriz simétrica pode ser construida.

Um transdutor com caracteristicas simétricas pode ser definido como aquele em que os
elementos individuais e equidistantes do centro do transdutor tem o mesmo formato, dimensoes
e respostas ao impulso. Desta forma, é razoavel supor que eles geram PSFs idénticas. Um
pulso simétrico é aquele que excita os elementos equidistantes do centro com a mesma onda,

simultaneamente, gerando assim um pulso de ultrassom simétrico.

'0 modelo mais atual da NVIDIA, a Tesla V100, possui no maximo 32 GB de memdria
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Figura 20: Formagado da matriz H a partir de um modelo simétrico de PSF. Neste modelo se
supde que dois pontos da ROI equidistantes em relacdo a ambos os eixos tém uma PSF

espelhada.
Fonte: Prépria.

Cada coluna da matriz H é composta por blocos de sinais recebidos pelos K elementos

do transdutor, de dimensdes S x K. Estes blocos sao reordenados em formato de vetor e

concatenados sequencialmente formando uma coluna da matriz, como ilustrado pelos blocos

coloridos na Figura 20. Supondo uma PSF simétrica € possivel calcular os valores correspondes

a um determinado bloco de sinais aplicando um processo de espelhamento horizontal e vertical.

Este espelhamento poderia ser feito como segue:

hi(rey,t) = hx(ry,t)

ha(xe,t) = hx—1(re 1)

hK(rc,lat) = hl(rc’,lat>

(44)
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Através da Equacgdo 44, seria possivel a constru¢do de matrizes de permutagdo P, e
P;, necessdrias para realizar as permutacdes horizontais e verticais entre os blocos, para obter a

submatriz simétrica correspondente.

Assim, € possivel construir um modelo equivalente empregando matrizes de

permutacdo e apenas uma das metades da matriz H original, como segue:

Hpireita = PaHEsquerdan
45)
H= |:HEsquerda |HDireita:|

onde Hgguerqq € a metade esquerda da matriz original, de dimensdes N x M /2, como visto na

Figura 20.
M,
Acoluna(c — 1) * My +1 vaipara (7—C>*M1 +1
Blocos de vetores de
dimensdes NxM;
HEsquerda = H
Permutag&o P,
horizonta)l// \
HEsquerda " - H -
:] Blocos de Sx1
x elementos nos vetores
Permutacao
vertical P,
Alinha (j—1)*S+i vai para (K—j)*S+i
Hpireita = Pa HEsquerda Pp= i -

Figura 21: Processo de permutacao de blocos para a composi¢do do lado simétrico da matriz
H. Este procedimento é composto de permutagdes horizontais e verticais que reposicionam 0s
blocos de sinais recebidos de acordo com a posi¢ao do alvo e do elemento do transdutor.
Fonte: Propria.

A matriz P, executa o equivalente a uma permutacdo esquerda-direita das PSFs
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(blocos) relativas aos pixels da parte direita da imagem, obtendo a coluna da matriz associada
ao ponto (¢/,1) a partir da coluna da matriz associada ao ponto (c,/). Esta é uma matriz
de dimensdes M/2 x M/2 e é composta por apenas a metade dos elementos depois do
reordenamento para vetor. P, € composta basicamente de zeros exceto nas posi¢des a serem
permutadas, como segue:

M.
1, paran:<72—c)*M1—|—l e m=(c—1)«xM +1
)=

Py(n,m (46)

0, demais
paral <c<M/2el <I<M,.

Ja a matriz P, faz o equivalente a uma permutacdo direita-esquerda dos sinais
capturados pelos diferentes elementos do transdutor. Esta permutacdo assume que os sinais,
quando reordenados como uma matriz, cont€ém o indexamento temporal na direcdo vertical e a
posi¢ao do elemento na horizontal, como ilustrado na Figura 21. P, € uma matriz de dimensoes
N x N e ¢é aplicada a todos os elementos da PSF apds o reordenamento como vetor. De forma
semelhante a Pj,, a matriz P, também € composta por zeros, exceto para os elementos a serem
permutados, de acordo com:

I, paran=(K—j)*xS+i e m=(j—1)*S+i
P,(n,m) = 47)

0, demais
paral < j<Kel <i<S.

Embora o modelo utilizando as matrizes de permutagdo possa revelar os conceitos
envolvidos na simetria e como ela pode ser alcancada a partir de apenas metade dos dados,
ele ndo é pritico para uma implementacdio em GPU. A criacdo dessas matrizes e seu
armazenamento consumiriam tempo € memoria. Desta forma, é necessario construir uma
solu¢do computacional para GPU que aplique este modelo sem a criagdo destas matrizes. Isto

serd abordado na préxima secao.
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52 CUSTOMIZACAO DAS OPERACOES DE MULTIPLICACAO PARALELA EM GPU

Nesta secdo, sdao vistos os procedimentos para a customizacdo das rotinas de
multiplicacdo matriz-matriz e matriz-vetor para executarem aplicando os conceitos de simetria,
discutidos na Se¢do 5.1. A customizagdo permite a exploragdo da simetria sem a necessidade
de construir as matrizes de permutacdo P, e Pj, isto contribui significativamente para o

desempenho final da solugdo.

Observando os métodos de reconstrucao, descritos nos Algoritmos 1 e 2, pode-se ver
que as operacOes matriciais necessdrias para a sua execucao sdo os produtos matriz-vetor e
vetor-vetor. Considerando que a multiplicagdo matriz-vetor pode ser vista como um sub-caso
da multiplicagdo matriz-matriz, mesmo esta nao sendo necessdria para a implementag¢do dos

algoritmos, sua customizagao também foi realizada para fins de completude deste trabalho.

Considerando que o fluxo principal dos algoritmos seria executado através de scripts
MATLAB (MATrix LABoratory), software produzido pela Mathworks Inc e voltado para o
calculo numérico (MATHWORKS, 2016), apenas o cddigo referente a cada operacdo de

multiplicacdo foi customizado.

A integracdo das rotinas com o ambiente MATLAB foi feita através dos recursos
de compilacdo de funcdes C/C++ proprios do mesmo. Assim, foram construidas fungdes
especificas para cada operagdo que sdo posteriormente chamadas pelos scripts com os

algoritmos.

Conforme discutido no Capitulo 4, para o fluxo principal das rotinas foi tomado como
base os algoritmos disponiveis na biblioteca BLAS “Matrix Algebra on GPU and Multicore
Architetures”(MAGMA) (TOMOV et al., 2010). Considerando que esta € uma biblioteca de
uso geral e muito mais amplo do que o escopo deste trabalho, as rotinas foram modificadas e
seus codigos reunidos em arquivos tnicos para cada tipo de operacdo. Assim, para operagcao de
multiplicacdo simétrica matriz-matriz em precisao simples foi utilizada a funcdo symm_sgemm

e para o produto matriz-vetor a funcio symm_sgemy.

A Figura 22 apresenta o cédigo C customizado que realiza o espelhamento simétrico
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do indice de acordo com a posi¢do do elemento na matriz H. Este codigo é parte do kernel

principal da rotina de multiplicacdo e executa completamente em GPU.

L1177 17777777777777777777777777777777777777777777777/777777777777777777
VA
Calcula o indice de acordo com os pardmetros de simetria da matriz H.

Argumentos Entrada:
ind —> indice original do elemento da matriz H

M —> tamanho original da matriz H
Ne —> numero de elementos do transdutor
S —> tamanho da amostra

Argumento de saida:
ind —> novo valor do indice do elemento pela simetria

#/

__device__ int GetElementIndex (

int ind, const int M, const int Ne, const int S)
{

int cb = 0, ¢cf = 0, cn = 0;
if (ind < M % Ne = S / 2))

{
return ind;

}

else

{
¢cb = ind / S + 1;
cf = ind % S;
cn = (NexM) — cb + 1;
ind = (cn — 1)*S + cf;
return ind;

}

}

Figura 22: Cédigo GPU customizado para recalcular os indices de acordo com a simetria.
Fonte: Prépria.

Este cddigo € chamado a partir do fluxo principal das rotinas e recebe como parametro
o endereco do elemento, o tamanho original da matriz, o nimero de elementos do transdutor e o
tamanho da amostra. Este trecho de cddigo verifica o endereco original do elemento e recalcula

seu valor, caso seja necessario, realizando a operagao de espelhamento simétrico en passant.

A Figura 23 apresenta o ponto de entrada para as rotinas customizadas, este modo de
chamada permite a integracao do cédigo C/C++ escrito para GPU com os scripts do MATLAB.
A resolug@o dos nomes das fungdo € feita pelo MATLAB através dos nomes dos arquivos fisicos

criados.
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/1777777777777 77777777777/7777777777777777777/77777777/777/7777/7/777/7777777
/%

*

Funcdo de integracdo MatLab C/C++/CUDA.

*

x* FEsta func¢do deve verificar os pardmetros de entrada e saida,

* tratar os dados recebidos e preparar os dados para devolugcdo ao

* MatLab.

%

* Tratamento direto de ponteiros alocados em GPU pelo script MatLab.
*

* Argumentos Entrada:

* argin[0] —> matriz H

* argin[l] —> vetor g

* argin[2] —> vetor f

* argin[3] —> Total de linhas da matriz H (N)

# argin[4] —> Total de colunas da matriz H (M)

® argin[5] —> Nro elementos (Ne)

® argin[6] —> Nro amostras (S§)

* argin[7] —> Calcular H transposta (0 — Normal, 1 — Transposta);
#/

void mexFunction ( int nargout,

mxArray xargout[],
int nargin,
mxArray xargin[] )

Figura 23: Definicdo da func¢do de integracdo com o MATLAB.
Fonte: Prépria.

Na Figura 24 € possivel ver um diagrama com as principais tarefas do processo de
reconstrucdo e onde sdo executadas. Para cada configuracdo do protocolo de reconstrugdo é
gerada uma versdo especifica da matriz H e armazenada com os parametros utilizados. Em
seguida esta matriz € carregada na memoria da CPU e é executado o processo de reducdo de
acordo com o conceito de simetria. A matriz reduzida € entdo copiada para a memdria da GPU
juntamentos os dados do sinal coletado. O algoritmo de reconstrucao é entdo executado, com
parte executando em CPU e parte em GPU. A coordenagdo do fluxo principal de execucao é
realizado na CPU. Finalmente o vetor com a imagem reconstruida € transferido da memoria da

GPU para a memoria da CPU.

A principal vantagem desta abordagem € a flexibilidade oferecida pela funcao de
espelhamento simétrico dos indices; esta func@o poderia ser facilmente substituida por uma
fun¢ao geradora da PSF de acordo com os parametros de imageamento. Esta possibilidade nao

foi explorada no escopo deste trabalho, mas ficou posta como um possivel trabalho futuro. Pelo
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Figura 24: Diagrama de componentes do sistema de reconstru¢do de imagens. A matriz H é
construida antecipadamente (off-line) e armazenada, uma matriz para cada configuracio de
imageamento. A matriz € entdo copiada para a memoria da CPU e € executado o procedimento

de redugdo conforme o conceito de simetria. Parte do algoritmo de reconstru¢ao executa em
CPU e parte em GPU.

Fonte: Proépria.

fato deste procedimento ocorrer durante a operacao de multiplicagdo matriz-matriz ou matriz-
vetor, estas operacoes chamam esta fung¢ao exatamente no momento em que o dado € necessario.
Desta forma, ele poderia tanto realizar o espelhamento do indice quanto retornar o proprio valor

a ser empregado na operagao.

5.3 REDUCOES BASICAS

Uma maneira de se reduzir o volume de dados nas operagdes € a utiliza¢ao de variaveis
com precisdo simples (32-bits) ao invés de precisdo dupla (64-bits). Esta reducdo é, até certo
ponto, trivial e intuitiva, pois permite reduzir o volume a metade sem praticamente nenhum

esforco adicional de desenvolvimento.

Como muitas GPUs sdo otimizadas para processar dados de precisdo simples, esta
op¢ao apresenta uma vantagem clara em termos de desempenho (NVIDIA Corporation, 2014bb,
2018a). Como € visto no Capitulo 6 os valores tedricos possiveis (em FLOPS), nas GPUs

empregadas neste trabalho, apresentam uma diferenca significativa entre a precisao simples e a

dupla.
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Considerando que os valores seriam truncados em uma determinada precisdo foi
necessario avaliar o quanto isto impactaria na qualidade da imagem final. Outro efeito
indesejdvel poderia ser uma piora na convergéncia no caso dos métodos iterativos de

reconstrucao.

Outra opg¢do para se diminuir a utilizagdo de memoria seria a operacao no formato
esparso. Neste caso os dados poderiam ser representados através de armazenamento de dados
em matrizes esparsas. Neste trabalho foram projetados experimentos para se avaliar as vérias
possibilidades de emprego de matrizas esparsas, combinando dados em precisdo simples e

dupla.

54 CONCLUSAO DO CAPITULO

Neste capitulo foram apresentados os conceitos envolvidos na contribuicao deste
trabalho para o imageamento por ultrassom utilizando problemas inversos. Foram discutidas
as redugdes bdsicas de tamanho possiveis para a economia de espaco de memoria e suas
implicagdes. Foram apresentados os conceitos envolvidos na redugdo de dados através da
utilizac@o das caracteristica de espelhamento simétrico da PSF e as customizagdes realizadas

para a sua implementagcdo em um sistema de ultrassom experimental.
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6 MATERIAIS E METODOS - EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os experimentos mais relevantes realizados neste
trabalho e seus resultados. Foram executados experimentos com dados simulados e
experimentais com o objetivo de validar e avaliar o desempenho da abordagem simétrica em

relacdo as abordagens de redugdes basicas discutidas no capitulo anterior.

6.1 AMBIENTE EXPERIMENTAL

Para a realizacdo das simulagdes e ensaios foi preparado um equipamento com o
hardware e software necessarios para a execugao das reconstrucdes. As rotinas de reconstrucdes

e demais experimentos foram escritas em MATLAB. A Tabela 2 apresenta os detalhes da

configuragdo.
Tabela 2: Configuracoes do computador utilizado.
Descri¢ao Configuragao
CPU Intel(R) Xeon(R) CPU E5-1607 v2 @ 3.00 GHz (36GB)
GPU GeForce GTX 970 (4GB)
GeForce GTX 780 (3GB)
Software Microsoft Windows 10 Pro (Build 15063.608)
MATLAB R2016a
CUDA 8.0
Field 11 v3.4

Fonte: Proépria.

As GPUs empregadas nos ensaios foram a GeForce GTX 780 (NVIDIA Corporation,
2018a) e a GeForce GTX 970 (NVIDIA Corporation, 2014bb) cujas especificagdes estdo
detalhadas na Tabela 3.



67

Tabela 3: Especificacoes técnicas das GPUs.

Descricao GeForce GTX 780 GeForce GTX 970
Processadores 12 13
Memoria 3GB 4GB
Tamanho maximo do bloco de threads [1024 1024 64] [1024 1024 64]
Velocidade de escrita e gravacao 224,536 GB/s 135,472 GB/s

Fonte: (NVIDIA Corporation, 2018a, 2014bb).

Para os experimentos que empregavam dados reais, os mesmos foram capturados
utilizando o equipamento desenvolvido pela Verasonics, modelo Vantage 128, operando com
o transdutor L11-4v (VERASONICS, 2015). Estes equipamentos se encontram disponiveis
no laboratério de ensaios de ultrassom LUS/CPGEI/UTFPR. Neste trabalho foram utilizados
apenas os 64 elementos centrais dos 128 elementos disponiveis no transdutor, isto se deu para
minimizar a quantidade de dados a serem tratados. Os principais parametros utilizados estao

descritos na Tabela 4.

Tabela 4: Parametros para o sistema de imageamento por ultrassom.

Descrigao Configuracdo
Numero de elementos do transdutor 128

Numero de elementos do transdutor usados 64
Frequéncia de ultrassom 6,25 MHz
Largura de banda do transdutor 3,84 MHz
Largura de banda fraciondria 61,44%
Frequéncia de amostragem 25 MHz
Velocidade do som considerada 1.540 m/s
Comprimento de onda 0,2464 mm

Fonte: (VERASONICS, 2015) e (FLUKE-BIOMEDICAL, 2005).

Como dispositivo de referéncia (phantom) foi utilizado o modelo 84-317
(“Multipurpose Tissue/Cyst Ultrasound Phantom™), fabricado pela Fluke Biomedical, também
disponivel no laboratério LUS (FLUKE-BIOMEDICAL, 2005). Esse phantom contém grupos
de alvos com caracteristicas especificas para diversos tipos de testes de respostas ultrassonicas.
Ele imita um meio com respostas semelhantes as fornecidas pelo parénquima hepético humano,

com a mesma atenuacdo, velocidade de propagacdo e espalhamento. Este dispositivo esta
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ilustrado na Figura 25, assim como a defini¢do da ROI para o escopo deste trabalho.

ROl no escopo
deste trabalho

Figura 25: Phantom Fluke 84-317.
Fonte: Adaptado de (FLUKE-BIOMEDICAL, 2005).

Uma visdo esquemdtica da ROI selecionada para este trabalho se encontra na
Figura 26, onde as dimensdes, tamanhos e distancias representadas estdo de acordo com as
especificagdes descritas em FLUKE-BIOMEDICAL (2005). A area imageada € uma regido de

19,96 mm x 19,96 mm que € reconstruida com diversas resolugdes espaciais.

)
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Figura 26: Vista esquematica dos alvos no interior do phantom. As dimensdes, tamanhos e
posicoes estdo de acordo com as descritas em FLUKE-BIOMEDICAL (2005).

Fonte: (VALENTE, 2017).

Além desse phantom, diversas imagens bidimensionais de referéncia foram criadas,

chamadas de “sintéticas”, com o objetivo de fornecer dados de controle para as reconstrucoes
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empregando os métodos propostos neste trabalho, e possibilitando a validacdo numérica e de

fidelidade dos resultados obtidos. A Figura 27 apresenta os diversos phantoms utilizados.

10 20 30 40 50 60 10 20 30 40 50 60

(a) Phantom sintético A (b) Phantom sintético B

10 20 30 40 50 60

(c) Phantom sintético C

Figura 27: Phantoms sintéticos usados como imagens de controle.
Fonte: Proépria.

Cada phantom corresponde a uma area de 19,8 mm x 19,8 mm e se empregada uma
resolucdo espacial de 0,3333 mm/pixel x 0,3333 mm/pixel serd visualizado como uma imagem
de 60 pixels x 60 pixels. Na Figura 28 € possivel ver uma ilustracdo esquemaética do phantom C,
principal imagem de controle utilizada. As linhas cruzando o phantom representam as distancias

de cada ponto até a lateral do mesmo.

A constante ¢ de entrada para o método FISTA foi definida como ¢ > ||[H"H||2, que de
acordo com Beck e Teboulle (2009a) pode ser considerada uma escolha tipica. O valor de A foi

definido como 10% do maior valor absoluto de H” g.
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Figura 28: Vista esquematica do phantom C. Cada ponto tem uma drea de 0,3333 mm x
0,3333 mm e corresponde a um pixel em uma imagem com 60 pixels x 60 pixels.
Fonte: Prépria.

6.2 EXPERIMENTO 1: AVALIACAO DE DESEMPENHO EM OPERACOES BASICAS

Este primeiro experimento visa medir e avaliar o desempenho das GPUs utilizadas
neste trabalho em relagdo as operagdes basicas (adicdo e multiplicagdo) com matrizes para
dados em precisdo simples e dupla com armazenamento denso (tradicional ndo esparso).
Foram executadas operacdes com diversos tamanhos de matrizes, com valores iniciais definidos
aleatoriamente e tempos coletados através de funcionalidades propria do MATLAB. Foram
medidas a largura de banda para transferéncia de dados, velocidade de leitura seguida de

gravacao e a velocidade das operacoes de multiplicacdo matriz-matriz.

Os resultados para o teste de multiplicacdo matriz-matriz com dados em precisao dupla

sdo apresentados na Figura 29.

A Figura 30 apresenta os resultados para o teste de multiplicagdo matriz-matriz com
dados em precisdo simples e a Figura 31 apresenta o comparativo para a multiplicagdo matriz-

vetor com dados em precisao simples e dupla executados na GTX970.

Os resultados observados nas Figuras 29 e 30 corroboram a Lei de Gustafson-
Barsis, que afirma que, em processamento paralelo, o desempenho melhora com o aumento
da quantidade de dados a serem processados (KARBOWSKI, 2008). Os demais resultados

encontram-se no Apéndice A.
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Figura 29: Desempenho na multiplicacdo matriz-matriz em precisao dupla.
Fonte: Prépria.

Estes resultados serdo usados como pardmetro de comparagdo e balizamento para as

avaliagdes de desempenho das rotinas customizadas propostas neste trabalho.

6.3 EXPERIMENTO 2: AVALIACAO DE DESEMPENHO COM MATRIZES ESPARSAS

Neste experimento procurou-se avaliar e comparar os resultados para a execucao das
operacoes de multiplicacao matriz-vetor utilizando armazenamento esparso e denso em precisao
dupla. Como matriz de referéncia foi utilizado o tamanho de 5.000 x 5.000 elementos e geradas
versdes com esparsidade variando entre 10% e 90%. Os resultados sdo apresentados na Figura

32.

Mesmo representando uma opg¢do para a reducdo do consumo de memodria, o




72

3500
— —e—GPU
) 3000F|=* CPU
a
O
—1 2500
LL
@)
= 2000
o
c
C 1500
(]
Q
€ 1000
(]
0
8 500
___.__-o——-o--c--@
0 d ! ]
10° 10* 10° 10° 107 108
Tamanho da matriz (elementos)
(a) GTX780

3500
— —e—GPU
) 3000} |- CPU
o
9 2500
LL
Q, 2000
@]
<
< 1500
(0]
o
GEJ 1000
7]
(0]
O 500

_ _..._-—o———.-——o——@

o

10* 10° 108 107 108

Tamanho da matriz (elementos)
(b) GTX970

=
o
w

Figura 30: Desempenho na multiplicacdo matriz-matriz em precisio simples.
Fonte: Propria.

armazenamento esparso apresenta diferencas significativas de desempenho na execugdo das
operacdes o que pode comprometer os tempos finais de reconstrucdo, inviabilizando o

imageamento em tempo real.

Estes resultados reforcam a necessidade de alternativas para contornar o problema da
quantidade de dados necessarios para a reconstrucdo de imagens de ultrassom por problemas

inversos. Detalhes adicionais se encontram no Apéndice B.

6.4 EXPERIMENTO 3: AVALIACAO DO MODELO SIMETRICO

Foram realizados testes com dados sintéticos e reais para validar o modelo e medir

o desempenho do processamento em GPU. A coleta dos tempos foi realizada através de
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Figura 31: Desempenho na multiplicagdo matriz-vetor em precisao simples e dupla na
GTX970.
Fonte: Prépria.

fungdes proprias do MATLAB e também através do software NVIDIA Visual Profile NVIDIA
Corporation, 2016). Para cada teste foram executadas 5 rodadas de processamento, cada rodada

compreendendo 100 repeti¢des do algoritmo sendo avaliado.

Como referéncia para avaliacdo do erro nas reconstrugdes foi empregado o erro
quadrado médio normalizado (NRMSE - Normalized Root Mean Square Error). A imagem de
referéncia foi reconstruida utilizando a matriz tradicional (sem simetria) em CPU. O NRMSE

foi calculado conforme a equagio:

£ —f
NRMSE = (—H p ’”2) (48)
€112

onde f, representa o resultado da reconstru¢do empregando o método proposto neste trabalho
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Figura 32: Desempenho na multiplicagdo matriz-vetor com armazenamento esparso em
precisdo dupla (GTX970).
Fonte: Proépria.

e f, é a imagem reconstruida em CPU utilizando a matriz tradicional. Sdo sempre
comparadas as imagens obtidas em CPU vs.GPU na mesma iteragdao (CPU; <+ GPU,,CPU, «>

GPU,, ...,CPU, <> GPU,).
6.4.1 TESTES COM DADOS SINTETICOS

Neste conjunto de testes foram realizadas reconstrucdes utilizando os phantoms
sintéticos apresentados anteriormente. Os testes foram realizados utilizando varidveis de
precisdo simples. Os erros de reconstrucao siao apresentados na Figura 33 com o ntimero de

iteracoes variando entre 1 e 20.

Nas Figuras 34 e 35 sdo apresentadas as imagens reconstruidas para os phantoms
sintéticos. Nestas reconstrugdes se procurou identificar artefatos ou anomalias nos resultados
obtidos através do modelo simétrico. Através de inspecdo visual ndo foi possivel detectar
qualquer tipo de artefato nas imagens obtidas. Desta forma, estes resultados contribuem para a

validacdo do modelo proposto, ja que ele fornece imagens com qualidade e fidelidade aceitaveis.
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Figura 33: Erros de reconstru¢do para os Phantoms sintéticos (GTX 970).
Fonte: Prépria.

6.4.2 TESTES COM DADOS REAIS

Este conjunto de testes visa avaliar o desempenho e o comportamento do modelo
simétrico quando aplicado a um conjunto de dados reais. Diferentemente dos dados sintéticos
anteriores, nesta situacdo diversos fatores podem interferir nos resultados, dentre outros, os

erros de amostragem e ruidos inerentes ao processo de amostragem com transdutores reais.

E preciso considerar que apesar de o phantom empregado ser um dispositivo de
qualidade e estar dentro dos padrdes para este tipo de aplicagao, ele pode apresentar variacdes

dentro de uma determinada faixa. Podemos citar, por exemplo, a velocidade real do som que

pode variar em até +£6 m/s internamente ao phantom (FLUKE-BIOMEDICAL, 2005).

E necessario considerar, também, que as condicdes de coleta de dados dependem da

habilidade e precisao do operador. Pelo fato de ser empregado um gel acoplador a distancia,
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(a) CPU tradicional (b) GPU tradicional (¢) GPU reduzida

(d) CPU tradicional (e) GPU tradicional (f) GPU reduzida

(g) CPU tradicional (h) GPU tradicional (i) GPU reduzida

Figura 34: Imagens reconstruidas para os Phantoms sintéticos utilizando FISTA. Resultado da
reconstru¢do com parada em 5 iteracoes.
Fonte: Prépria.

inclinagdo e translag@o do transdutor podem variar em relacao aos alvos definidos na Figura 26.

Foram preparados quatro conjuntos de dados de testes descritos na Tabela 5; nestes
conjuntos se variou a dimensao da imagem tanto no nimero de pixels quanto na area a ser
escaneada. E possivel observar o crescimento do volume de dados a medida que a drea aumenta
de tamanho. Para imagens de tamanhos préticos para aplicagdes reais, como a do ultimo

conjunto, a questao da quantidade de dados se torna um fator a ser considerado.

O crescimento da matriz H estd diretamente ligado a trés fatores:(i) nimero de pixels
da imagem; (ii) nimero de elementos do transdutor empregados nas capturas e (iii) tamanho da

ROL. Para os conjuntos de dados empregados neste experimento esse valores sdo apresentados
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(a) CPU tradicional (b) GPU tradicional (¢) GPU reduzida

(d) CPU tradicional (e) GPU tradicional (f) GPU reduzida

(g) CPU tradicional (h) GPU tradicional (i) GPU reduzida

Figura 35: Imagens reconstruidas para os Phantoms sintéticos utilizando CGNE. Resultado da
reconstru¢do com parada em 5 iteracoes.
Fonte: Prépria.

na Tabela 6. O tamanho da ROI influencia o nimero de amostras a serem coletadas, quanto

maior a ROI e mais distante do transdutor maior o tempo de amostragem, como vista na Tabela

6.

Na Tabela 7 temos os tempos medidos para a execucdo das operacdes de multiplicagao
matriz-vetor, tanto direta quanto transposta. Através destes tempos é possivel calcular o ganho
de desempenho alcancado com o modelo simétrico empregando a matriz reduzida. No caso
das matrizes reduzidas ainda ndo foi possivel obter valores de speed ups muito préximos dos

valores alcancados pela rotinas convencionais que utilizam matrizes tradicionais.

A Tabela 8 apresenta os resultados dos tempos de execucdo para o algoritmo CGNE
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Tabela 5: Conjunto de dados reais utilizados.

Tamanhos Memoéria . - . .
. — - Dimensdes da matriz Crescimento
Conjunto (pixels x pixels) (mm x mm) Tradicional - Reduzida (linhas x colunas) em relacdo ao A
P PIXeX (GB) (GB) ‘ ¢
A 140 x 140 10 x 10 2,18 1,09 20.160 x 19.600 1,0x
B 140 x 140 15 x 15 3,12 1,56 39.552 x 19.600 1,4x
C 140 x 140 20 x 20 4,05 2,03 51.328 x 19.600 1,9x
D 180 x 180 20 x 20 6,60 3,33 51.456 x 32.400 3,1x

Fonte: Propria.

Tabela 6: Caracteristicas dos conjuntos de dados.

Numero de Numero de Tamanho da ROI Numero de

Conjunto pixels elementos (mm x mm) amostras
A 19.600 64 10 x 10 440
B 19.600 64 15 x 15 618
C 19.600 64 20 x 20 802
D 32.400 64 20 x 20 804

Fonte: Prépria.

por iteracdo. Neste caso foi possivel se atingir valores de speed up de até 3,8x em relacdo as
operacdes com CPU. Observando os tempos, em segundos, é possivel notar que o crescimento
no caso da CPU € maior do que no caso da GPU; quanto maior o conjunto de dados melhor, a
relacdo de tempos para a GPU. Comparando-se o resultado do conjunto A com o conjunto D
vemos que o aumento no caso da CPU foi de 3,0x enquanto na GPU foi de 2,8x. Os conjuntos
C e D ndo puderam ser testados com a matriz tradicional por falta de espaco de memoria na

GPU, indicado por NMA na tabela.

Os resultados para uma reconstru¢do completa (com parada em 5 iteracdes) podem ser
vistos na Tabela 9. Neste caso o ganho de desempenho favoreceu ainda mais a GPU, reforcando
assim sua vocagdo para processamento massivo de dados em paralelo. Foi possivel alcancar

valores de speed up de até 5,7x. Na comparagdo entre os diversos conjuntos de dados, vemos

Tabela 7: Tempos das operacoes, em segundos.

Tradicional Speed up Reduzida Speed up
Conjunto Hf HTf médio Hf HTf médio
CPU GpU cpu apu (CPUGPU) —Gpy—gpu  (CPU/GPU)
A 0,093 0,019 0,088 0,016 5,2x 0,029 0,024 3,4x
B 0,140 0,021 0,129 0,023 6,1x 0,034 0,033 4,0x
C 0,179 NMA 0,163 NMA - 0,039 0,045 4,1x
D 0,334 NMA 0,323 NMA - 0,065 0,090 4,2x

Fonte: Prépria.
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Tabela 8: Tempos medianos para o CGNE por iteracao, em segundos.

Aumento de CPU GPU Speed up
Conjunto tamanho em  tradicional reduzida médio
relagio ao A Tempo Inc. Tempo Inc. (CPU/GPU)
A 1,0x 0,178 1,0x 0,056 1,0x 3,2x
B 1,4x 0,257 14x 0,070 1,2x 3,7x
C 1,9x 0,333 1,9x 0,087 1,5x 3,8x
D 3,1x 0,540 3,0x 0,159 2,8x 3,4x

Fonte: Prépria.

que a relagdo de aumento de tempos de processamento € ainda mais favordvel a GPU com um

incremento de 3,0x para a CPU e apenas 2,5x para a GPU, entre os conjuntos A e D.

Tabela 9: Tempos medianos para o CGNE com 5 iteracoes, em segundos.

Aumento de CPU GPU Speed up
Conjunto tamanho em tradicional reduzida médio
relacio ao A Tempo Inc. Tempo Inc. (CPU/GPU)
A 1,0x 0,898 1,0x 0,208 1,0x 4,3x
B 1,4x 1,293 1.4x 0,249 1,2x 5,2x
C 1,9x 1,704  19x 0,299 14x 5,7x
D 3,1x 2,706  3,0x 0,512 2,5x 5,3x

Fonte: Prépria.

Nas Tabelas 10 e 11 sdo apresentados os resultados equivalentes para o algoritmo
FISTA. Neste caso os resultados sdo ainda mais animadores, pois no caso do tempo por iteragao
o ganho méximo foi de até 4,3x contra 3,8x do CGNE. Observando o crescimento do tempo
entre os conjuntos A e D observa-se que neste caso a relagdo piorou na CPU com 3,6x e
se manteve a mesma na GPU com 2,8x. Para o caso da reconstru¢do completa o speed up
maximo obtido foi de 7,4x e relacdo entre os conjuntos A e D para o crescimento do tempo de

processamento foi de 3,7x para a CPU e 2,8x para a GPU.

Tabela 10: Tempos medianos para o FISTA por iteracao, em segundos.

Aumento de CPU GPU Speed up
Conjunto tamanho em  tradicional reduzida médio
relacio ao A Tempo Inc. Tempo Inc. (CPU/GPU)
A 1,0x 0,18 1,0x 0,057 1,0x 3,3x
B 1,4x 0,268 14x 0,071 1,2x 3,8x
C 1,9x 0,350 1,9x 0,087 1,5x 4,0x
D 3,1x 0,688 3,6x 0,158 2,8x 4,3x

Fonte: Prépria.
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Tabela 11: Tempos medianos para o FISTA com 5 iteracoes, em segundos.

Aumento de CPU GPU Speed up
Conjunto tamanho em  tradicional reduzida médio
relagio ao A Tempo Inc. Tempo Inc. (CPU/GPU)
A 1,0x 0,955 1,0x 0,169 1,0x 5,7x
B 1,4x 1,366 14x 0,209 1,2x 6,5x
C 1,9x 1,775 1,9x 0,257 1,5x 6,9x
D 3,1x 3493 3,7x 0472 28x 7,4x

Fonte: Prépria.

Os resultados quanto ao erro de reconstru¢ido em relacdo a imagem reconstruida em
CPU utilizando matriz densa e tradicional sdo apresentados na Figura 36. Observando os
graficos € possivel verificar que o algoritmo FISTA teve um melhor comportamento neste
ponto, mantendo-se mais estdvel enquanto o nimero de iteragdes aumentava. O erro estd
dentro dos padrdes esperados e estd de acordo com o padrdao definido pelo Institute of
Electrical and Electronics Engineers (IEEE), o padrao IEEE-754-2008, e suas implementagdes
em plataformas paralelas (STANDARDS; SOCIETY, 2008). Mais detalhes sobre a precisdao
numérica podem ser vistos no trabalho de Revol e Theveny (2014), que realizaram um estudo
detalhado dos efeitos do paralelismo massivo sobre a acurdcia e precisdo das operacdes

aritméticas.

As imagens resultantes para os algoritmos avaliados sdo apresentadas na Figura 37.
Ambos os algoritmos foram finalizados na quinta iteragdo e os resultados sdo apresentados
em escala de cinza com valores absolutos. Para fins de comparacao € apresentado também o
resultado da reconstrucao empregando o método beamforming, que serve como referéncia para

comparacao e busca por artefatos ou anomalias.

Por inspecdo visual ndo foi possivel detectar anomalias nas imagens que pudessem
estar relacionadas com o modelo simétrico. E possivel observar algumas diferencas de
resultados entre os métodos, o que € aceitavel, uma vez que sao métodos com propostas distintas

de regularizacgao.
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Figura 36: Erros de reconstru¢do para os conjuntos de dados reais. NRMSE calculado com
relacdo a imagem de referéncia reconstruida em CPU com precisdo simples e armazenamento

tradicional.
Fonte: Prépria.

6.5 CONCLUSAO DO CAPITULO

O ambiente experimental se mostrou satisfatério para a realizagdo dos experimentos
necessdrios para a verificagdo do modelo simétrico bem como da medicao dos tempos de
reconstru¢do. Uma vez estabilizadas as rotinas de reconstru¢do e as de multiplicagdo matriz-

matriz e matriz-vetor simétricas foi possivel a execucdo de todo o conjunto de experimentos e

testes.
A realizacdo dos testes do experimento 1 permitiu a avaliagdo da capacidade

computacional das GPUs empregadas neste trabalho e a geracdo de dados para uma analise
comparativa futura. Estes resultados embasaram a decis@o de utilizar dados em precisdo simples

na execuc¢do dos testes com os phantoms sintéticos, pois estes proporcionam um desempenho

computacional bastante superior além de reduzir o volume de dados necessarios.
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(a) Imagem A - Beamforming (b) Imagem A - CGNE (c) Imagem A - FISTA

(d) Imagem B - Beamforming (e) Imagem B - CGNE (f) Imagem B - FISTA

(g) Imagem C - Beamforming (h) Imagem C - CGNE (i) Imagem C - FISTA

(j) Imagem D - Beamforming (k) Imagem D - CGNE () Imagem D - FISTA

Figura 37: Resultados das reconstru¢des com dados reais empregando o modelo simétrico. As
imagens sdo apresentadas em escala de intensidade com valores absolutos e processos
finalizados em 5 iteracoes.

Fonte: Prépria.

Os testes com phantoms sintéticos mostraram que as rotinas customizadas de
multiplicacdo matriz-matriz € matriz-vetor funcionaram adequadamente, uma vez que as
imagens nao apresentavam anomalias ou artefatos. De acordo com o que haviamos suposto, o

modelo simétrico de reconstrucao de imagens de ultrassom apresentou bons resultados praticos,
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verificados no experimento 3. Foi possivel avaliar a qualidade final das imagens, bem como,
a existéncia ou ndo de artefatos ou anomalias nos resultados com dados reais. E importante
ressaltar que a qualidade e a fidelidade das imagens resultantes depende diretamente da boa

escolha do pardmetros de reconstrucao.

Com a utilizacio das rotinas customizadas de multiplicagdo matriz-matriz e matriz-
vetor foi possivel alcancar ganhos de desempenho bastante significativos. A reduc¢do do volume
total de dados manipulados também foi considerdvel, uma vez que neste modelo necessita-
se apenas da metade dos dados armazenados na matriz H, que € a maior estrutura de dados

utilizada.
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CONSIDERA COES FINAIS E CONCLUSOES

A principal contribui¢do deste trabalho é um modelo de reconstrucdo de imagens de

ultrassom que reduz em 50% a necessidade de memoria e executa a reconstrucao paralelamente

em GPU.

Nos Capitulos 2, 3 e 4 foram vistos os conceitos fundamentais e os métodos utilizados.

O Capitulo 5 apresentou o modelo simétrico proposto neste trabalho e o Capitulo 6 descreveu o

ambiente experimental utilizados e os experimentos realizados.

Alguns trabalhos similares foram avaliados e comparados, entre outros citamos:

» Szasz et al. (2016) propde uma nova implementacdo do beamforming com ganhos sobre

a resolucao espacial para GPUs. Neste estudo, eles empregam diversas excitagdes para
formar um frente de ondas e posteriormente coletar os dados dos ecos. No nosso caso,

empregamos apenas uma unica excitagao;

* Lin et al. (2015), propde dividir a matriz e processa-la parte a parte. A nossa proposta

apresentou melhores resultados em relacdo aos tempos de processamento.

* Birk et al. (2014) e Goncharsky et al. (2014) discutem uma implementagdao para GPU

de um método para reconstrucdo de imagens de ultrassom 3D. Apesar dos ganhos
obtidos, ainda apresentam tempos de reconstru¢do elevados mesmo para imagens de
baixa resolucdo, tempos proximos de meio segundo. Os resultados obtidos pelo nosso
trabalho obteve tempos proximos de 0.1 segundos para imagens em alta resolugdo. Os
resultados obtidos por Birk et al. (2014) e Goncharsky et al. (2014) ainda ndo permitem

uma reconstru¢ao proximo de tempo real;
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* Choe et al. (2013) implementaram um versao do beamforming que utiliza um transdutor
em forma de anel e reconstru¢do em tempo real. Neste caso, a diferenca principal com a
nossa proposta ¢ a melhor qualidade de imagem que podemos obter com a reconstru¢ao

baseada em problemas inversos.

Os resultados iniciais de desempenho mostram a vantagem das GPUs nas operacdes
basicas com ganhos de até 6,1 x em relacao a CPU, quando empregada a precisdao simples e a
matriz tradicional, e de até 4,2x para o caso da matriz reduzida. Estes resultados demonstram
que o ambiente experimental se comportou adequadamente e, assim, € possivel considerar o

primeiro objetivo especifico atingido.

Com o uso do modelo simétrico foi possivel aumentar consideravelmente o tamanho
das imagens construidas, tanto em pixels como em relag@o ao tamanho da ROI. As reconstrugdes
que utilizaram a GTX970 (4 GB de memodria) estavam limitadas a imagens de tamanho 140
pixels x 140 pixels para uma ROI de 15 mm x 15 mm. Quando se aplicou o modelo
simétrico foi possivel reconstruir imagens de até 180 pixels x 180 pixels e ROI de 20 mm
x 20 mm. Estas observacdes nos permitem concluir que o segundo objetivo especifico também

foi alcangado.

Os resultados obtidos em termos de desempenho computacional sdo considerados
bons. As rotinas paralelas de reconstru¢ao permitiram ganhos de speed up de até 6x para o
modelo tradicional e de até 4,2x quanto empregado o modelo simétrico. Estes resultados se
referem as operacOes basicas de multiplicagdo matriz-vetor. Quando observados os resultados
das rotinas simétricas na reconstru¢cao completa de uma imagem, os ganhos de speed up foram
de até 4,3x para o algoritmo CGNE e de até 7,4x para o FISTA. Neste caso, verificou-se
uma clara vantagem do algoritmo FISTA. Vale ressaltar que estes resultados foram obtidos
utilizando-se a GPU GTX970, um modelo relativamente modesto se comparado com os ultimos
modelos disponiveis !. Desta forma, é possivel concluir que o terceiro objetivo especifico foi

igualmente alcancado.

! Alguns especificacdes para GPUs disponiveis podem ser encontrados
em: https://www.geforce.com/hardware/desktop-gpus/geforce-gtx-970/specifications e
https://www.geforce.com/hardware/desktop-gpus/geforce-gtx-titan-x/specifications.
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7.1 TRABALHOS FUTUROS

Como trabalhos futuros, sugerimos a avaliagdo de outros algoritmos paralelos para
a multiplicacdo matriz-matriz e matriz-vetor que levem em consideracdo a forma da matriz.
Nos experimentos realizados, quando aplicado o modelo simétrico, as matrizes tenderam a
ficar altas e magras (muito mais linhas do que colunas pela redu¢dao do nimero de colunas
a metade). Assim, algoritmos paralelos que explorem melhor essa caracteristica poderiam

apresentar ganhos de desempenho melhores.

Sugerimos, também, a avaliacdo de outros algoritmos de reconstru¢do por problemas
inversos, como por exemplo, o algoritmo proposto por Valente (2017), o ADMM acelerado,
que apresenta bons resultados com um nimero reduzido de iteragdes, o que permitiria reduzir

o tempo total necessdrio para a obtencao da imagem.

Quanto ao modelamento do problema, uma possivel linha de trabalho seria o de se
substituir o uso de matrizes fixas pré-calculadas por fun¢des matematicas implementas através
de algoritmos paralelos. Atualmente a matriz é construida em separado e antecipadamente,
desta forma, qualquer alteracao nos parametros do modelo exigem a geracdo de uma nova
matriz. Com a implementacdo de uma fung¢do geradora da PSF os dados poderiam ser
calculados durante a reconstru¢do de acordo com os parametros utilizados no momento. Isto

poderia agregar uma maior flexibilidade ao sistema como um todo.
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APENDICE A - DESEMPENHO EM OPERACOES BASICAS

Resultados complementares para o teste de desempenho das GPUs empregadas neste

trabalho.

A Figura 38 mostra os resultados para a largura de banda na transferéncia de dados

entre a CPU e a GPU e vice-versa.
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Figura 38: Larguras de banda para transferéncia de dados.
Fonte: Propria.
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Neste caso € importante observar que a velocidade de transferéncia de dados da CPU
para a GPU é bem maior do que a velocidade no sentido contrario. Isto € um fator relevante para
os objetivos deste trabalho, pois, a maior quantidade de dados a serem transferidos serd sempre
no sentido da GPU, a matriz H € a principal estrutura a ser transferida e a de maior custo
também. Esta caracteristica € uma grande vantagem no emprego de GPUs para a reconstru¢ao

de imagens de ultrassom por problemas inversos.

Na Figura 39 sdo apresentados os resultados para o teste de velocidade de leitura e
gravacdo de dados para ambas as GPUs. Este teste consiste em uma leitura de dados seguida
de uma soma de um valor escalar aleatério que resulta em uma alteragdao do valor armazenado

numa determinada posi¢do de um vetor.
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Figura 39: Velocidade de leitura e gravacao.
Fonte: Proépria.




APENDICE B - DESEMPENHO COM MATRIZES ESPARSAS

Resultados complementares para os testes com matrizes esparsas.
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Na Figura 40 € possivel ver um comparativo de desempenho para a operacdo de

multiplicacdo matriz-vetor com armazenamento esparso entre CPU e GPU executado na

GTX970.
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Figura 40: Comparativo de desempenho na multiplicacdo matriz-vetor com armazenamento

esparso em precisao dupla executado na GTX970.

Fonte: Prépria.
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A

APENDICE C - ARQUITETURAS DAS GPUS

ARQUITETURA KEPLER

C.1

O modelo GTX 780 é baseado nesta arquitetura que foi lancada pela Nvidia

Corporation em 2012 e possui em sua versao completa 15 multi-processadores de fluxo Kepler

(SMX) e 6 controladores de memoria de 64-bits. Seu diagrama de blocos completo pode ser

visto na Figura 41 (NVIDIA Corporation, 2012).
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Figura 41: Diagrama de blocos completo da arquitetura Kepler.

Fonte: NVIDIA Corporation (2012).

Cada unidade SMX contém 192 ntcleos de precisdo simples da Compute Unified
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Device Architecture (CUDA), que € uma biblioteca disponibilizada pela Nvidia Corporation
para o desenvolvimento de programas para as suas diversas GPUs (NVIDIA Corporation,
2014ba). Cada nicleo CUDA esta equipado com unidades l6gico-aritméticas completas para

ponto flutuante e inteiros.

As unidades SMX agendam as threads em grupos de 32 threads simultaneas que sao
chamados warps. Cada SMX possui 4 escalonadores de warps possibilitando que até 4 warps
sejam executados concorrentemente. Os escalonadores possuem duas unidades de disparo de
instrugdes cada, sendo possivel a execucdo de duas instru¢des simultaneas. A Figura 42 ilustra

o esquema de funcionamento de um warp (NVIDIA Corporation, 2012).

Figura 42: Esquema de funcionamento de um warp Kepler.
Fonte: NVIDIA Corporation (2012).

A memoria na arquitetura Kepler estd organizada em memoria principal, cache L1 e
L2, memoria apenas de leitura e memoria compartilhada. Cada SMX possui 64 KB disponiveis
para a memoria compartilhada e o cache L1, que pode ser divida em 48 KB para memoria
compartilhada e 16 KB para o cache L1, ou 16 KB por 48 KB ou ainda 32 KB / 32 KB. Estdo
disponiveis, também, outros 48 KB de memoria cache apenas de leitura. O tamanho de memoria

cache 1.2 é de 1,536 KB (NVIDIA Corporation, 2012).
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C.2 ARQUITETURA MAXWELL

Lancada em 2014, esta arquitetura é composta por 4 conjuntos de processadores
graficos (GPC) com 16 multi-processadores de fluxo Maxwell (SMM) e 4 controladores de
memoria. A SMM possui 128 nicleos CUDA divididos em 4 blocos distintos de 32 nucleos
cada. Nesta arquitetura se procurou alinhar os blocos de nicleos CUDA com o tamanho do
warp, isto favorece uma utilizacdo mais eficiente dos recursos (NVIDIA Corporation, 2014c).

A Figura 43 apresenta o diagrama de blocos desta arquitetura (NVIDIA Corporation, 2014c).
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Figura 43: Diagrama de blocos completo da arquitetura Maxwell.
Fonte: NVIDIA Corporation (2014c).

Da mesma forma que na arquitetura Kepler, aqui cada SMM possui 4 escalonadores
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de warps com capacidade de executar duas instru¢des simultaneamente. Neste caso foram
introduzidas melhorias nos processos de escalonamento visando melhorar o desempenho. Outra
diferenca € na organizacdo da memoria, ao invés da memoria compartilhada dividir espaco com
a memoria cache L1 ela passou a ser uma unidade de 96 KB exclusiva (NVIDIA Corporation,

2014c). Esta arquitetura equipa o modelo GTX 970 utilizado neste trabalho.
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APENDICE D - CODIFICACAO EM CUDA

A CUDA permite ao programador organizar os blocos de threads em estruturas 16gicas
multidimensionais chamadas grid, que podem ser uni, bi ou tridimensional. Esta estrutura
permite a identificacdo tinica de cada thread sendo executada, isto € feito através de coordenadas
de acordo como o nimero de dimensdes do grid, um identificador para o unidimensional, um par
de coordenadas (x,y) para um grid bidimensional e uma tipla (x,y,z) para os tridimensionais.
Através destes identificadores € possivel se customizar o cddigo para manipular porcdes

especificas dos dados ou executar tarefas diferenciadas (NVIDIA Corporation, 2014ba).

A Figura 44 apresenta duas por¢oes de codigo para a implementa¢do de uma fungdo
presente nas diversas versoes da biblioteca BLAS, a SAXPY. Esta fung¢do executa a operagao
matricial y = a *x+y, a implementagdo serial ¢ um lago simples que calcula um elemento
de y a cada iteragdo. Na versdo paralela o kernel executa cada uma das operacdes de forma
independente e simultaneamente, atribuindo para cada thread o calculo de um elemento de y. A
palavra reserva __global__ indica a definicao de um kernel CUDA e tem uma extensdo sintatica
para a chamada da fun¢do em questdo: (((B,T))), onde B indica o nimero de blocos a serem
criados e T o nimero de threads para cada bloco. Cada thread utiliza suas coordenadas para

calcular sobre qual elemento de y deve atuar (GARLAND et al., 2008).

Este exemplo mostra uma forma bastante comum de realizar o paralelismo de um
laco sequencial no qual as operacdes sao independentes umas das outras. Ele €, também, um
exemplo de paralelismo de dados onde o trabalho pode ser dividido para operar sobre por¢oes

independentes de dados.

Os recursos da CUDA permitem que o programador escreva o c6digo necessario com

poucas adaptacOes em relacdo a linguagem C usual. Desta forma, ele pode se concentrar em
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void saxpy(int n, float a, float =x, float =y)

{
for (int i = 0; i <n; ++1i)
yli] = axx[i] + y[i];

}

void main ()

{

// Executa a func¢do SAXPY
saxpy(n, 2.0, x, y);

: (a) Sequencial

__global__ void saxpy(int n, float a, float xx, float =y)

{

int i = blocklIdx.x * blockDim.x + threadldx .x;
if (i<n) y[i] = asx[i] + y[il;
}

void main ()

{

// Executa o kernel SAXPY em paralelo
// com (n/256) blocos de 256 threads cada
saxpy <<ceil(n/256), 256>> (n, 2.0, x, y);

: (b) Paralelo

Figura 44: Exemplos de cédigos para a funcdo SAXPY (y = a*x+y) em implementacdes
sequencial e paralela.
Fonte: Adaptado de Garland et al. (2008).

resolver o problema em questao ao invés de programar detalhes internos da GPU. Cada thread
serd mapeada pela CUDA para uma thread fisica residente na GPU e cada bloco de threads
seré alocado fisicamente em uma SM e suas coordenadas serdo acessiveis através das varidveis

internas pré-definidas blockldx.*, blockDim.* e threadIdx.*.
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APENDICE E - ALGORITMOS PARALELOS PARA ALGEBRA LINEAR

E.1 ALGORITMO DE STRASSEN-WINOGRAD

z 7z

Este algortimo € uma variagdo do algoritmo original de Strassen e € utilizado na
biblioteca CUDA BLAS (CUBLAS) da NVIDIA (NVIDIA Corporation, 2014a). Sendo
C=AxB,onde Aémxk, BékxneCémxn. A Figura 45 ilustra a decomposicao da
multiplicacdo matricial em blocos onde A tem dimensdes % X g, B é ]EC X g eCy é % X g
O algoritmo de multiplicagdo matricial comum requer mnk multiplicagdes e mnk —mn adicoes,
assim temos um total de 2mnk — mn operagdes ou 2N> — N?(O(N?)), se considerarmos matrizes

quadradascomm =n=k=N.

(Cn C12>:(A11 AIZ) « (Bn Bn)
Cy Cx Ay Ap By Bxn

Figura 45: Decomposicao da multiplicagdo de matrizes em blocos.
Fonte: Adaptado de Lai et al. (2013).

Strassen propds um algoritmo capaz de resolver a multiplicagio das 2 x 2 submatrizes
da Figura 45 através de 7 multiplicacdes e 18 adicdes, ao invés das 8 multiplicacdes e 4 adigdes
dos algoritmos convencionais. A variante de Winograd conseguiu reduzir nimero de adi¢des
para 15, como visto na Figura 46, o que torna esta op¢ao melhor para aplicac¢des praticas (LAI

et al., 2013).

Essas submatrizes sdo chamadas de thread blocks, segundo a terminologia CUDA.
O tamanho dessas submatrizes, ou dos thread blocks, deve ser configurada de forma fixa via
codificacdo e € crucial para o bom desempenho (NVIDIA Corporation, 2014a; NATH et al.,
2010).
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S =Az+Ax» M; =8, x S¢ Vi=M;+M;
S> =81 —Ay M, = Ay x By Vo=V +My

S3=A11—Ay M; =Ap x By V3 =Ms5+Mg
Si=A1n—S My, =S3xS5 Ci1 =M, +M;j
Ss =B;» — By M5 =S; x S5 C2=V1+V3

S¢ = B2y — S5 Mg =S4 x B, Cy=Vo,—-M;
S7=Bx» —Bj; M7 = Ay X Sg Cpn =V, +Ms
Sg =S¢ — By

Figura 46: Algoritmo de Strassen-Winograd para multiplicacdo de matrizes.
Fonte: Adaptado de Lai et al. (2013).

As versdes de algoritmos GEMMs empregadas neste trabalho se baseiam
nas rotinas disponiveis na biblioteca BLAS “Matrix Algebra on GPU and Multicore
Architetures”(MAGMA) (TOMOV et al., 2010). As rotinas usadas executam a operacao
C = aAB + BC, onde o ¢ B sdo escalares. Este algoritmos foram projetados para tirar
o maximo de proveito das caracteristicas fisicas das GPUs atuais, tais como: a memoria
compartilhada, o nimero de registradores, o nimero de nicleos CUDA, dentre outras (NATH

et al., 2010).

As operacgdes sdo organizadas através de um grid bidimensional de blocos de threads
de dimensdes T By x TBy. Cada bloco € associado a TH = TH, x TH, threads. As submatrizes
de A e de B sdo carregadas em memoria compartilhada. Como exemplo de uma possivel
parametrizagdo temos: 7By =TB, =64 e TH, = TH, = 16, desta forma cada bloco de 16 x 16
threads calcula 64 x 64 elementos da matriz C, ou seja, cada thread calcula 16 elementos. A

Figura 47 ilustra este procedimento (NATH et al., 2010, 2011).

Os blocos de 64 x 64 da matriz C sdo divididos em 16 sub-blocos de dimensdes SB, X
SBy, no exemplo $SB, = SB, = 16. Cada um desdes 16 x 16 sub-blocos sdo operados por 16 x 16
threads, isto é, um elemento € calculado em uma thread. Mais especificamente, um elemento

(x,y) de um sub-bloco sera calculado pela thread (x,y) do bloco de threads (NATH et al., 2010).

A cada iteracdo todas as threads de um bloco de threads carregam para a memoria
compartilhada 64 x 16 elementos de A e 16 x 64 elementos de B de maneira coesa, promovendo

o méaximo de localizacdo espacial e temporal para os dados'. Esta divisdo permite executar as

"Localizacdo espacial diz respeito a forma como os dados sio armazenados em memdria, onde o acesso a
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TH, TBy

"
TBy o m

k n

Figura 47: Diagrama ilustrativo do processo de particionamento das matrizes para
multiplicacdo paralela.
Fonte: Adaptado de Nath et al. (2010).

transferéncias dos resultados finais dos registradores para a matriz C armazenada em memoria

global de maneira coesa (NATH et al., 2010).

Se os dados forem de precisdo simples, um processo semelhante pode ser aplicado.
Para este exemplo uma melhor divisdo seria de blocos de 96 x 96 com 16 x 16 threads, onde

cada thread opera uma matriz de 6 x 6 elementos (NATH et al., 2010).

De acordo com Nath et al. (2010), esta abordagem favorece o processo de “auto-
tune”’baseado nos tamanhos das matrizes envolvidas, permitindo uma definicao mais apropriada

para cada situag@o alcangando um melhor desempenho.

uma posi¢do de memoria é seguido por um préximo acesso a uma posi¢do de meméria proxima. Localizacao
temporal ¢ o conceito onde os dados acessados num futuro préximo (por exemplo, uma instru¢io seguinte) estao
localizados espacialmente proximos. Estes conceitos sdo fundamentais para o bom aproveitamento das memorias
do tipo cache (PACHECO, 2011).
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APENDICE F - MULTIPLICACAO MATRIZ-VETOR PARALELA E SIMETRICA
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Modelo de estrutura de programa para utilizacdo de recursos CUDA
através de funcdes MatLab.

Este modelo trata os pardmetros de entrada e saida do MatLab para o

cdédigo CUDA e vice-versa.

Release notes:

- Implementacdo do uso de const para a matriz H e o vetor g;

- Pré-alocacido de meméria para o vetor £f;

Bibliotecas de uso geral do C/C++

#include <stdio.h>
#include <math.h>

/*

*
*/

Bibliotecas de uso especifico do CUDA

#include <cuda.h>

#include <cuda profiler api.h>
#include <cublas v2.h>
#include <cuComplex.h>
#include <math functions.h>

//#
/%

*/

include <helper cuda.h>

Biblioteca de integracdo MatLab C/C++ e CUDA

#include "mex.h"
#include "gpu/mxGPUArray.h"
#include "matrix.h"

/*

*/

#de
#de
#de

/*
*/
//
//
//

#de
#de
#de

/7%

//

///
///
/7
///
cap

/77

Definicdo do tamanho do grid para operacdo ndo transposta.
fine nDIM X 512
fine nDIM Y 1
fine nTILE SIZE 512
Definigcdo do tamanho do grid para operacdo transposta.
#define tDIM X 128
#define tDIM Y 1
#define tTILE SIZE 1
fine tDIM X 512
fine tDIM Y 1
fine tTILE SIZE 512
define usefixedcondition

Does sum reduction of n-element array x, leaving total in x[O0].
Contents of x are destroyed in the process.
With k threads, can reduce array up to 2*k in size.

Assumes number of threads <= 1024 (which is max number of threads up to CUDA

ability 3.0)

Having n as template parameter allows compiler to evaluate some conditions at

compile time.
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99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
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/// Calls _ syncthreads before & after reduction.

__device  void magma_sum_ reduce (
int n, int i, float *x)

{
___syncthreads () ;
if (n > 1024) { if (1 < 1024 && 1 + 1024 < n) { x[1i]
__syncthreads (); }
if (n > 512) { if (i < 512 && i + 512 < n) { x[1i]
___syncthreads(); }
if (n > 256) { if (i < 256 && 1 + 256 < n) { x[1i]
__syncthreads(); }
if (n > 128) { if (i < 128 && i + 128 < n) { x[1i]
__syncthreads (); }
if (n > 64) { 1if (1 < 64 && 1 + 64 < n) { x[1i] +=
__syncthreads(); }
if (n > 32) { 1if (1 < 32 && 1 + 32 < n) { x[i] +=
__syncthreads (); }
// probably don't need  syncthreads for < 16 threads

//

because of implicit warp

level synchronization.

i+ 16 < n) { x[1] +=
+ 8 < n) { x[1] += x[1i
+ 4 < n) { x[1] += x[1
+ 2 < n) { x[1] += x[1
+ 1 < n) { x[1] += x[1

+= x[1 + 1024]; }

+= x[1 + 512]; }

+= x[1 + 256]; }

+= x[1 + 128]; }

x[1 + 64];

x[1 + 32];

}
}

} ___syncthreads(); }
___syncthreads () ;
___syncthreads () ;
___syncthreads () ;
___syncthreads ()

(
}
}
}
}

’

L1711 0777777777777 7777777777777 7777777777777 7777 7777777777777777777777777777

if (n > 16) { if (1 < 16 &&
if (n > 8) { if (1 < 8 && 1
if (n > 4) { if (1 < 4 && 1
if (n > 2) { if (1 < 2 && 1
if (n > 1) { if (1 < 1 && 1

}

// end sum_ reduce

/1777

/*

Calcula o indice de acordo com os pardmetros de simetria da matriz H.

Argumentos Entrada:

numero de elementos do transdutor

ind -->

M --> tamanho original da matriz H
Ne -—-->

S --> tamanho da amostra

Argumento de saida:

indice original do elemento da matriz H

ind --> novo valor do indice do elemento pela simetria
*/
__device  int GetElementIndex(
int ind, const int M, const int Ne, const int S)

{
int cb = 0, ¢cf = 0, cn =0
if (ind < (M * Ne * S / 2)
{

)

return ind;

}

else
{
cb = ind / S + 1;
cf = ind % S;
cn = (Ne*M) - cb + 1;
ind = (¢cn - 1)*S + cf;

return ind;

}

N,

/177

/*
Operagcdao H x g (ndo transposta).

*/

__global  void Symmetric v2 2(
int m, int n, int Ne, int S, float alpha,
const float * restrict  dH, int lda,
const float * restrict  dg, int incg, float beta,
float * restrict  df, int incf)

{
if (m <=0 || n <= 0) return;
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163
164
165
166
167
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175
176
177
178
179
180
181
182
183
184
185
186
187
188
189
190
191
192
193
194
195
196
197
198
199
200
201
202
203
204
205
206
207

int num threads = blockDim.x * blockDim.y * blockDim.z;

if (nDIM X * nDIM Y != num threads) return; // need to launch exactly the same

number of threads as template parameters indicate
int thread id = threadIdx.x + threadIdx.y * blockDim.x;

// threads are all configurated locally
int tx = thread id % nDIM X;
int ty = thread id / nDIM X;

int ind = blockIdx.x*nTILE SIZE + tx;
int indH = 0;
int OffSetH =0;

__shared  float sdata[nDIM X * nDIM Y];

int st blockIdx.x * nTILE SIZE;

int ed

int iters = (ed - st) / nDIM X;

for (int 1 = 0; 1 < iters; i++)
{
if (ind < m) OffSetH = ind;

float res = 0.0f;

if (ind < m)

{
for (int col = ty; col < n; col += nDIM Y)
{

indH = GetElementIndex (OffSetH + col * lda, n, Ne, S);

res += dH[indH] * dgl[col*incg];

}

if (nDIM X >= num threads) // indicated 1D threads configuration.

memory is not needed, reduction is done naturally
{
if (ty == 0 && ind < m)
{
df [ind*incf] = alpha*res + beta*df[ind*incf];
}
}

else

{
sdata[ty + tx * nDIM Y] = res;

___syncthreads () ;

if (nDIM Y > 16)
{

magma_sum_reduce (nDIM Y, ty, sdata + tx * nDIM Y);
}

else
{
if (ty == 0 && ind < m)
{
for (int 1 = 1; i < nDIM Y; i++)
{
sdata[tx * nDIM Y] += sdatal[i + tx * nDIM Y];
}

}

if (ty == 0 && ind < m)
{

min (st + nTILE SIZE, ((m + nDIM X - 1) / nDIM X) * nDIM X);

Shared

df [ind*incf] = alpha*sdata[tx * nDIM Y] + beta*df[ind*incf];

}

__syncthreads () ;



208 }

209

210 if (ind < m) OffSetH = 0;

211

212 ind += nDIM X;

213 }

214 }

215
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217 /*

218 Operagdo H' x g (transposta).

219 */

220 __global  void Symmetric Trans v2 2(

221 int m, int n, int Ne, int S, float alpha,

222 const float * restrict  dH, int lda,

223 const float * restrict  dg, int incg, float beta,

224 float * restrict  df, int incf)

225 {

226 if (m <= 0 || n <= 0) return;

227

228 int num threads = blockDim.x * blockDim.y * blockDim.z;

229

230 // need to launch exactly the same number of threads as template parameters

indicate

231 if (tbIM X * tDIM Y != num threads) return;

232

233 int thread id = threadIdx.x + threadIdx.y * blockDim.x;

234

235 // threads are all configurated locally

236 int tx = thread id % tDIM X;

237 int ty = thread id / tDIM X;

238

239 __shared  float sdata[tDIM X * tDIM Y];

240

241 float res;

242 int mfull = (m / tDIM X) * tDIM X;

243

244 int start = blockIdx.x * tTILE SIZE + ty;

245 int iters;

246

247 int offsetH = 0;

248

249 //#define usefixedcondition

250 #ifdef usefixedcondition

251 /*fixed condition*/

252 iters = tTILE SIZE / tDIM Y;

253 #else

254 /* flexible condition based on global n (has drops when size is roughly bigger

than nTILEisIZE)*/

255 //int iters = magma ceildiv (min(n,nTILE SIZE), nDIM Y);

256

257 /* flexible condition based on my local nloc=ed-st*/

258 int st = blockIdx.x * tTILE SIZE;

259 //int ed = magma ceildiv( min(n, st + nTILE SIZE), nDIM Y ) * nDIM Y;

260 int ed = min(st + tTILE SIZE, ((n + tDIM Y - 1) / tDIM Y) * tDIM Y);

261 iters = (ed - st) / tDIM Y;

262 #endif

263

264 if (tx < m) offsetH += tx;

265

266 for (int 1 = 0; i < iters; i++)// at 2Gflops/ overhead

267 //for (int col=start; col <

(blockIdx.x+1)*nTILE SIZE; col += nDIM Y)// at
least 3Gflop/s overhead

268 {

269 int indH = 0;

270 int col = start + i * tDIM Y;

271

272 if (col < n) offsetH += col*lda;

273

274 res = 0.0f;

275



276 // partial sums

277 if (col < n)

278 {

279 for (int 1 = 0; 1 < mfull; i += nDIM X) {

280 indH = GetElementIndex (i + offsetH, n, Ne, S);

281 res += dH[indH] * dg[(tx + 1)*incg];

282 }

283 if (tx + mfull < m) {

284 //res += dH[GetElementIndex (mfull + offsetH, m, Ne, S)] * dg[(tx +
mfull) *incgl;

285

286 indH = GetElementIndex (mfull + offsetH, n, Ne, S);

287

288 res += dH[indH] * dg[(tx + mfull) *incg]l;

289 }

290 }

291 sdata[tx + ty * tDIM X] = res;

292

293 // tree reduction of partial sums,

294 // from nDIM X sums to ... 128 to 64 to 32 ... to 1 sum in sdata[0]

295 if (tDIM X > 16)

296 {

297 magma_sum_reduce (tDIM X, tx, sdata + ty * tDIM X);

298 }

299 else

300 {

301 ___syncthreads () ;

302

303 if (tx == 0 && col < n)

304 {

305 for (int 1 = 1; 1 < m && 1 < tDIM X; i++)

306 {

307 sdata[0 + ty * tDIM X] += sdatal[i + ty * tDIM X];

308 }

309 }

310 ___syncthreads () ;

311 }

312

313 if (tx == 0 && col < n) {

314 df[col*incf] = alpha*sdata[0 + ty * tDIM X] + beta*df[col*incf];

315 }

316

317 ___syncthreads () ;

318

319 if (col < n) offsetH -= col * 1lda;

320 }

321 }

322
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324 /*

325 *  Funcdo de integracdo MatLab C/C++/CUDA.

326 *

327 * Esta funcédo deve verificar os pardmetros de entrada e saida,

328 * tratar os dados recebidos e preparar os dados para devolugdo ao

329 * MatLab.

330 *

331 * Tratamento direto de ponteiros alocados em GPU pelo script MatLab.

332 *

333 * Argumentos Entrada:

334 * argin[0] --> matriz H

335 * argin[l] --> vetor g

336 * argin[2] --> vetor f

337 * argin[3] --> Total de linhas da matriz H (N)

338 * argin[4] --> Total de colunas da matriz H (M)

339 * argin[5] --> Nro elementos (Ne)

340 * argin[6] --> Nro amostras (S)

341 * argin[7] --> Calcular H transposta (0 - Normnal, 1 - Transposta);

342 */

343

344 void mexFunction (int nargout, mxArray *argout[], int nargin, mxArray *arginl[])

345 {

346 mxGPUArray const *H;



347 mxGPUArray const *g;

348 mxGPUArray const *f;

349 cudaError_ t e;

350

351 float const *d H;

352 float const *d g;

353 float *d f;

354

355 int N, M, Ne, S, Tr;

356

357 if (nargin != 8)

358 mexErrMsgTxt ("Invaid number of input arguments");
359

360 if (nargout != 1)

361 mexErrMsgTxt ("Invalid number of outputs");
362

363 /* Initialize the MathWorks GPU API. */

364 mxInitGPU() ;

365

366 H = mxGPUCreateFromMxArray (argin[0]);

367 e = cudaGetlastError();

368 if (e != cudaSuccess) {

369 mexErrMsgTxt ("Erro: Alocagdo matriz H.");
370 }

371 if (mxGPUGetClassID(H) != mxSINGLE CLASS)

372 mexErrMsgTxt ("The matrix H must be single (float)");
373

374 g = mxGPUCreateFromMxArray(argin[1l]);

375 e = cudaGetlastError();

376 if (e != cudaSuccess) {

377 mexErrMsgTxt ("Erro: Alocagdo vertor g.");
378 }

379 if (mxGPUGetClassID(g) != mxSINGLE CLASS)

380 mexErrMsgTxt ("The vector g must be single (float)");
381

382 f = mxGPUCreateFromMxArray (argin[2]);

383 e = cudaGetlLastError();

384 if (e != cudaSuccess) {

385 mexErrMsgTxt ("Erro: Alocagdo vertor f£.");
386 }

387 if (mxGPUGetClassID(f) != mxSINGLE CLASS)

388 mexErrMsgTxt ("The vector f must be single (float)");
389

390 d H = (float const *) (mxGPUGetDataReadOnly (H)) ;
391 e = cudaGetlLastError();

392 if (e != cudaSuccess) {

393 mexErrMsgTxt ("Erro: Alocac¢do matriz d H");
394 }

395

396 d g = (float const *) (mxGPUGetDataReadOnly(g));
397 e = cudaGetlastError();

398 if (e != cudaSuccess) {

399 mexErrMsgTxt ("Erro: Alocacgdao vetor d g");
400 }

401

402 d £ = (float *) (mxGPUGetDataReadOnly (f));

403 e = cudaGetlLastError();

404 if (e != cudaSuccess) {

405 mexErrMsgTxt ("Erro: Alocac¢do vetor d _f");
406 }

407

408 N = mxGetScalar (argin[3]);

409 M = mxGetScalar (argin([4]);

410 Ne = mxGetScalar (argin[5]);

411 S = mxGetScalar (argin([6]);

412 Tr = mxGetScalar (argin[7]);

413

414

415

416 if (Tr == 0)

417 {

418 dim3 dim grid( ceil ((float)N / nTILE SIZE) );

419 dim3 dim block(nDIM X, nDIM Y);



420

421 Symmetric v2 2 << < dim grid, dim block >> >(N, M, Ne, S, 1, d H, N, d g, 1,
0, d f, 1);

422 }

423 else

424 {

425 dim3 dim grid( ceil ((float)M / tTILE SIZE), 1);

426 dim3 dim block (tDIM X, tDIM Y);

427

428 Symmetric Trans v2 2 << < dim grid, dim block >> >(N, M, Ne, S, 1, d H, N,
dg, 1, 0, d_f, 1);

429 }

430

431 e = cudaGetLastError () ;

432 if (e != cudaSuccess) {

433 mexErrMsgTxt ("Erro: Chamada Symmetric MxV");

434 }

435

436 e = cudaThreadSynchronize();

437 if (e != cudaSuccess) {

438 // mexErrMsgTxt ("Erro: cudaThreadSynchronize");

439 mexErrMsgTxt (cudaGetErrorString(e)) ;

440 }

441

442 argout[0] = mxGPUCreateMxArrayOnGPU (L) ;

443 e = cudaGetLastError () ;

444 if (e != cudaSuccess) {

445 mexErrMsgTxt ("Erro: mxGPUCreateMxArrayOnGPU(f)");

446 }

447

448 mxGPUDestroyGPUArray (H) ;

449 e = cudaGetLastError () ;

450 if (e != cudaSuccess) {

451 mexErrMsgTxt ("Erro: mxGPUDestroyGPUArray (H)");

452 }

453

454 mxGPUDestroyGPUArray (g) ;

455 e = cudaGetLastError () ;

456 if (e != cudaSuccess) {

457 mexErrMsgTxt ("Erro: mxGPUDestroyGPUArray(g)");

458 }

459

460 mxGPUDestroyGPUArray (f) ;

461 e = cudaGetLastError () ;

462 if (e != cudaSuccess) {

463 mexErrMsgTxt ("Erro: mxGPUDestroyGPUArray (f£)");

464 }

465 }

466

467
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APENDICE G - MULTIPLICACAO MATRIZ-MATRIZ PARALELA E SIMETRICA
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Modelo de estrutura de programa para utilizacdo de recursos CUDA
através de funcdes MatLab.

Este modelo trata os pardmetros de entrada e saida do MatLab para o

cdédigo CUDA e vice-versa.

Release notes:

- Implementacdo do uso de const para a matriz H e o vetor g;

- Pré-alocacido de meméria para o vetor £f;

Bibliotecas de uso geral do C/C++

#include <stdio.h>
#include <math.h>

/*

*
*/

Bibliotecas de uso especifico do CUDA

#include <cuda.h>

#include <cuda profiler api.h>
#include <cublas v2.h>
#include <cuComplex.h>
#include <math functions.h>

//#
/%

*/

include <helper cuda.h>

Biblioteca de integracdo MatLab C/C++ e CUDA

#include "mex.h"
#include "gpu/mxGPUArray.h"
#include "matrix.h"

/*

*/

#de
#de
#de

/*
*/
//
//
//

#de
#de
#de

/7%

//

///
///
/7
///
cap

/77

Definicdo do tamanho do grid para operacdo ndo transposta.
fine nDIM X 512
fine nDIM Y 1
fine nTILE SIZE 512
Definigcdo do tamanho do grid para operacdo transposta.
#define tDIM X 128
#define tDIM Y 1
#define tTILE SIZE 1
fine tDIM X 512
fine tDIM Y 1
fine tTILE SIZE 512
define usefixedcondition

Does sum reduction of n-element array x, leaving total in x[O0].
Contents of x are destroyed in the process.
With k threads, can reduce array up to 2*k in size.

Assumes number of threads <= 1024 (which is max number of threads up to CUDA

ability 3.0)

Having n as template parameter allows compiler to evaluate some conditions at

compile time.
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/// Calls _ syncthreads before & after reduction.

__device  void magma_sum_ reduce (
int n, int i, float *x)

{
___syncthreads () ;
if (n > 1024) { if (1 < 1024 && 1 + 1024 < n) { x[1i]
__syncthreads (); }
if (n > 512) { if (i < 512 && i + 512 < n) { x[1i]
___syncthreads(); }
if (n > 256) { if (i < 256 && 1 + 256 < n) { x[1i]
__syncthreads(); }
if (n > 128) { if (i < 128 && i + 128 < n) { x[1i]
__syncthreads (); }
if (n > 64) { 1if (1 < 64 && 1 + 64 < n) { x[1i] +=
__syncthreads(); }
if (n > 32) { 1if (1 < 32 && 1 + 32 < n) { x[i] +=
__syncthreads (); }
// probably don't need  syncthreads for < 16 threads

//

because of implicit warp

level synchronization.

i+ 16 < n) { x[1] +=
+ 8 < n) { x[1] += x[1i
+ 4 < n) { x[1] += x[1
+ 2 < n) { x[1] += x[1
+ 1 < n) { x[1] += x[1

+= x[1 + 1024]; }

+= x[1 + 512]; }

+= x[1 + 256]; }

+= x[1 + 128]; }

x[1 + 64];

x[1 + 32];

}
}

} ___syncthreads(); }
___syncthreads () ;
___syncthreads () ;
___syncthreads () ;
___syncthreads ()

(
}
}
}
}

’
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if (n > 16) { if (1 < 16 &&
if (n > 8) { if (1 < 8 && 1
if (n > 4) { if (1 < 4 && 1
if (n > 2) { if (1 < 2 && 1
if (n > 1) { if (1 < 1 && 1

}

// end sum_ reduce

/1777

/*

Calcula o indice de acordo com os pardmetros de simetria da matriz H.

Argumentos Entrada:

numero de elementos do transdutor

ind -->

M --> tamanho original da matriz H
Ne -—-->

S --> tamanho da amostra

Argumento de saida:

indice original do elemento da matriz H

ind --> novo valor do indice do elemento pela simetria
*/
__device  int GetElementIndex(
int ind, const int M, const int Ne, const int S)

{
int cb = 0, ¢cf = 0, cn =0
if (ind < (M * Ne * S / 2)
{

)

return ind;

}

else
{
cb = ind / S + 1;
cf = ind % S;
cn = (Ne*M) - cb + 1;
ind = (¢cn - 1)*S + cf;

return ind;

}

N,

/177

/*
Operagcdao H x g (ndo transposta).

*/

__global  void Symmetric v2 2(
int m, int n, int Ne, int S, float alpha,
const float * restrict  dH, int lda,
const float * restrict  dg, int incg, float beta,
float * restrict  df, int incf)

{
if (m <=0 || n <= 0) return;
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200
201
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203
204
205
206
207

int num threads = blockDim.x * blockDim.y * blockDim.z;

if (nDIM X * nDIM Y != num threads) return; // need to launch exactly the same

number of threads as template parameters indicate
int thread id = threadIdx.x + threadIdx.y * blockDim.x;

// threads are all configurated locally
int tx = thread id % nDIM X;
int ty = thread id / nDIM X;

int ind = blockIdx.x*nTILE SIZE + tx;
int indH = 0;
int OffSetH =0;

__shared  float sdata[nDIM X * nDIM Y];

int st blockIdx.x * nTILE SIZE;

int ed

int iters = (ed - st) / nDIM X;

for (int 1 = 0; 1 < iters; i++)
{
if (ind < m) OffSetH = ind;

float res = 0.0f;

if (ind < m)

{
for (int col = ty; col < n; col += nDIM Y)
{

indH = GetElementIndex (OffSetH + col * lda, n, Ne, S);

res += dH[indH] * dgl[col*incg];

}

if (nDIM X >= num threads) // indicated 1D threads configuration.

memory is not needed, reduction is done naturally
{
if (ty == 0 && ind < m)
{
df [ind*incf] = alpha*res + beta*df[ind*incf];
}
}

else

{
sdata[ty + tx * nDIM Y] = res;

___syncthreads () ;

if (nDIM Y > 16)
{

magma_sum_reduce (nDIM Y, ty, sdata + tx * nDIM Y);
}

else
{
if (ty == 0 && ind < m)
{
for (int 1 = 1; i < nDIM Y; i++)
{
sdata[tx * nDIM Y] += sdatal[i + tx * nDIM Y];
}

}

if (ty == 0 && ind < m)
{

min (st + nTILE SIZE, ((m + nDIM X - 1) / nDIM X) * nDIM X);

Shared

df [ind*incf] = alpha*sdata[tx * nDIM Y] + beta*df[ind*incf];

}

__syncthreads () ;



208 }

209

210 if (ind < m) OffSetH = 0;

211

212 ind += nDIM X;

213 }

214 }

215
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217 /*

218 Operagdo H' x g (transposta).

219 */

220 __global  void Symmetric Trans v2 2(

221 int m, int n, int Ne, int S, float alpha,

222 const float * restrict  dH, int lda,

223 const float * restrict  dg, int incg, float beta,

224 float * restrict  df, int incf)

225 {

226 if (m <= 0 || n <= 0) return;

227

228 int num threads = blockDim.x * blockDim.y * blockDim.z;

229

230 // need to launch exactly the same number of threads as template parameters

indicate

231 if (tbIM X * tDIM Y != num threads) return;

232

233 int thread id = threadIdx.x + threadIdx.y * blockDim.x;

234

235 // threads are all configurated locally

236 int tx = thread id % tDIM X;

237 int ty = thread id / tDIM X;

238

239 __shared  float sdata[tDIM X * tDIM Y];

240

241 float res;

242 int mfull = (m / tDIM X) * tDIM X;

243

244 int start = blockIdx.x * tTILE SIZE + ty;

245 int iters;

246

247 int offsetH = 0;

248

249 //#define usefixedcondition

250 #ifdef usefixedcondition

251 /*fixed condition*/

252 iters = tTILE SIZE / tDIM Y;

253 #else

254 /* flexible condition based on global n (has drops when size is roughly bigger

than nTILEisIZE)*/

255 //int iters = magma ceildiv (min(n,nTILE SIZE), nDIM Y);

256

257 /* flexible condition based on my local nloc=ed-st*/

258 int st = blockIdx.x * tTILE SIZE;

259 //int ed = magma ceildiv( min(n, st + nTILE SIZE), nDIM Y ) * nDIM Y;

260 int ed = min(st + tTILE SIZE, ((n + tDIM Y - 1) / tDIM Y) * tDIM Y);

261 iters = (ed - st) / tDIM Y;

262 #endif

263

264 if (tx < m) offsetH += tx;

265

266 for (int 1 = 0; i < iters; i++)// at 2Gflops/ overhead

267 //for (int col=start; col <

(blockIdx.x+1)*nTILE SIZE; col += nDIM Y)// at
least 3Gflop/s overhead

268 {

269 int indH = 0;

270 int col = start + i * tDIM Y;

271

272 if (col < n) offsetH += col*lda;

273

274 res = 0.0f;

275



276 // partial sums

277 if (col < n)

278 {

279 for (int 1 = 0; 1 < mfull; i += nDIM X) {

280 indH = GetElementIndex (i + offsetH, n, Ne, S);

281 res += dH[indH] * dg[(tx + 1)*incg];

282 }

283 if (tx + mfull < m) {

284 //res += dH[GetElementIndex (mfull + offsetH, m, Ne, S)] * dg[(tx +
mfull) *incgl;

285

286 indH = GetElementIndex (mfull + offsetH, n, Ne, S);

287

288 res += dH[indH] * dg[(tx + mfull) *incg]l;

289 }

290 }

291 sdata[tx + ty * tDIM X] = res;

292

293 // tree reduction of partial sums,

294 // from nDIM X sums to ... 128 to 64 to 32 ... to 1 sum in sdata[0]

295 if (tDIM X > 16)

296 {

297 magma_sum_reduce (tDIM X, tx, sdata + ty * tDIM X);

298 }

299 else

300 {

301 ___syncthreads () ;

302

303 if (tx == 0 && col < n)

304 {

305 for (int 1 = 1; 1 < m && 1 < tDIM X; i++)

306 {

307 sdata[0 + ty * tDIM X] += sdatal[i + ty * tDIM X];

308 }

309 }

310 ___syncthreads () ;

311 }

312

313 if (tx == 0 && col < n) {

314 df[col*incf] = alpha*sdata[0 + ty * tDIM X] + beta*df[col*incf];

315 }

316

317 ___syncthreads () ;

318

319 if (col < n) offsetH -= col * 1lda;

320 }

321 }

322
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324 /*

325 *  Funcdo de integracdo MatLab C/C++/CUDA.

326 *

327 * Esta funcédo deve verificar os pardmetros de entrada e saida,

328 * tratar os dados recebidos e preparar os dados para devolugdo ao

329 * MatLab.

330 *

331 * Tratamento direto de ponteiros alocados em GPU pelo script MatLab.

332 *

333 * Argumentos Entrada:

334 * argin[0] --> matriz H

335 * argin[l] --> vetor g

336 * argin[2] --> vetor f

337 * argin[3] --> Total de linhas da matriz H (N)

338 * argin[4] --> Total de colunas da matriz H (M)

339 * argin[5] --> Nro elementos (Ne)

340 * argin[6] --> Nro amostras (S)

341 * argin[7] --> Calcular H transposta (0 - Normnal, 1 - Transposta);

342 */

343

344 void mexFunction (int nargout, mxArray *argout[], int nargin, mxArray *arginl[])

345 {

346 mxGPUArray const *H;



347 mxGPUArray const *g;

348 mxGPUArray const *f;

349 cudaError_ t e;

350

351 float const *d H;

352 float const *d g;

353 float *d f;

354

355 int N, M, Ne, S, Tr;

356

357 if (nargin != 8)

358 mexErrMsgTxt ("Invaid number of input arguments");
359

360 if (nargout != 1)

361 mexErrMsgTxt ("Invalid number of outputs");
362

363 /* Initialize the MathWorks GPU API. */

364 mxInitGPU() ;

365

366 H = mxGPUCreateFromMxArray (argin[0]);

367 e = cudaGetlastError();

368 if (e != cudaSuccess) {

369 mexErrMsgTxt ("Erro: Alocagdo matriz H.");
370 }

371 if (mxGPUGetClassID(H) != mxSINGLE CLASS)

372 mexErrMsgTxt ("The matrix H must be single (float)");
373

374 g = mxGPUCreateFromMxArray(argin[1l]);

375 e = cudaGetlastError();

376 if (e != cudaSuccess) {

377 mexErrMsgTxt ("Erro: Alocagdo vertor g.");
378 }

379 if (mxGPUGetClassID(g) != mxSINGLE CLASS)

380 mexErrMsgTxt ("The vector g must be single (float)");
381

382 f = mxGPUCreateFromMxArray (argin[2]);

383 e = cudaGetlLastError();

384 if (e != cudaSuccess) {

385 mexErrMsgTxt ("Erro: Alocagdo vertor f£.");
386 }

387 if (mxGPUGetClassID(f) != mxSINGLE CLASS)

388 mexErrMsgTxt ("The vector f must be single (float)");
389

390 d H = (float const *) (mxGPUGetDataReadOnly (H)) ;
391 e = cudaGetlLastError();

392 if (e != cudaSuccess) {

393 mexErrMsgTxt ("Erro: Alocac¢do matriz d H");
394 }

395

396 d g = (float const *) (mxGPUGetDataReadOnly(g));
397 e = cudaGetlastError();

398 if (e != cudaSuccess) {

399 mexErrMsgTxt ("Erro: Alocacgdao vetor d g");
400 }

401

402 d £ = (float *) (mxGPUGetDataReadOnly (f));

403 e = cudaGetlLastError();

404 if (e != cudaSuccess) {

405 mexErrMsgTxt ("Erro: Alocac¢do vetor d _f");
406 }

407

408 N = mxGetScalar (argin[3]);

409 M = mxGetScalar (argin([4]);

410 Ne = mxGetScalar (argin[5]);

411 S = mxGetScalar (argin([6]);

412 Tr = mxGetScalar (argin[7]);

413

414

415

416 if (Tr == 0)

417 {

418 dim3 dim grid( ceil ((float)N / nTILE SIZE) );

419 dim3 dim block(nDIM X, nDIM Y);



420

421 Symmetric v2 2 << < dim grid, dim block >> >(N, M, Ne, S, 1, d H, N, d g, 1,
0, d f, 1);

422 }

423 else

424 {

425 dim3 dim grid( ceil ((float)M / tTILE SIZE), 1);

426 dim3 dim block (tDIM X, tDIM Y);

427

428 Symmetric Trans v2 2 << < dim grid, dim block >> >(N, M, Ne, S, 1, d H, N,
dg, 1, 0, d_f, 1);

429 }

430

431 e = cudaGetLastError () ;

432 if (e != cudaSuccess) {

433 mexErrMsgTxt ("Erro: Chamada Symmetric MxV");

434 }

435

436 e = cudaThreadSynchronize();

437 if (e != cudaSuccess) {

438 // mexErrMsgTxt ("Erro: cudaThreadSynchronize");

439 mexErrMsgTxt (cudaGetErrorString(e)) ;

440 }

441

442 argout[0] = mxGPUCreateMxArrayOnGPU (L) ;

443 e = cudaGetLastError () ;

444 if (e != cudaSuccess) {

445 mexErrMsgTxt ("Erro: mxGPUCreateMxArrayOnGPU(f)");

446 }

447

448 mxGPUDestroyGPUArray (H) ;

449 e = cudaGetLastError () ;

450 if (e != cudaSuccess) {

451 mexErrMsgTxt ("Erro: mxGPUDestroyGPUArray (H)");

452 }

453

454 mxGPUDestroyGPUArray (g) ;

455 e = cudaGetLastError () ;

456 if (e != cudaSuccess) {

457 mexErrMsgTxt ("Erro: mxGPUDestroyGPUArray(g)");

458 }

459

460 mxGPUDestroyGPUArray (f) ;

461 e = cudaGetLastError () ;

462 if (e != cudaSuccess) {

463 mexErrMsgTxt ("Erro: mxGPUDestroyGPUArray (f£)");

464 }

465 }

466

467



