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Resumo

A tractografia por propagacédo de linhas ¢ um método que, com base na ressonancia magnética de tensores de
difusdo (DT-MRI), revela in vivo a disposi¢do dos tratos neurais no cérebro humano. O alto custo computacio-
nal da tractografia, porém, implica um tempo de espera significativamente longo para o célculo e exibi¢do dos
resultados. Esse tempo pode ser reduzido executando-se a tractografia de forma paralela, ja que as trajetérias
encontradas pelo método de propagagdo de linhas sdo independentes umas das outras. Uma plataforma atra-
tiva para a execugdo paralela de programas é oferecida pelas unidades de processamento gréfico (GPUs) das
placas de video atuais. Desse modo, este trabalho propde a execugdo paralela da tractografia por propagagao
de linhas em GPUs através da tecnologia CUDA. Experimentos foram conduzidos para avaliar o desempenho
da tractografia em um processador central (CPU) e quatro GPUsdistintas. Os resultados mostram que as GPUs
sdo, no melhor caso, até 38 vezes mais velozes que a CPU na execugao da tractografia, e até 8 vezes mais rdpidas
no pior caso. A velocidade obtida através das GPUs permite que os resultados tractograficos sejam calculados

e exibidos em tempo real para um niimero de trajetérias superior a 3.000.

Palavras-chave: unidades de processamento grafico (GPUs), tractografia, ressonancia magnética de tensores

de difusdo (DT-MRI, DTI), sistemas em tempo real.



Abstract

Streamline fiber tracking is a technique based on difussion tensor magnetic resonance imaging (DT-MRI) which
reveals in vivo the position of fiber tracts in the human brain. Fiber tracking, however, is computationally ex-
pensive, typically requiring a long time to calculate and show its results. This delay may be reduced by execut-
ing fiber tracking in a parallel fashion, since the trajectories found by the streamline method are independent
from each other. An attractive platform for the parallel execution of programs is offered by the graphics pro-
cessing units (GPUSs) of current video cards. Thus, this work proposes that streamline fiber tracking be executed
on GPUs by means of the CUDA technonology. Experiments were conducted in order to assess the performance
of fiber tracking in one central processor (CPU) and four different GPUs. Results show that GPUs execute fiber
tracking up to 38 times faster than the CPU in the best case and up to 8 times faster in the worst case. The speed
achieved by GPUs allows the results of fiber tracking to be calculated and shown in real time for a number of

seeds greater than 3.000.

Keywords: graphics processing units (GPUs), fiber tracking, tractography, diffusion tensor magnetic resonance

imaging (DT-MRI, DTI), real-time systems.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizag¢ao

A ressondncia magnética de tensores de difusdo (DT-MRI) é uma técnica através da qual se determina a intensi-
dade e a orientagdo da difusdo da d4gua no corpo humano (Basser et al., 1994a; Mori e Zhang, 2006). Com essa
técnica, é possivel calcular para cada voxel do exame obtido um tensor de difusdo, que é um modelo matema-
tico para caracterizar a difusdo. Para possibilitar o cdlculo do tensor de difusdo, um minimo de sete volumes
precisa ser adquirido — seis que descrevem a difusdo em diferentes dire¢des e um que serve de referéncia.

Partindo-se do principio de que a d4gua difunde-se na massa branca do cérebro com mais intensidade na
direcdo das fibras (Conturo et al., 1999), é possivel utilizar os tensores encontrados a partir de um exame de
DT-MRI para determinar a localizagdo das fibras nervosas no cérebro. Os métodos computacionais utilizados
para identificar as fibras sdo em geral conhecidos como métodos de tractografia.

Um dos métodos de tractografia é a propagacdo de linhas (Mori, 2007). Nesse método, um ntimero de
pontos semente é distribuido em um volume de interesse. Em seguida, o método encontra um par de trajetérias
para cada um dos pontos semente. O conjunto de trajetdrias, que constitui o resultado tractografico, é entao
exibido ao usudrio. As Figuras 1.1-1.4 mostram exemplos de resultados tractograficos produzidos pelo método
de propagacdo de linhas.

Os resultados produzidos pela tractografia encontram diversas aplicagdes, dentre as quais destaca-se seu
uso no planejamento pré-cirtirgico e intra-cirirgico de opera¢des para a remocdo de tumores ou outras le-
soes (Nimsky et al., 2005; Clark et al., 2003). O Capitulo 2 apresenta uma revisdo detalhada sobre DT-MRI e
tractografia.

A tractografia implica, contudo, um alto custo computacional (Jeong et al., 2007), que se traduz em um
tempo de execugdo elevado. Diminuir o tempo que os resultados tractograficos levam para serem calculados
significa aumentar a utilidade clinica da tractografia na pratica (McGraw e Nadar, 2007).

Uma maneira de aumentar a velocidade da tractografia é construir implementagdes paralelas (Singh et al.,
2006). E possivel, por exemplo, calcular cada uma das trajetorias exibidas nas Figuras 1.1-1.4 de forma paralela,
ou seja, simultaneamente, pois os pontos de uma trajetéria ndo dependem dos pontos das outras (Mittmann

et al., 2008). Uma implementacao seqiiencial, por outro lado, calcula apenas uma trajetdria por vez.

1



1. Introdugéo

Figura 1.1: Resultados tractograficos obtidos com o método de propagacdo de linhas, vistos lateralmente. O volume de

interesse contém 8.000 pontos semente e esta localizado no tronco cerebral.

Uma plataforma de execugdo paralela de baixo custo é oferecida pelas unidades de processamento gréfico
(GPUs) (Owens et al., 2008; Luebke e Humphreys, 2007), que sdo os processadores das placas de video dos
computadores pessoais hodiernos. Historicamente, o paralelismo nas GPUs surgiu para executar mais rapida-
mente operagdes gréficas, que podem ser aplicadas simultaneamente a varios elementos de dados. As GPUs

sdo descritas em mais detalhe no Capitulo 3.

1.2 Objetivo

O objetivo deste trabalho é mostrar que as unidades de processamento gréfico atuais sdo capazes de executar
a tractografia por propagacado de linhas em tempo real. Duas ressalvas devem, porém, ser feitas: a primeira
com relagdo a impossibilidade de se executar a tractografia em tempo real para todos os casos e a segunda com
relacdo a propria definicdo de tempo real.

A tractografia por propagacdo de linhas calcula seu resultado a partir de um conjunto de pontos do espago
euclidiano, os chamados pontos semente. Cada um deles gera um par de trajetérias que integrara os resultados
tractogréficos finais. Como nao existe um teto para o niimero de pontos semente, pode-se dizer que, para
qualquer quantidade de tempo f, existe um nimero n de pontos semente que requererd um tempo maior que
t para ser examinado pela tractografia por propagacédo de linhas em uma dada implementacéo.

Existem outros fatores que influenciam o tempo de execugdo de uma implementagdo da tractografia por
propagacdo de linhas, mas o ndmero de pontos semente ja é suficiente para mostrar que, quando se diz que
a tractografia estd sendo executada em tempo real, necessariamente sao assumidas algumas condicdes. Nao se

pode, portanto, afirmar de forma absoluta que uma implementagdo executa a tractografia em tempo real em

2



1. Introdugéo

/A

Figura 1.2: Resultados tractograficos vistos de cima. O volume de interesse est4 situado na altura do corpo caloso e contém

250.000 pontos semente distribuidos horizontalmente ao longo dos eixos x e y.

todos os casos. Para rejeitar uma tal assercdo, bastaria escolher um ndmero suficientemente grande de pontos
semente para que o tempo de execugdo se tornasse arbitrariamente longo e, por conseguinte, incompativel

com qualquer nogédo de tempo real.

Conseqiientemente, apenas é correto afirmar que a tractografia esta sendo executada em tempo real dado
um conjunto de circunstancias — o conjunto de dados, o ndmero de pontos semente e outros. Este trabalho
mede o tempo de execucdo da tractografia em varios desses conjuntos circunstanciais: sdo utilizados quatro

conjuntos de dados, um ntimero varidvel de pontos semente e 100 posi¢des diferentes do volume de interesse.

Também a nogdo de tempo real, no caso da tractografia, ndo é absoluta. Um programa que pretenda si-
mular um processo fisico, por exemplo, tem uma opcédo bastante natural para a definicdo de tempo real: se
ele conseguir calcular e exibir resultados na mesma velocidade em que o processo simulado aconteceria na

realidade ou mais rdpido, entdo ele opera em tempo real.

No caso da tractografia, pode-se adotar uma defini¢do perceptiva de tempo real. Nesse caso, a idéia é que
o programa precisa responder dentro de um intervalo tempo que seja aceitdvel de acordo com a percepgao
humana (Kehtarnavaz e Gamadia, 2006). Neste trabalho, emprega-se a defini¢ao de que o intervalo de tempo

aceitavel é 100 ms.



1. Introdugéo

Figura 1.3: Resultados tractograficos obtidos a partir do corpo caloso com 4.000 pontos semente.

1.3 Método

A tractografia por propagagdo de linhas foi implementada para a GPU e para a CPU. As CPUs sdo a plataforma
em que a maioria dos softwares atuais (inclusive os de tractografia) é executada em sua totalidade e por isso
serve de referéncia para comparar tempos de execu¢do. Quando aqui se fala em ganhos de desempenho,
portanto, estd sendo feita uma comparacéo entre os tempos de execugdo da GPU e da CPU.

Experimentos foram conduzidos com ambas implementagdes, executando-se a tractografia em todos voxels
de quatro conjuntos de dados distintos, sem exibi¢do de resultados na tela. Esses experimentos sdo estrutural-
mente bastante simples e fornecem uma comparagdo entre CPU e GPU sem as complexidades de uma interface
gréfica. As implementagdes de tractografia e esses experimentos sdo o assunto do Capitulo 4.

Uma ferramenta de tractografia foi construida integrando-se as implementacdes de tractografia em CPU
e GPU a estagdo radiolégica desenvolvida pelo Grupo Cyclops (Grupo Cyclops, 2009). Este trabalho propoe
um modelo de interatividade para essa ferramenta, chamado de paradigma de atualidade permanente, que,
apesar de nao requerer a execucao da tractografia em tempo real, oferece ao usuario uma experiéncia otimizada
quando isso acontece. A idéia desse paradigma é que os resultados tractograficos exibidos na tela estdo sempre
atualizados. Quando o usudrio move o volume de interesse ou ajusta algum dos parametros, os resultados sao
automaticamente recalculados e exibidos. Em particular, os resultados sdo recalculados inclusive enquanto o
usudrio estd arrastando o volume de interesse ou ajustando os parametros.

Para se atingir o objetivo deste trabalho, é preciso mostrar em quais circunstancias a tractografia pode ser
executada por GPUs em tempo real. Para esse fim, é definido um procedimento automadtico que arrasta o
volume de interesse na tela ao longo de 100 posi¢des, sendo registrado o tempo de execugdo de cada passo.
Foram conduzidos experimentos que executam esse procedimento com 4 conjuntos de dados e vérias quanti-

dades de pontos semente. Ap6s a execugdo do procedimento, é possivel calcular o tempo médio de execugdo

4



1. Introdugéo

Figura 1.4: Resultados tractograficos do cérebro inteiro, com 64.000 pontos semente.

da tractografia para o conjunto de dados e a densidade de pontos semente em questdo. Os resultados finais do
experimento revelam, dessa forma, as quantidades de pontos semente em que a tractografia pode ser execu-
tada em tempo real para cada conjunto de dados. Esses experimentos, bem como a ferramenta de tractografia

interativa, sdo apresentados no Capitulo 5.

1.4 Trabalhos relacionados

A possibilidade de execucao paralela da tractografia foi primeiro explorada por Singh et al. (2006). Os autores
utilizam em sua abordagem FPGAs (field-programmable gate arrays), que sdo dispositivos de hardware que
podem ser configurados para executar programas arbitrdrios. O processo da tractografia foi dividido em trés
nucleos: interpolacdo de tensores, diagonalizacdo de tensores e cdlculo da anisotropia. A aceleracdo da trac-
tografia é obtida fazendo os nicleos executarem em pipeline. Mesmo sem nenhum paralelismo, a tractografia
em FPGAs mostrou ser mais de 31 vezes mais rdpida que a tractografia em CPU. Os autores demonstram que,
com a execugdo paralela de 10 cadeias de ntcleos, a tractografia pode ser executada mais de 300 vezes mais
rapido.

Apesar de ganhos de desempenho realmente impressionantes, o uso de FPGAs tem a desvantagem do custo.
Um software que os utilize para executar a tractografia precisa de um equipamento de hardware acoplado ao
computador. Esse equipamento seria produzido especificamente para a tractografia e seria fornecido somente
pelo fabricante do software. O custo desse equipamento sequer é estimado pelos autores, que apenas simularam
a execugdo em FPGAs, ou seja, ndo produziram nenhum equipamento real de hardware para executa-la.

As GPUs foram utilizadas por Petrovic et al. (2007) para melhorar a visualizagdo de resultados gerados pelo

5



1. Introdugéo

método de propagacdo de linhas. O célculo da tractografia, no entanto, ndo é executado na GPU. Com seu
método, os autores conseguem gerar visualizagdes esteticamente atrativas. Um sistema de gerenciamento de

nivel de detalhe é apresentado e também um meio para marcar com rétulos as trajetdrias visualizadas.

Um método de tractografia estocdstico que é executado em GPUs foi apresentado por McGraw e Nadar
(2007). Nesse método, que é diferente da propagagdo de linhas, um ponto semente gera mapas probabilisticos
tridimensionais de conectividade. Um mapa probabilistico tem a vantagem de fornecer ao usudrio um grau
de certeza para a informagdo visualizada. O ganho de desempenho obtido pelos autores variou entre 10 e 27

vezes.

Um outro método de tractografia foi implementado para GPUs por Jeong et al. (2007). Dados dois pontos no
volume, esse método encontra um conjunto de voxels que representa o melhor caminho entre os dois pontos,

de acordo com um calculo de custos. Os autores obtiveram ganhos entre 50 e 100 vezes.

O uso de GPUs para execugdo da tractografia pelo método de propagagédo de linhas foi proposto pela pri-
meira vez por Mittmann et al. (2008). O método foi implementado na linguagem Cg e os autores obtiveram
ganhos de até 40 vezes em comparagdo com a CPU. Além de medir o tempo de execugdo da tractografia,

também sdo quantificadas as diferencas numeéricas entre os resultados gerados pela CPU e pela GPU.

O método de propagacdo de linhas também foi implementado para a GPU por Kohn et al. (2009). Nesse
trabalho, os recursos da GPU sdo explorados de maneira a minimizar a transferéncia de dados entre CPU e GPU.

A GPU executou a tractografia até 40 vezes mais rdpido que CPU.

Uma comparagdo entre uma implementa¢do do método de propagagdo de linhas em GPUs e outra em
clusters é apresentada por Mittmann et al. (2009). Os autores mostram que até mesmo GPUs relativamente
simples executam a tractografia mais rapido que clusters de até 24 computadores. Eles argumentam, no en-
tanto, que cada uma das duas plataformas apresentam vantagens e desvantagens que vao além do tempo de
execucdo. Em particular, o tempo de implementagdo da tractografia para a GPU é muito maior do que para a

CPU.

1.5 Convencgoes e notacoes

Este trabalho emprega muitas palavras do idioma inglés que ndo tem nenhum equivalente corrente em por-
tugués (por exemplo, “hardware” e “thread”) ou cujo equivalente em portugués é pouco usado (“agregado”
é as vezes usado para “cluster”). Para ndo obstruir a leitura do texto com torrentes de palavras em italico,
optou-se por grafar todas as palavras estrangeiras sem destaque nenhum. Pretende-se com isso tdo-somente
dar um aspecto mais agradavel ao texto, sem nenhuma pretensdo de lesar a lingua verndcula. Também com o
objetivo de desimpedir a leitura, as siglas estdo escritas em versalete e ndo em maitisculas, devido a grande a

freqiiéncia delas no texto (especialmente “CPU” e “GPU”).

Equacoes e férmulas propriamente sé aparecem no Capitulo 2, em que a tractografia por propagagdo de

linhas é descrita. As seguintes notacdes sdo utilizadas naquele capitulo:

6



1. Introdugéo

Exemplo Descri¢ao
D, T, Letra latina sublinhada
x, J Letra latina em negrito
€1, € Letra grega €

A1, A2 Letragrega A

Entidades
Tensor

Vetor ou ponto
Autovetores

Autovalores

Em adigdo as operagdes mais bdsicas, também estas sdo utilizadas:

Exemplo Descricao

[|x]] Norma do vetor x
T

x Transposta do vetor x

T,-T, Produto escalar dos tensores T; e T,

A1 Inversa da matriz A



Capitulo 2

Tractografia

2.1 Principios fisicos e matematicos

Em um meio liquido, a intensidade do fluxo de particulas é proporcional ao gradiente do campo de concentra-
¢do e ao coeficiente de difusdo. A primeira lei de Fick estabelece a relagdo entre o vetor de fluxo J e o campo
de concentragdo C da seguinte forma:

J = -DVC. 2.1)

O escalar D é o coeficiente de difusdo, que é uma propriedade do meio. O sinal negativo indica que o fluxo tem
o sentido contrério com relagdo ao gradiente de concentragdo, isto €, o fluxo ocorre de dreas mais concentradas
para menos concentradas. Se adotarmos o segundo como unidade de tempo, o milimetro como unidade de
comprimento e o mol como medida de quantidade de matéria, as unidades da Equagdo 2.1 sdo

mol mm? mol

mm2s s mm#’

O fluxo, portanto, é expresso pelo ntimero de particulas que passam por uma &rea de 1 mm?

em um segundo.

Quando a concentracdo é homogénea, ou seja, VC = 0, o fluxo é zero. As moléculas de um liquido como
a dgua, no entanto, ndo permanecem estaticas, mesmo quando ndo hé diferencas de concentragdo. Ao invés
disso, elas deslocam-se aleatoriamente no meio; esse deslocamento aleatério de moléculas é conhecido como
movimento browniano. Uma intensidade de fluxo zero indica, assim, que o fluxo médio é zero, e ndo que
ndo haja movimentagdo alguma de moléculas. Ademais, mesmo que o fluxo J seja zero, a intensidade do
movimento browniano ainda depende do coeficiente de difusao.

Em tecidos biol6gicos o movimento browniano da 4gua ndo é completamente livre, pois barreiras como as
membranas celulares restringem seu movimento (Neil, 1997). A difusdo que acontece dessa forma é chamada
de anisotrépica, porque manifesta-se de modo desigual. O coeficiente escalar de difusdo D, porém, ndo é capaz
de expressar intensidades de difusdo distintas em dire¢des diferentes. Por esse motivo, os tensores de difusao
sdo utilizados quando se sabe ou se espera que a difusdo seja anisotrépica.

Tensores sdo generaliza¢des de algumas entidades matemaéticas. Eles sdo caracterizados por uma ordem,
que indica a quantidade de indices necessaria para referir-se aos seus elementos. Um tensor de ordem zero é

um escalar, que nao precisa de nenhum indice; um tensor de ordem 1 é um vetor (linha ou coluna); um tensor

8



2. Tractografia

(a) T, difusdo isotrépica. (b) T,, difusdo anisotrdpica.

(c) T3, difusdo anisotrépica.

1 0 0 1 0 0 1 0 0
Figura21: T{ = |0 1 0f,I, = [0 2 0]|,eTs3 = |0 2 1].
0 0 1 0 0 2 01 2

de ordem 2 é uma matriz bidimensional. Tensores de ordem maior que 2 também sédo possiveis.

O tensor de difusdo tem ordem 2 e sua matriz, em trés dimensdes, tem a seguinte forma:

daxx dxy dxz
D= \dvy dyy dy:
de dyZ dZZ
A matriz do tensor de difusao, além de simétrica, também é positiva definida, isto €, seus autovalores sdo todos
positivos. Essas duas propriedades asseguram que haja uma correspondéncia biunivoca entre cada tensor de
difusdo e uma elipséide (em trés dimensoes). A forma da elipse ou elipséide associada a um tensor de difusao
representa a forma da difusdo das particulas.

A Figura 2.1 mostra as elipséides associadas a trés tensores de difusdo diferentes. O tensor T; expressa uma
difusdo isotrdépica, constante em todas as dire¢des. O tensor T, indica que a difusdo acontece com o dobro de
forca ao longo dos eixos x e y. Por fim, o tensor Tj indica que a principal direcdo de difusdo esta alinhada a
um vetor rodado 45° ao longo do eixo x a partir do eixo z.

A direita de cada elipséide da Figura 2.1 estdo os seus eixos principais, que estdo diretamente associados

aos autovetores e autovalores do tensor de difusdo. Os trés autovetores €; e seus autovetores associados A;

9



2. Tractografia

podem ser encontrados de vérias formas e, em particular, existem rotinas computacionais otimizadas para
matrizes simétricas e positiva definidas.

No caso do tensor T5 da Figura 2.1, por exemplo, os autovetores sdo

0 0 1
e1= V2|, e2=| V2 |ees= |0],
V2 —V2 0

e os autovalores de cada autovetor sdo, respectivamente,
)\1 :3,/\2 :16/\3 =1.

Porque a matriz do tensor de difusao é simétrica e positiva definida, os autovetores sdo sempre ortogonais
(Basser et al., 1994b). Dois vetores sdo ortogonais se seu produto escalar é zero, o que pode ser facilmente

verificado para os autovetores encontrados acima:

€1-€62=0x0+vV2xV2+V2x -2 =0+4+2-2=0,
€1-63=0x14+vV2x0+v2x0 =04+0+0=0,
€-63=0x14+vV2x0—v2x0 =0+0+0=0.

Os autovetores e autovalores do tensor de difusdo tém uma interpretacao fisica bastante especifica: os au-
tovetores correspondem as principais dire¢des de difusdo e os autovalores aos coeficientes de difusdo escalares
ao longo desses vetores (Basser et al., 1994b). De maneira mais geral, o coeficiente de difusdo D em qualquer
direcdo pode ser obtido por

D = ||Do|], 22)

em que D é o tensor de difusdo e v o vetor unitdrio que expressa a dire¢do. Fica claro que os autovetores
também obedecem a Equagdo 2.2, ja que a propriedade fundamental de um autovetor x de uma matriz A é
que

Ax = Ax.

A Equacdo 2.2, portanto, fica, para um autovetor €; do tensor D,
D = [|De;|| = [[A€il| = Ai.

A primeira lei de Fick pode, assim, ser reescrita da seguinte forma para utilizar um tensor de difusdo ao

invés de um escalar (Basser et al., 1994b):

] =-DVC. (2.3)

2.2 Ressonidncia magnética de tensores de difusao

A ressonancia magnética é uma técnica que produz imagens que revelam a concentracdo de d4gua no corpo

humano (Mori, 2007). As imagens sdo obtidas através da aplicagdo de uma série de campos magnéticos e

10
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(@ (b)

Figura 2.2: Exemplos de imagens de ressonancia magnética.

pulsos de radiofreqiiéncia. Conforme os pardmetros da aquisicdo sdo alterados, o sinal das imagens pode
refletir diferentes caracteristicas dos tecidos, o que traz informagdes tteis, por exemplo, para o diagndstico
de doengas especificas (Mori e Barker, 1999). A Figura 2.2 mostra dois exemplos de imagens de ressonancia
magnética.

E possivel também medir a intensidade da difusdo da dgua através da ressonancia magnética. Para fazé-
lo, dois gradientes sdo aplicados aos campos magnéticos, separados por um intervalo de tempo. Ambos os
gradientes tém a mesma intensidade e dire¢do, porém sentidos opostos. Os gradientes fazem com que o
campo magnético seja aplicado desigualmente, o que confere excitacdes diferentes aos prétons conforme sua
localizacdo ao longo dos gradientes. O segundo gradiente anula a excitagdo produzida pelo primeiro, pois
tem sentido oposto, porém essa anula¢do ndo acontece com os prétons que se difundiram ao longo da diregao
do gradiente. O sinal contido nas imagens obtidas dessa forma contém justamente informacao a respeito dos
prétons que se moveram ao longo do gradiente.

A Figura 2.3 mostra seis imagens obtidas com diferentes gradientes aplicados ao campo magnético. As seis

imagens sdo do mesmo exame e da mesma fatia.

2.21 Equacao de Stejskal-Tanner

A equagdo de Stejskal-Tanner (Stejskal e Tanner, 1964) permite relacionar o sinal S obtido com os gradientes

ativos ao coeficiente de difusdo D do meio:

In <550> — —bD. 2.4)

Aqui, Sy € o sinal obtido sem os gradientes e b é uma constante calculada a partir dos pardmetros de aquisi¢ao
das imagens. Em particular, para gradientes na forma de quadrados, o valor de b é definido por (Basser et al.,
1994a)

b = y2G?6? <A — g) , (2.5)
em que 7y é a razdo giromagnética do hidrogénio, G é a intensidade dos gradientes, J é a duragao dos gradientes
e A o intervalo entre eles. O sinal Sy é obtido com b = 0.

Através de duas imagens, uma obtida com gradientes ativos e outra sem eles, é possivel calcular o coefi-

ciente de difusdo. Sendo o valor de cada pixel das imagens S e Sy, respectivamente, o coeficiente de difusao

11
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(b)
)

(@) (c)
(d) (e ®
Figura 2.3: Exemplos de imagens de ressonancia magnética obtidas com gradientes aplicados ao campo magnético. Cada

imagem contém informagao acerca da difusdo em uma dire¢ao especifica.

[N

D= _m(b;o)' (2.6)

O coeficiente escalar D obtido dessa forma, entretanto, refere-se a difusdo somente ao longo do gradiente
aplicado. Caso se trate de um meio isotrépico, D é suficiente para caracterizar completamente a difusdo, mas
em meios anisotrépicos como tecidos nervosos o tensor de difusdo é utilizado. Nesse caso, a Equacgdo 2.4 é

reescrita da seguinte forma (Basser et al., 1994b):

In (S) = —bgTg-D. (2.7)
So

Aqui, - é a operagdo de produto escalar, D é o tensor de difusdo, propriedade do meio, e g é o vetor linha
unitdrio na direcdo do gradiente aplicado.

Diferentemente da Equacéo 2.4, que pode ser resolvida com a aquisi¢do de apenas duas imagens, a Equa-
¢do 2.7 precisa de pelo menos sete imagens para que o tensor D seja calculado, uma adquirida sem gradientes
e seis outras com gradientes aplicados em dire¢des ndo colineares. Com o sinal Sy sem gradientes e os sinais

S; obtidos com gradientes g;, obtém-se o sistema de equagdes

S
In (Z) = —bgiTgi -D. (2.8)
So
As incégnitas do sistema sdo os seis elementos independentes do tensor D.

12
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2.2.2 Calculo do tensor
Para resolver esse sistema, convencionalmente ele é expresso sob a forma
AX =B,

em que a matriz A contém os coeficientes do sistema, o vetor coluna X as incégnitas e o vetor coluna B as

constantes. Assumindo que o nimero de imagens adquiridas seja sete, o vetor B pode ser expresso por

o que corresponde ao lado esquerdo da Equagéo 2.8.
Para obter a matriz de coeficientes A, o lado direito da Equagdo 2.8 precisa ser expandido. Levando-se em

consideracdo que o tensor de difusdo pode ser expresso por

dyx d Xy dyz
Q - dxy dyy dyz 7
dxz dyz dz;

o lado direito da equagdo é, para cada gradiente g; correspondente a uma das seis imagens adquiridas com

difusao,

Six8ix  &ix&8iy 8ix&iz dyx dxy dxz
T
—bgi"gi-D= -0 Six8iy  8iySiy SiySiz| * |dxy dyy dyz
Six8iz  8iy&iz §iz8iz dyz dyz .
= —b(ghdux + gizydyy + gzt
28ix&iydxy + 28ix§izdxz + Zgiygizdyz)-
A expansdo acima mostra os coeficientes de cada uma das incégnitas dxy, dyy, dzz, dxy, dxz € dy,. A partir
desses coeficientes, pode-se montar a matriz A, que assume a forma
2 2 2 2 2 2
81x gly 81z 81x81y 81x81z 81y&1z
A—_b]| : . . . . .

2 52 L2
Sox Soy 86z 286x86y 286x86z  286y86z
O sistema pode finalmente ser resolvido, por exemplo, através da inversdo da matriz A. Se o sistema
original é

AX =B,
entdo multiplicam-se ambos os lados da equagdo pela inversa de A,
AT'AX = A7'B.

13
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Figura 2.4: Imagem de ressondncia magnética obtida sem aplicacdo de gradientes.

No lado esquerdo agora a matriz identidade multiplica X e pode ser portanto omitida,

X=A"1B.

A partir do valor das seis incégnitas, o tensor de difusdo pode ser finalmente montado.

Considere, por exemplo, o célculo do tensor no ponto marcado na imagem da Figura 2.4, que foi obtida

juntamente com as outras seis da Figura 2.3, porém sem aplicacdo de gradientes. Primeiramente, sabe-se que

os gradientes aplicados as imagens da Figura 2.3 foram

81 = \6/2 ’
i 0
[ —V2/2

84 = \/5/2 ’

Observa-se que esse vetores sdo todos unitarios e ndo colineares.

82 =

85

V2/2

8=

86

Considerando-se que o valor de b para essas imagens foi b = 900, é possivel encontrar a matriz de coefici-

entes A do sistema linear:

[ 450
450
0
450
450

0

-900
0
0
900
0
0

0 —450
900 0

0 —450

0 —450
—900 0

0 —450 —-900 —450

0
0
900
0
0

0
—450
—450

0
—450

O valor dos pixels de cada uma das imagens com gradiente, que é o sinal observado, pode ser reunido em
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Figura 2.5: Elipséide do tensor D, calculado como exemplo.

uma matriz:

-227_
160
214
188
204

206

O sinal da imagem sem gradiente, no pixel indicado, foi Sg = 394, o que permite que a matriz de constantes B

do sistema seja obtida:

[ 0.55140]

In(227/394)

In(160/394) —0.90118
5 _ |In(14/394)| | -061037

In(188/394) —0.73991

In(204/394) —0.65823

In(206/394) —0.64847

De posse da matriz de coeficientes A e das constantes em B, obtém-se a solugdo do sistema:

884.371
~104.727
~134.970 »
X = x 107°.
550.417
21.167

848.304.

Mapeando-se os seis valores de X para o tensor de difusdo, chega-se ao resultado

884.371 —104.727 —134.970
D= |-104.727 550.417 21.167 | x 107
—134970  21.167 848.304

O tensor D encontrado esté representado na Figura 2.5.
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2.2.3 Indices invariantes

A partir dos tensores de difusdo pode-se calcular uma série de escalares, aqui chamados de indices, que ajudam
a caracteriza-los, especialmente no que se refere a sua forma e tamanho. Esses escalares sdo invariantes, ou
seja, tém o mesmo valor independentemente da orientagdo do tensor (Basser et al., 1994b). A utilidade dos
indices estd em fornecer informagdes relevantes sobre cada ponto do volume aos métodos de tractografia.
Nesta secdo, os trés autovetores do tensor de difusdo sdo denotados €; e os autovalores associados A;.

Basser et al. (1994b) identificaram trés escalares invariantes. Sdo eles:

L =AM+ A+ A3, (2.9)
I = A Ay 4+ AzA + A3, € (2.10)
I3 = A ApAs. (2.11)

A invaridncia desses escalares decorre diretamente do fato de que nao se baseiam nos elementos do tensor,
mas nos autovalores, que sdo em si invariantes. O indice I; é um escalar mais conhecido pela designagdo de

trago do tensor, e é mais freqiientemente indicado por
tr(D) = Ay + A2+ A3 = dyx +dyy +dzz. (2.12)

Um importante indice derivado do traco do tensor é a difusividade média, que é a média das trés principais
intensidades de difusdo do tensor:

MD(D) = ——. (2.13)

Outra notagdo utilizada para se referir a difusividade média de um tensor D é (D).

Basser e Pierpaoli (1996) propuseram indices para medir a isotropia e a anisotropia dos tensores de difusao.
A abordagem desses autores consiste em decompor o tensor em duas componentes, uma isotrépica e outra
anisotrépica. Em seguida, derivam um escalar que corresponde as magnitudes dessas componentes. Por fim,
os escalares obtidos dessa forma sdo combinados para gerar os indices de anisotropia relativa (RA) e anisotropia
fracional (FA).

A decomposicdo do tensor em sua parte isotrépica e anisotrépica é feita com base na equagdo (Basser e
Pierpaoli, 1996)

D= (D)I+(D— (D)), (2.14)

em que o tensor I é o tensor unitdrio, isto é,

1 00
I=10 1 0
0 01

A primeira parcela da soma da Equacao 2.14 corresponde a sua parte isotrépica e a segunda a sua parte aniso-

tropica. Essas duas partes serdo aqui denominadas, respectivamente,
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D°=D— (D)L

A magnitude de um tensor D é a raiz quadrada do produto escalar (Basser e Pierpaoli, 1996), /D - D, em

que

3
Z 21 AL (2.15)

||
i Mw

Com base nessas defini¢des, Basser e Pierpaoli (1996) definiram o indice de anisotropia relativa RA de um

tensor D como sendo

RA = Y ———, (216)
\/D'- D'
isto é, a razdo entre a magnitude da componente anisotrépica e a magnitude da componente isotrépica do

tensor. O indice de anisotropia fracional FA é dado por

ViyD Dt (2.17)
v2 vD-D' '

ou seja, a razdo entre a magnitude da componente anisotrépica e a magnitude do tensor original. O indice FA

FA =

assume valores no dominio [0, 1]. Um meio totalmente isotrépico tem como resultado FA = 0, e um meio em
que uma das dire¢des de difusdo é muito maior que as demais, isto é, A1 > A, ~ A3, resulta em um valor de
FA préximo de 1.

Baseando-se na relacdo entre os autovalores do tensor de difusdo, Westin et al. (1999, 2002) dividiram a

difusdo em trés casos:
e Caso linear, em que A1 > Ay =~ A3: a difusdo acontece principalmente na diregdo do autovetor €1;
e Caso planar, em que Ay = Ay > Ag: a difusdo restringe-se ao plano definido pelos autovetores €1 e €;
e Caso esférico, em que A1 = Ay = A3: a difusédo é isotrépica.

Para quantificar cada um dos trés casos, Westin et al. (2002) definiram os seguintes indices:

A — A
=12 5 2 (2.18)
Ay — A
cp = % (2.19)
e
s = % (2.20)

Todos esses indices variam entre zero e um e apresentam a propriedade adicional de que
coteptos= 1,

ou seja, a difusdo do tensor é efetivamente particionada entre os trés casos.
Shimony et al. (1999) também propuseram indices de anisotropia. Os autores sugerem, entre outros, o

indice A, baseado na varidncia do tensor.
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Figura 2.6: Funcionamento do método de propagacdo de linhas. A partir de cada ponto x,;, um novo ponto x,,1 é encon-

trado a partir do anterior através da principal dire¢do de difusao.
2.3 Tractografia

2.3.1 Propagacao de linhas

O método de propagacao de linhas busca revelar a localizagdo dos feixes de nervos do cérebro de uma maneira
bastante intuitiva. Dado um ponto xp no espaco, esse método encontra o tensor de difusdo em xy. Os auto-
vetores €; do tensor sdo calculados e o método assume que a principal dire¢do de difusdo do tensor, dada por
€1, corresponde ao alinhamento das fibras naquele ponto do espago, que, presume-se, esteja dentro do cérebro
do paciente. O método entdo calcula um segundo ponto a partir do ponto xy e do autovetor €1, segundo a
equagao

Xy11 = Xp + heq, (2.21)

em que €] é o principal autovetor do tensor em x;, e 1 é uma constante que indica o tamanho do passo.

Dessa forma, o método de propagacado de linhas encontra uma seqiiéncia de pontos x, seguindo a direg¢do
principal de difusdo. Essa estratégia estd ilustrada na Figura 2.6, em que tensores bidimensionais sdo repre-
sentados por elipses. As setas cinzas dentro das elips6ides representam as duas principais dire¢des de difusao.
As setas pretas mostram a direcdo seguida pelo método em cada ponto. Observa-se que a distancia entre os
pontos sucessivamente calculados pelo método é sempre igual a h.

Em algum momento, o método precisa parar de encontrar novos pontos. Os feixes nervosos do cérebro
tém tamanho finito, entdo nada mais natural que o método encontre um ntimero finito de pontos. Para saber
quando deve parar, o método de propagacédo de linhas adota um conjunto de critérios de parada. Os critérios
de parada sdo tipicamente baseados nos indices invariantes vistos anteriormente. O método pode estabelecer,
por exemplo, que deve parar se a difusividade média cair abaixo de um certo limiar, o que indicaria que
a difusdo de dgua estd muito fraca para ser considerada relevante; ou se a anisotropia fracional ficar muito
préxima de zero, o que indica que a principal dire¢do de difusdo nado é bem distinta das demais e que portanto
ndo existe propriamente uma dire¢do principal de difuséo.

Em adicdo aos indices invariantes, outro critério de parada utilizado é um valor maximo para o angulo
formado entre dois segmentos de reta sucessivos. Ao encontrar o ponto x,;2, 0 método encontra o angulo
6 entre os segmentos de reta (x,12, X,41) € (x,4+1, X»). Se 6 for maior que um certo limiar, 0 método pode
decidir parar para evitar que mudangas bruscas de dire¢do aparecam no resultado. Porque os segmentos de
reta seguem a dire¢do dos autovetores principais, o angulo 8 pode ser calculado através da relagdo

et el = |ei e} |cos(6). (2.22)

E interessante observar que o tensor de difusdo indica as principais dire¢des de difusdo, mas nédo o sentido
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Figura 2.7: As duas trajetdrias encontradas a partir de um ponto semente.

da difusdo. Em outras palavras, se a principal dire¢do de difusdo de um tensor é dada pelo vetor [0 0 1} ,
sabe-se que a difusdo acontece ao longo do eixo z, mas néo se pode dizer que ela ocorre para cima ou para
baixo. No caso da ressonancia magnética de tensores de difusdo, essa propriedade do tensor ndo representa
uma limitagdo, pois a difusdo que se quer medir é a do movimento browniano, que, apesar de restrita, acontece
aleatoriamente em todas as direcoes.

Essa ambigiiidade de sentido precisa ser levada em consideragdo pelo método de propagacao de linhas.
Ao iniciar de um ponto xp, 0 método precisa seguir dois sentidos, um correspondente a €1 e outro a —e;. Esse
duplo caminho, no entanto, afeta somente o ponto xp. A partir do ponto x1, somente o sentido mais alinhado
ao segmento de reta recém encontrado é levada em conta. Considera-se, por conseguinte, que o sentido menos
alinhado ndo representa um caminho vélido. Os pontos de um dos caminhos seguidos pelo método sdo aqui
denotados por x} e os do outro caminho xi_l.

Uma trajetéria é um conjunto de n + 1 pontos encontrados pelo método de propagacio de linhas. A partir

de um ponto inicial x as duas trajetérias encontradas, Tl e T~1, sdo denotadas por
T'={x, :k€ZN0 <=k <=n}. (2.23)

O ponto inicial xy de uma trajetéria recebe o nome especial de ponto semente, pois € a partir dele que os demais
pontos “brotam”. A Figura 2.7 mostra um ponto semente e as duas trajetorias encontradas a partir dele. A
estrela marca o ponto semente e as cruzes os pontos em que o método decidiu parar.

Quando o método de propagacdo de linhas é adotado, em geral nédo se utiliza apenas um ponto semente,
mas um conjunto deles. O tamanho desse conjunto varia muito de uma aplicagdo para outra, mas sido co-
mum, por exemplo, conjuntos de pontos semente com niimero de elementos entre 50 e 5.000. Ao conjunto de

trajetérias Ti] encontrados pelo método de propagacdo de linhas d4-se o nome de resultado tractogréfico.

2.3.2 Formalizac¢ao

O método de propagacdo de linhas pode ser expresso de uma maneira mais formal do que a expressa na segéo
anterior (Basser et al., 2000, 2002; Bammer et al., 2003). Considerando-se que a curva que o método tenta
encontrar pode ser representada por um vetor r(s), parametrizado pelo comprimento de arco s, obtém-se a
equagao

dr(s) _
o =1(s), (2.24)

em que £(s) é o vetor unitdrio tangente a curva r(s) na posicdo s. Sendo t(s) identificado com a principal
direcdo de difusdo, segue que

t(s) = ex(r(s)).
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Como o método comeca a partir de um ponto semente xy, sabe-se também que
r(0) = xo. (2.25)

A solugdo para a Equagao 2.24 pode ser encontrada, a partir da condigdo inicial especificada pela Equa-
¢do 2.25, através de métodos classicos. A maneira como o ponto x,,1 é obtido a partir do ponto x, na segdo
anterior corresponde ao método de Euler. Nesse método, a solugdo da Equagdo 2.24 seria aproximada com o

passo

tni1 =ty + hey(ry), (2.26)

em que /1 é o tamanho do passo. Note-se que essa equacdo é idéntica a Equagao 2.21.
O método de Euler, entretanto, tem algumas desvantagens conhecidas (Press et al., 1992). Ele ndo é muito
preciso quando comparado a outros métodos e também ndo é numericamente muito estadvel. Por esse motivo,

o método de Runge-Kutta de quarta ordem é mais freqiientemente utilizado. Nesse método, o passo é, para a

Equagéao 2.24,
h
Tpp1 =1Tn+ 3 (k1 +2ky +2k3 + ka), (2.27)
em que os k; sdo definidos por
ki = e1(rn),
hk
ko = e (Tn+21>,
ks =€ (rn+hk2> e
2
ky = €1 (rn + hk3) .

O método de Runge-Kutta nédo utiliza a derivada apenas no ponto anterior, mas sim em quatro pontos dife-
rentes. Ele atinge, dessa forma, uma melhor estimativa do ponto r,,41.
E importante notar que, apesar de o passo do método de Runge-Kutta ser diferente do método de Euler, as

demais observag¢des da se¢do anterior continuam vélidas.

2.3.3 Interpolacdo e regularizacao

A propagacdo de linhas, usando o método de Euler, Runge-Kutta ou qualquer outro, parte de um ponto
inicial xg e sucessivamente encontra pontos x, que constituem uma trajetéria. Os tensores estimados a partir
das imagens de ressonancia magnética, no entanto, estdo presentes somente no centro dos voxels do volume.
Ainda que se possa escolher o ponto x( para coincidir com o centro de algum voxel, ndo se pode prever onde
estard localizado o ponto x;,. Essa situagdo é ilustrada, em duas dimensées, pela Figura 2.8. O ponto x( estd
localizado sobre o centro de um pixel, mas os pontos x1, x2, x3 e x4 ndo estdo.

Por esse motivo, 0o método de propagacdo de linhas requer um mecanismo de interpolacdo ou aproximagao
que estime o valor do tensor de difusdo em um ponto arbitrario x. A interpolagdo (e aproximacao) de tensores
beneficia-se do fato de que seus elementos podem ser interpolados diretamente (Pajevic et al., 2002). Em

outras palavras, encontrar o valor interpolado de um tensor resume-se a tarefa de interpolar cada um de seus
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Figura 2.8: Pontos de uma trajetéria sobre um campo de tensores bidimensional. Os pontos nem sempre coincidem com o

centro dos voxels.

seis componentes escalares independentes. No restante dessa se¢do, portanto, a discussao ficard limitada a
interpolagao de escalares.

Um dos métodos de interpolagdo mais simples e conhecidos é a interpolacao trilinear, em trés dimensoes,
e seus correspondentes bidimensional e unidimensional, a interpolacdo bilinear e linear, respectivamente. A
idéia desses métodos é obter o valor aproximado de um tensor em um ponto x a partir dos tensores vizi-
nhos mais préximos na grade de tensores do volume. No caso bidimensional — mais simples de ser ilus-
trado aqui —, sejam (x,y) as coordenadas do ponto x e dyy o valor da interpolagao a ser calculado naquele
ponto. Encontram-se entdo as coordenadas dos quatro pontos vizinhos mais préximos; sejam essas coorde-
nadas (x1,11), (x2,¥1), (x1,¥2) e (x2,2), e os valores nesses pontos di1, dp1, d12 € dpy, conforme mostra a
Figura 2.9. Desse modo, primeiro faz-se uma interpolagdo ao longo do eixo x, obtendo-se dois valores:

— X1 Xy — X

x

dyp = dpp +dn ,
X2 — X1 X2 — X1
X — X1 Xy — X

dyp = dyp +dy .
X2 — X1 X2 — X1

Por fim, interpolam-se esses dois valores para se obter o valor final:
y—n Tdg 2-Y
—W Y2—W

A interpolagdo trilinear, em trés dimensdes, procede de maneira similar. Primeiro, encontram-se quatro

dxy =dy

valores interpolados para o eixo x, em seguida dois para o eixo y e por fim obtém-se o valor final da inter-
polagdo. Tanto na interpolacdo bilinear quanto trilinear, a ordem dos eixos néo é relevante. Na interpolagdo
trilinear, poder-se-ia comegar com quatro valores para o eixo z, por exemplo, e depois proceder para o eixo x e

finalmente o eixo y.
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Figura 2.9: Ilustracdo da interpolagéo bilinear de um ponto (x, y).

Uma revisdo de varios métodos de interpolacdo aplicados a imagens médicas é dada por Lehmann et al.
(1999). Os autores descrevem os métodos e apresentam graficos de seu comportamento. Os diferentes métodos
de interpolagdo sdo extensivamente comparados entre si.

Outros autores propuseram esquemas de interpolagdo ou aproximagdo mais especificos para a drea de res-
sonancia magnética de tensores de difusdo. Pajevic et al. (2002) propuseram um esquema de aproximagao
baseado em B-splines que suaviza o campo de tensores, filtrando assim o ruido dos dados. O grau de suaviza-
¢do é controlado por um pardmetro A. Em particular, quando A = 1, a aproximagdo torna-se interpolacao.

Mishra et al. (2006, 2007) introduziram um método de interpolacdo que suaviza o campo de tensores através
de um filtro anisotrépico. O objetivo é obter um campo de tensores suave, continuo e que preserve limites entre
estruturas.

Também existem propostas para a regularizagdo de dados. Poupon et al. (2000) definiram um meio para
regularizar o campo de diregdo obtido a partir da principal dire¢do de difusdo dos tensores. A regularizagdo é
feita por meio da inclusdo de conhecimento a priori acerca da baixa curvatura da maioria das fibras. Coulon
et al. (2004) trabalham com a mesma idéia, mas também reorientam o campo de tensores a partir do campo de

direcdo regularizado.
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Capitulo 3

Unidades de processamento grafico

As unidades de processamento grafico, comumente designadas pela sigla GPU, sdo os componentes dos com-
putadores modernos responséveis pela manipulacéo e exibi¢do de graficos. Fisicamente, encontram-se direta-
mente acopladas as placas-mde ou em placas de video, que por sua vez podem ser conectadas as placas-mae
através de aberturas de expansdo. Uma placa de video atual pode ser vista na Figura 3.1.

As GPUs sdo freqiientemente contrapostas as CPUs, que sdo as unidades centrais de processamento. Nos
computadores modernos, as CPUs constituem o processador em que a ampla maioria dos programas é execu-
tada, do sistema operacional aos programas de usuadrio.

Esse contraste entre CPU e GPU surgiu a partir do momento em que as GPUs ganharam a capacidade de
executar programas arbitrdrios. Antes disso, CPUs e GPUs eram entidades muito diferentes para que uma dico-
tomia verdadeira pudesse surgir. Atualmente, porém, um programa pode ser escrito de forma que algumas de
suas partes sejam executadas na CPU e outras na GPU, estabelecendo assim uma intera¢do entre os dois tipos
de processadores. Em alguns contextos, a CPU é chamada de hospedeiro e a GPU de dispositivo.

Essa interacdo entre CPU e GPU é justificdvel quando se leva em consideracgdo a natureza das GPUs. Quando
elas sao utilizadas, um programa pode ser executado de forma altamente paralela, ou seja, um grande ndmero
de threads pode ser executados simultaneamente. Em muitos casos, esse ambiente paralelo oferecido pelas
GPUs pode ser explorado de forma a aumentar o desempenho de certos programas.

O paralelismo néo é, contudo, atributo exclusivo das GPUs. Até mesmo as CPUs atuais contam com mais de
um ntcleo de processamento. Existe, de fato, um grande otimismo atualmente com relagio ao paralelismo: ha
quem diga que o “paralelismo é o futuro da computagdo” (Owens et al., 2008, p. 879). As GPUs expressam essa
tendéncia muito claramente: a placa de video GeForce GTX 275 da NVIDIA é capaz de executar 240 threads
simultaneamente (NVIDIA, 2009d), enquanto as CPUs dos computadores pessoais ainda ndo sdo capazes de
executar sequer 16 threads.

A tractografia por propagacdo de linhas é um dos problemas que obtém ganhos expressivos de desempe-
nho quando as GPUs sdo utilizadas. O objetivo deste capitulo é descrever as tecnologias e conceito sobre os
quais baseiam-se os capitulos seguintes. A Se¢do 3.1 mostra como surgiram as GPUs e o que as levou a ter sua
forma atual; a Secdo 3.3 trata da tecnologia CUDA, utilizada na implementacado do software de tractografia, que

prové acesso ao poder computacional das GPUs; por fim, a Se¢do 3.4 descreve brevemente as perspectivas para
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3. Unidades de processamento gréfico

Figura 3.1: Placa de video GeForce 9600 GT, da NvIDIA (NVIDIA, 2009f).

o futuro das GPUs.

3.1 As GPUs programaveis

As GPUs tém como fung¢do primordial a manipulacdo e a exibi¢do de gréficos. Elas recebem da CPU requisi-
¢Oes para a execugdo de tarefas graficas e também interagem com o monitor acoplado para exibir os graficos
resultantes. A utilizacdo de processadores feitos especialmente para a execucdo de rotinas gréficas traz duas
vantagens significativas: a) as GPUs podem ser otimizadas para realizar cdlculos gréficos mais rapidamente
que um processador de uso geral e b) a CPU fica livre para efetuar outras computagdes.

Os fabricantes de GPUs, portanto, sempre buscaram meios para obter processadores graficos que explo-
rassem muito bem a natureza do problema que eles resolvem. Uma das principais estratégias adotadas pelos
fabricantes para tornar as GPUs mais velozes é tirar proveito do paralelismo inerente aos célculos gréficos. As
tarefas executadas pela GPU encaixam-se, de fato, na categoria de problemas embaragosamente paralelos (Fer-
nando e Kilgard, 2003), que nada mais sdo do que problemas que ndo exigem grande esfor¢o para que uma
implementagédo paralela seja produzida (Foster, 1995).

Considere-se, por exemplo, 0 momento em que uma GPU precisa gerar um quadro (frame) em um jogo
de corrida. Essa tarefa deve ser executada rapidamente, pois o jogo precisa manter uma taxa de quadros por
segundo interativa. Cada quadro é, essencialmente, uma imagem (veja a Figura 3.2). O valor de cor para
cada pixel dessa imagem precisa ser calculado para que o resultado final seja obtido. Se um monitor com uma

resolugdo mediana estiver sendo utilizado, o ndmero total de pixels em cada imagem é
1.024 x 768 = 786.432.

Note, no entanto, que a cor de cada um dos 786.432 pixels pode ser calculada de maneira independente das
cores dos outros pixels. O resultado do calculo da cor de um pixel ndo tem influéncia nenhuma sobre o
resultado do calculo dos outros, inclusive dos adjacentes.

Essa independéncia entre os pixels permite que as GPUs computem o valor deles em paralelo, ou seja,
em um dado momento uma GPU pode estar calculando a cor de vérios pixels simultaneamente. No caso do

exemplo anterior, uma GPU poderia teoricamente calcular a cor de todos os 786.432 pixels ao mesmo tempo.
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3. Unidades de processamento gréfico

Figura 3.2: [lustracao da independéncia entre os pixels de uma imagem. Quando a GPU precisa calcular uma imagem para

exibi-la na tela, cada um dos pixels pode ser computado de maneira independente dos demais.

Ao longo dos tltimos dez ou quinze anos, enquanto os fabricantes de CPU preocupavam-se com a execugao
de programas genéricos, que nem sempre podem ser resolvidos facilmente de maneira paralela, os fabricantes

de GPU podiam investir seus transistores para aumentar o paralelismo do processamento efetuado pelas GPUs.

Inicialmente, a CPU tinha um acesso indireto aos recursos computacionais das GPUs. Os programas que

eram executados na CPU podiam solicitar, através de interfaces de programacao de aplicativos (APIs), que de-

GPU

terminadas tarefas fossem executadas na GPU. O conjunto de tarefas passiveis de serem executadas na GPU
veis, mas ndo programadveis (Fernando e Kilgard, 2003), pois as tarefas que elas executavam podiam ter seu

era fixo e era voltado exclusivamente a célculos graficos. Dizia-se que as GPUs eram altamente configura-
comportamento alterado de muitas maneiras, mas nédo era possivel a execu¢do de programas arbitrarios na

Para que os aplicativos graficos pudessem ter um controle mais amplo e preciso sobre o processamento

gréfico efetuado pelas GPUs, os fabricantes comecaram a permitir que pequenos programas fossem executados

configuragdes pré-programadas das GPUs.

em estagios especificos da seqiiéncia de operagdes que as GPUs realizavam. Esses programas sao geralmente
ria, 0 que permitiu aos aplicativos graficos produzirem efeitos visuais que ndo eram antes possiveis com as

chamados de nticleos. Assim, o comportamento padrdo da GPU podia ser modificado de maneira arbitra-

processamento.

Para que nao fosse necessario programar as GPUs por meio da linguagem assembly, a Microsoft e a NVIDIA
de uma linguagem de alto nivel, inspirada no C, com extensdes especificas para o processamento grafico. Um

criaram, em parceria, a linguagem de programacédo Cg (ou C for Graphics) (Fernando e Kilgard, 2003). Trata-se

programa escrito em Cg é enviado a GPU para alterar o comportamento padrdo de uma etapa especifica de
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3. Unidades de processamento gréfico

samplerRECT texturel: TEXUNITO;
samplerRECT texture2: TEXUNIT1;

void Sum(in float2 position: TEXCOORDO,
out float4 result: COLORO)

{
float4 a = texRECT(texturel, position);
float4 b = texRECT(texture2, position);
result = (a + b) / 2;

}

Figura 3.3: Exemplo de programa escrito em Cg. Este programa calcula a média entre duas imagens.

Um programa escrito em Cg ndo precisa, necessariamente, ter seus resultados exibidos na tela. A seqtiéncia
padrdo de processamento das GPUs pode ser subvertida de forma que os resultados dos calculos sejam lidos
pela CPU ou entdo processados novamente pela GPU. A Figura 3.3 contém um exemplo de programa escrito
em Cg que pode ser utilizado para calcular a média de duas imagens; o resultado pode ou néo ser exibido na

tela, de acordo com a configuragdo que a CPU estabelecer.

3.2 Programacao de propésito geral em GPUs

Por um certo tempo, as tecnologias pertinentes a programacdo das GPUs foram, naturalmente, voltadas aos
programas graficos (Thompson et al., 2002). Contudo, mesmo com um viés grafico tdo forte, logo percebeu-se
que o poder de computacdo das GPUs podia ser usado para fins mais gerais. Cunhou-se, por esse motivo, a
sigla GPGPU (General Purpose computation on GPUs), que passou a designar de modo geral as tecnologias e
os esforcos centrados na programagédo de aplicagcdes ndo-gréficas em GPUs.

Por poderem executar programas arbitrdrios, as GPUs programdveis foram desde cedo consideradas co-
processadores (Harris et al., 2002; Macedonia, 2003), de maneira andloga aos co-processadores de ponto flutu-
ante que haviam existido anteriormente (Miljanic e Kaeli, 1992). Os aplicativos podiam enviar programas as
GPUs e obter ganhos de desempenho na execugdo de certas tarefas.

Ainda que o poder de processamento das GPUs estivesse se tornando cada vez mais acessivel a CPU, os
programadores tinham de se submeter as idiossincrasias oriundas do passado grafico das GPUs. Apesar de o
contetido dos programas executados pela GPU ser arbitrério, eles precisavam se encaixar no modelo de pro-
gramacao das GPUs, o que tornava a programagao das GPUs uma tarefa drdua (Harris et al., 2002) e “dolorosa”
(Macedonia, 2003, p. 108).

O programa em Cg da Figura 3.3, por exemplo, precisava de uma estrutura auxiliar relativamente grande e
complexa para ser executado. Era preciso fazer muitas chamadas a interfaces de programacéo para enviar e re-
ceber dados da GPU e também para executar o programa. Mesmo que um aplicativo desejasse realizar cdlculos
ndo-graficos, ele precisava lidar com toda a complexidade das interfaces de programacao graficas. Owens su-
mariza bem a situagdo quando diz que “uma das dificuldades histéricas na programacao de aplicagdes GPGPU
tem sido que, apesar de as tarefas de propésito geral ndo terem nenhuma relacido com gréficos, as aplicagdes

tinham de ser programadas usando interfaces de programacao graficas.” (Owens et al., 2008, p. 884)
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3. Unidades de processamento gréfico

No contexto da pesquisa que originou essa dissertagdo, uma implementagdo da tractografia foi feita com
base na linguagem Cg (Mittmann et al., 2008). Para ilustrar o tipo de dificuldade que se encontrava ao utilizar-

se essa linguagem e as tecnologias associadas, considerem-se alguns dos problemas enfrentados:

e Os pontos tridimensionais das trajetérias correspondentes as fibras eram armazenados em imagens.
Cada ponto era armazenado em um pixel e tinha suas coordenadas x, y e z mapeadas para os canais
R, G e B do pixel. Os tensores também eram armazenados em imagens e cada um ocupava dois pixels,

pois a matriz simétrica do tensor possui seis elementos tinicos.

e Para que a computacdo da tractografia fosse disparada, o aplicativo solicitava que um quadrado fosse
desenhado em uma janela invisivel. Esse era o meio de solicitar que a GPU executasse a tractografia.
Normalmente, aplicagdes gréficas sé ordenariam que um quadrado fosse desenhado se quisessem um

quadrado na tela.

e Por causa da complexidade inerente ao algoritmo da tractografia, o compilador freqiientemente infor-
mava que o niimero maximo de registradores havia sido atingido ou que a compilac¢do resultava em um

namero de instru¢des maior que o suportado.

Mesmo tendo que adaptar o problema da tractografia a um ambiente grafico e inéspito, foi possivel obter bons
ganhos de desempenho: em um caso, a tractografia podia ser executada 40 vezes mais rdpido na GPU do que
na CPU (Mittmann et al., 2008).

Por causa das dificuldades de se programar para a GPU, iniciativas como o ambiente Brook (Buck et al.,
2004) foram criadas. Brook permitia que a GPU fosse programada sem a necessidade de lidar com as interfaces
de programacgdo gréficas e tornava a implementac¢do de programacédo de propoésito geral mais simples. Uma
das limita¢des de Brook é que os programas escritos nele sdo limitados pela linguagem Cg.

A idéia por trds de Brook e das demais novas tecnologias é fazer com que as aplicagdes de propésito geral
possam ser programadas utilizando um ambiente efetivamente genérico, e ndo um ambiente que forca os

programadores a se expressarem em termos gréaficos independentemente da tarefa a ser realizada.

3.3 A tecnologia CUDA

A tecnologia CUDA foi introduzida pela NVIDIA no inicio de 2007 como “uma nova abordagem para a com-
putacdo, em que centenas de processadores em um tnico chip simultaneamente se comunicam e cooperam
para resolver problemas computacionais complexos.” (NVIDIA, 2007b). O nome CUDA era originalmente uma
sigla — arquitetura de dispositivo unificada para computagdo —, mas aparentemente a NVIDIA ndo usa mais
o termo como uma sigla, a julgar pela maneira como as tiltimas versdes do manual de programacdo usam o
termo (NVIDIA, 2008a,b).

A Figura 3.4 mostra um programa de limiariza¢do de imagens escrito com a tecnologia CUDA. O programa
aplica a limiarizagdo a uma imagem em tons de cinza, paralelizando a operagdo para todos os pixeis da ima-
gem. Esse pequeno programa incorpora muitos dos aspectos relevantes de CUDA e serd usado ao longo das

sec¢Oes seguintes como exemplo.
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Devido a complexidade do seu objetivo, a tecnologia CUDA é composta por componentes que abrangem
desde uma arquitetura de hardware até um compilador, passando por drivers e APIs. As ferramentas de
CUDA, como o compilador, sdo apresentados na Segdo 3.3.1; o modelo de programacao, incluidas af as APIs e
as extensdes a C e C++, é o assunto da Secdo 3.3.2; o modelo de threads e 0 modelo de memoria sdo vistos,
respectivamente, nas Se¢des 3.3.3 e 3.3.4; por fim, a Secdo 3.3.5 discorre sobre a arquitetura de hardware de

CUDA.

3.3.1 Ferramentas

As ferramentas e acessorios necessarios ao desenvolvimento de programas que utilizam CUDA estdo contidos
no toolkit CUDA. Ele contém o compilador NVCC e também cabecalhos e bibliotecas, além de documentacéo.
A utilizagdo do kit ndo depende nem da presenca de uma placa de video em particular, nem da instalagdo
de um driver. Em particular, o compilador NVCC oferece uma opgdo para a execugdo do cédigo em modo de
emulacdo, de maneira que uma placa de video com suporte a CUDA e o driver respectivo s6 sdo necessarios
para a execugdo de programas diretamente no dispositivo, mas nao para seu desenvolvimento.

O compilador NVCC ndo tem apenas a funcdo de compilar cédigo a ser executado no dispositivo. O pro-
grama de exemplo da Figura 3.4, por exemplo, contém a fun¢do Limiarizar, que é executada no dispositivo,
e a funcdo main, que é executada no hospedeiro. O NVCC, ao deparar-se com um c6digo como esse, compila
as funcdes que devem ser executadas no dispositivo e chama o compilador do sistema (tipicamente o GCC no

Linux e o CL no Windows) para compilar as fun¢des do hospedeiro.

3.3.2 Programacdao com CUDA

As fungdes escritas para o dispositivo devem utilizar a linguagem C, ainda que com algumas particularidades
devem ser observadas, jd que o c6digo-fonte como um todo é processado de acordo com as regras sintaticas
do C++ (NVIDIA, 2008b). Além disso, a alocacdo dindmica de memoria, caracteristica fundamental de C, ndo
pode ser feita em fungdes de dispositivo. As fung¢des para o hospedeiro podem usar C++. Elas sdo compiladas
pelo compilador do sistema, apesar de o NVCC ser responsavel por interpretar algumas extensoes.

A tecnologia CUDA introduz algumas extensdes para tornar mais agradavel a programacédo de GPUs. As

extensdes sdo de quatro tipos (NVIDIA, 2008b):

Qualificadores que indicam se a fungdo é executada no hospedeiro ou no dispositivo;

e Uma diretiva utilizada para o hospedeiro invocar fun¢des no dispositivo;

Quatro varidveis que fungdes no dispositivo podem usar para obter informagdes de identificagdo sobre

o thread em execugdo. Sdo vistas na Sec¢ao 3.3.3;

Qualificadores que especificam o local de armazenamento de varidveis. Sdo vistos na Secéo 3.3.4.

Os qualificadores de fungédo sdo trés e especificam onde uma funcéo é executada (hospedeiro ou disposi-

tivo) e de onde é possivel chamaé-la. Eles sdo:
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#include <math. h>

void LerImagem(float *ximagem, unsigned xlargura, unsigned xaltura);
void GravarImagem(float *imagem, unsigned largura, unsigned altura);

® _global__ void Limiarizar(float *ximagem, float limiar, unsigned tamanho)
{
® inti-=
blockIdx.x * (blockDim.x * blockDim.y) +
threadIdx.y * blockDim.x +
threadIdx.x;

® if (i >= tamanho)
return;

if (imagem[i] >= limiar)
imagem[i] = 1.0;

else
imagem[i]

0.0;
}

int main()

{
float *imagem_cpu;
unsigned largura, altura;
LerImagem(&imagem_cpu, &largura, &altura);

float ximagem_gpu;

unsigned tamanho = largura * altura;

cudaMalloc((void =x)(&imagem_gpu), tamanho * sizeof(float));

cudaMemcpy (imagem_gpu, imagem_cpu, tamanho * sizeof(float),
cudaMemcpyHostToDevice);

©0

dim3 block(16, 16);
dim3 grid(floor(tamanho / 256));
® Limiarizar<<<grid, block>>>(imagem_gpu, 0.8, tamanho);

©® cudaMemcpy(imagem_cpu, imagem_gpu, tamanho * sizeof(float),
cudaMemcpyDeviceToHost) ;

GravarImagem(imagem_cpu, largura, altura);

Figura 3.4: Programa de exemplo escrito utilizando a tecnologia CUDA. O ntcleo definido em @ limiariza uma imagem
em tons de cinza.
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e __global__: indica que a funcdo em questdo deve ser executada no dispositivo e pode ser chamada
apenas pelo hospedeiro. Essa diretiva é usada para marcar os ntcleos que podem ser chamados pelo

hospedeiro, como em @ no programa de exemplo.

e __device__: a fungdo serd executada no dispositivo e pode ser chamada somente pelo dispositivo. As

fungdes auxiliares dos niicleos sdo marcadas com essa diretiva.

e __host__: a fungdo é executada no hospedeiro e s6 pode ser chamada pelo hospedeiro. Esse é o padrao

caso nenhum qualificador seja utilizado.

E importante notar que a diretiva __host__ pode ser usada juntamente com a diretiva __device__. Nesse
caso, a fungdo serd compilada tanto para a CPU quanto para a GPU. Nota-se, também, que em nenhum caso
uma funcdo de GPU pode chamar outra de CPU.

Outra extensdo relevante a linguagem C é usada para chamar as fun¢des do tipo __global__. Além do
nome da fungédo e dos argumentos, essas fun¢des sdo chamadas com especifica¢des adicionais delimitadas por
<<< e >>>, como em ® no programa de exemplo.

Os ponteiros passados como argumentos aos nticleos apontam para a memoria do dispositivo, e ndo para a
memoria do hospedeiro. E possivel alocar meméria no dispositivo através da funcdo cudaMalloc e transferir
dados da memoria do hospedeiro para a do dispositivo e vice-versa através da fungdo cudaMemcpy.

No programa de exemplo, memoéria suficiente para armazenar a imagem a ser limiarizada é alocada no
dispositivo em @. Para preencher a meméria ja alocada com a imagem original, em @ é chamada a fungéo
cudaMemcpy com o argumento cudaMemcpyHostToDevice, que indica o sentido da transferéncia de dados.
Uma vez que o ndcleo foi executado, a imagem ja processada é copiada em @ de volta a meméria do hospe-

deiro.

3.3.3 Modelo de threads

Quando um ntcleo é chamado, o hospedeiro deve especificar ndo apenas o ntimero de threads a serem criados,
mas também a sua disposi¢do em uma grade de blocos, como mostra a Figura 3.5. A grade é uma estrutura
bidimensional de blocos, cada qual por sua vez uma estrutura tridimensional de threads (NVIDIA, 2008b).
Todos blocos tém o mesmo tamanho. As dimensodes da grade e do bloco sdo especificadas quando um nticleo
é chamado. No programa de exemplo, o ntcleo é invocado em ® com as dimensdes ja calculadas da grade e
do bloco.

O ntimero maximo de threads em um bloco é 512, ainda que freqiientemente tamanhos menores de bloco
tenham de ser utilizados, dependendo da quantidade de memdria requerida pelo nticleo. Como o tamanho
maximo do bloco é relativamente pequeno, em geral o tamanho da grade é que varia conforme a massa de
dados que o ntcleo processa. No programa de exemplo, o tamanho do bloco estéd fixo em 16 x 16 = 256
threads, e o tamanho da grade varia conforme o tamanho da imagem. Para uma imagem de 1.024 x 768 =
786.432 pixeis, a grade teria 3.072 blocos.

A funcdo que estd sendo executada no dispositivo pode acessar duas varidveis para se instruir a respeito

do tamanho da grade e do bloco (gridDim e blockDim) e outras duas que informam a localiza¢do do thread
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Figura 3.5: Estrutura de grade e blocos de CUDA.

dentro da grade (blockIdx) e dentro do bloco (threadIdx). Essas varidveis conseguem dar uma resposta a
questdo existencial dos threads: indicam-lhes qual elemento de dados eles devem processar.

Nota-se, portanto, que ndo existe uma ligacdo formal entre os elementos a serem processados pelo ntcleo
e sua posicdo dentro da estrutura de grade e blocos. Todos os threads nascem iguais e podem, em principio,
processar os elementos que bem entenderem. No programa de exemplo, cada thread calcula em @ o indice do
pixel que ele processard. Como é possivel que a estrutura de grade e blocos contenha mais threads do que a

imagem tem pixeis, os threads verificam em ® se devem de fato levar adiante sua empreitada.

3.3.4 Modelo de memoria

Fisicamente, existem trés memorias acessiveis a um thread na arquitetura CUDA: os registradores, a memoria
compartilhada e a memoéria do dispositivo (NVIDIA, 2008b). Os registradores em geral ndo requerem ciclos
adicionais para serem acessados. A memoria compartilhada é comum aos threads de um bloco e é, em muitas

circunstancias, tdo rdpida quanto os registradores. A memoria do dispositivo é a meméria principal, significa-

tivamente mais lenta que as demais.
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Do ponto do vista do programador, a memoéria do dispositivo recebe nomes diferentes conforme a situagao:

Memoria global: leitura e escrita, sem cache, de propésito geral;

Memoria local: leitura e escrita, sem cache, utilizada apenas pelo compilador;

e Memoria de constante: somente leitura, com cache;

Memoria de textura: somente leitura, com cache, otimizada para localidade espacial 2D.

Os registradores e a memoéria local sdo gerenciados pelo compilador, que decide armazenar as varidveis em
uma memoria ou outra. Em geral, ele decide armazenar varidveis na memoria local quando elas ocupariam
uma por¢do muito grande dos registradores (NVIDIA, 2008b). As demais memoérias (ou seja, a compartilhada,
a global, a de constante e a de textura) sdo gerenciadas pelo programador, que deve escolher com cuidado
onde armazenar suas varidveis, sob pena de tornar seu programa lento.

Os qualificadores de varidvel sdo usados para definir varidveis que sdo armazenadas na meméria do dis-

positivo. Eles sdo:
e __device__: avaridvel é armazenada na memoria global do dispositivo;
e __constant__: a varidvel é armazenada na memoria de constantes do dispositivo;
e __shared__: a varidvel é armazenada na memoria que é compartilhada por um bloco de threads.

Para utilizar a memoria de textura, um artificio mais complexo precisa ser utilizado. O cédigo do hospe-
deiro deve associar uma regido de memoria a uma textura através de chamada a API, e o cédigo do dispositivo

deve utilizar fungdes especificas para acessé-la.

3.3.5 Arquitetura de hardware

Os dispositivos da NVIDIA que implementam a arquitetura CUDA dispdem de uma série de multiprocessa-
dores, cada um composto de oito ntcleos de processamento. O ntmero exato de multiprocessadores varia
bastante de uma placa de video para outra e é uma das principais caracteristicas que influenciam o desempe-
nho. Quando um ntcleo de software é invocado pelo hospedeiro, cada bloco de threads é executado por um
multiprocessador. Conforme blocos de threads terminam de ser processados, novos blocos sdo alocados aos
multiprocessadores.

Os multiprocessadores dividem o bloco de threads que lhes foi destinado em grupos de 32, chamados
de warps. Os threads em um warp sdo executados de acordo com uma arquitetura chamada de SIMT (single-
instruction, multiple-thread): as instru¢oes dos threads sdo executadas em paralelo, desde que todos eles sigam
o mesmo caminho de execucao. Caso os threads sigam desvios diferentes, cada ramo é executado individual-
mente.

A arquitetura SIMT é similar a mais tradicional SIMD (single-instruction, multiple-data), j4 que em ambas
as arquiteturas as instrugdes sdo executadas em paralelo para o conjunto de dados. A arquitetura SIMT, entre-
tanto, ndo é tdo rigida, pois permite que os threads sigam caminhos distintos, ainda que o desempenho seja

melhor quando isso ndo ocorre.
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Os multiprocessadores da arquitetura SIMT sdo capazes de criar, gerenciar e executar threads sem gastar
nenhum ciclo adicional para isso (NVIDIA, 2008b). Essa capacidade permite que CUDA seja utilizada para
problemas com paralelismo de granularidade extremamente fina, como é o caso de imagens, em que cada

thread processa um tinico pixel.

3.4 O futuro da programacao em GPUs

A NVIDIA tem conseguido um sucesso comercial grande no mercado de GPUs programéveis, especialmente
por ter largado na frente com a tecnologia CUDA (Santo e Adee, 2009). Essa tecnologia, porém, é proprietaria
da NVIDIA, o que praticamente elimina a possibilidade de algum outro fabricante implementa-la.

A proposta da AMD/ATI, chamada de Stream, é “um conjunto de tecnologias avancadas de hardware e
software que permite aos processadores graficos (GPUs) da AMD, trabalhando em concerto com o processador
central (CPU) do sistema, acelerar muitas aplicagdes de formas que vao além da grafica.” (AMD, 2009b). A
tecnologia Stream, entretanto, ndo tem se mostrado um competidor a altura de CUDA (Santo e Adee, 2009)

A Intel tem trabalhado no desenvolvimento de sua prépria arquitetura paralela, chamada de Larrabee
(Intel, 2009). Apesar de ainda nao ter sido langada, essa arquitetura é alardeada como séria competicao a
NVIDIA (Santo e Adee, 2009). Uma das vantagens que Larrabee tera é a possibilidade de se utilizar a linguagem
CH++.

Uma outra proposta recente é a OpenCL. Trata-se do “primeiro padréo aberto e livre de royalties para a
programacdo multiplataforma e paralela dos processadores modernos encontrados em computadores pesso-
ais, servidores e dispositivos handheld/embutidos.” (Khronos Group, 2009). Muitos fabricantes participam
do desenvolvimento de OpencCL, inclusive nomes de peso como AMD, NVIDIA e Intel.

E importante ressaltar que OpencCL vai além de tecnologias como CUDA, que sdo especificas para GPUSs.
Com efeito, OpenCL é anunciado como “o padréo aberto para programacao paralela heterogénea” (grifo ausente
no original) (Munshi, 2009, p. 38), pois um de seus objetivos é prover acesso a todos os recursos computacionais
de um sistema, o que inclui tanto GPUs quanto CPUs. A linguagem de programacédo em si é baseada em C.

A NVIDIA ja anunciou drivers para OpenCL (NVIDIA, 2009g) e a AMD ja lancou uma plataforma de de-
senvolvimento para OpenCL (AMD, 2009a). Néo estd claro neste momento se a Intel também implementard o

OpenCL.
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Capitulo 4

Tractografia em GPUs

Foram escritas duas implementa¢ées do mesmo método de tractografia: uma em GPU e outra em CPU. O
objetivo desta dltima é servir de referéncia para comparacdes entre GPU e CPU. Ambas implementagdes foram
agrupadas em uma biblioteca de tractografia. Dois programas de tractografia foram construidos com base
nessa biblioteca: o programa de tractografia em lote e a ferramenta interativa de tractografia. O objetivo
do programa de lote é processar um tinico volume DT-MRI e gravar os resultados tractograficos, enquanto o
objetivo da ferramenta interativa é permitir que o usudrio explore graficamente os resultados tractogréficos.
Os experimentos deste capitulo utilizam o programa de lote para obter seus resultados. A ferramenta gra-
fica e os experimentos que a utilizam sdo apresentados no capitulo seguinte. Os equipamentos e os conjuntos

de dados dos experimentos deste e do préximo capitulo estdo descritos no Apéndice A.

4.1 Meétodo de tractografia

Dentre as vdrias estratégias para a localiza¢do dos tratos neurais a partir de exames de ressonancia magnética,
este trabalho emprega o método de propagacdo de linhas. Esse método, entretanto, apresenta variagdes em
alguns de seus aspectos, como o esquema de interpolagdo utilizado ou o conjunto de critérios de parada. Os
detalhes desses aspectos do método de propagacdo de linhas utilizado pelas implementa¢ées descritas mais
adiante sdo apresentados a seguir.

Como visto no Capitulo 2, o método de propagagdo de linhas recebe como entradas um campo discreto de
tensores, um conjunto de pontos semente e uma quantidade de parametros. Como resultado, o método produz
um conjunto de trajetdrias, que sdo compostas por vdrios segmentos de reta. Para a geracdo do resultado, os
pontos semente sdo individualmente examinados e a partir deles as trajetdrias sdo propagadas.

As trajetdrias sdo calculadas ponto o ponto, cada um sendo calculado a partir do anterior. Neste trabalho,
os pontos das trajetdrias sdo calculados utilizando o método de Runge-Kutta de quarta ordem, com 1 = 0, 5.
Ao invés de armazenar cada ponto encontrado pelo algoritmo de integragdo, os pontos s6 sao armazenados
ap6s uma distancia minima de 1 mm ter sido percorrida com relagdo ao ponto anterior.

O algoritmo de integragdo numérica precisa estimar o valor de tensores em pontos arbitrarios do espaco,

isto é, nao apenas no centro dos voxels do volume original. A interpolagdo trilinear é adotada para estimar
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Tractografia em lote Tractografia interativa

Biblioteca tractografica

Tractografia em CPU Tractografia em GPU

Rotinas comuns

Figura 4.1: Estrutura interna da biblioteca tractogréfica e sua relagdo com programas externos.

tensores em qualquer ponto do volume. Trata-se de um algoritmo relativamente simples e eficiente, apesar de
nao ser tdo sofisticado quanto outros, como o esquema de Pajevic et al. (2002).

Os critérios de parada do método de tractografia sdo os seguintes:

e Valor de anisotropia fracional menor que o minimo;
e Valor de difusividade média menor que o minimo;

e Angulo entre segmentos de reta da trajetéria maior que o maximo.

Além dos critérios de parada, é imposto um limite maximo de 150 pontos para cada trajetéria. Averiguou-
se experimentalmente que esse é um bom valor para o tamanho méximo de cada trajetoria, ja que poucas vao

além desse limite.

4.2 A biblioteca tractogrifica

Uma biblioteca tractogréfica foi escrita para concentrar as implementagdes de tractografia e as rotinas acesso-
rias em um tnico artefato. Dessa forma, ndo apenas as implementacdes de tractografia beneficiam-se de rotinas
comuns, mas também facilita-se a integragdo com programas externos, como é o caso do programa de tracto-
grafia em lote deste capitulo e da estagdo radiolégica descrita no Capitulo 5. A relagdo entre os componentes
internos da biblioteca e também a relagdo desta com os programas externos estdo ilustradas na Figura 4.1

A linguagem C++ foi utilizada para a escrita da biblioteca tractografica. Trata-se de uma linguagem que
permite a criacdo de programas otimizados e para a qual muitas outras bibliotecas existem. O uso de C++
também facilita a integracdo com a tecnologia CUDA, utilizada pela implementagdo da tractografia em GPU.

Entre as rotinas comuns disponiveis na biblioteca tractogréfica estdo a leitura de arquivos DICOM e NIfTI,
que armazenam os exames de DT-MRI; a estimacdo de tensores a partir dos dados de DT-MRT; e a gravagdo de

resultados tractograficos em arquivos.
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A biblioteca tractografica oferece aos programas externos uma interface abstrata para as implementagdes
de tractografia, ou seja, os programas externos podem escolher qual implementagdo querem utilizar sem que
para isso tenham de ser alterados.

De particular relevancia é o fato de que, através dessa interface abstrata, os programas podem solicitar a
inclusdo ou ndo de cores no resultado. A inclusdo de cores implica um custo ligeiramente maior de computa-
¢do, pois, para cada ponto de cada trajetéria, uma cor é calculada e armazenada. As trajetdrias assim coloridas
geram visualiza¢gdes mais informativas, porém sdo desnecessdrias se o programa em questdo ndo pretende
mostrar os resultados na tela.

Durante o desenvolvimento da biblioteca tractografica, foi possivel constatar que a maneira como os resul-
tados tractograficos sdao armazenados na memoria RAM da CPU tem um impacto significativo no tempo total
de execugdo da tractografia, tanto na implementacdo em CPU quanto na implementagdo em GPU. Esse impacto
faz-se sentir também na implementa¢do em GPU porque os resultados, apesar de serem gerados pela GPU, pre-
cisam ser armazenados na RAM da CPU antes de serem exibidos na tela ou gravados em disco. Por causa desse
impacto, a biblioteca de tractografia prové um meio tinico para o armazenamento de resultados tractograficos
na memoria RAM. Tanto a implementa¢do em CPU quanto a em GPU utilizam esse mesmo meio para armaze-
nar os resultados que produzem, garantindo assim que, qualquer que seja o impacto do armazenamento no

tempo de execugdo, ele é o mesmo para ambas implementagdes.

4.3 Implementacdo de referéncia em CPU

A implementacdo de tractografia em CPU é considerada como a implementacado de referéncia, pois é com ela
que a implementacdo em GPU é comparada. A implementa¢do em CPU foi nomeada referencial, e ndo a em
GPU, porque a CPU € a plataforma tradicionalmente usada para executar a totalidade dos programas em um
computador pessoal.

Estruturalmente, a tractografia em CPU foi implementada de maneira simples. Ela pode ser descrita como

uma série de lacos aninhados:
1. Processar cada um dos pontos semente;
2. Calcular cada uma das duas trajetérias a partir do ponto semente;
3. Determinar cada ponto da trajetéria, percorrendo ao menos a distancia de 1 mm.

Fisicamente, é evidente, esses lagos estdo convenientemente distribuidos em diferentes func¢des e classes.
Quando um ponto semente comega a ser processado, ele é antes validado de acordo com os critérios de
parada. Se o ponto semente néo satisfizer nenhum critério de parada, as duas trajetérias (correspondentes aos
dois sentidos da difusdo) sdo entdo calculadas.
A implementacdo de referéncia foi escrita com especial cuidado no que se refere a otimizagdo do cédigo.
Esse cuidado é necessario para que a comparagdo entre CPU e GPU faca algum sentido. Por esse motivo, a
implementa¢do em CPU foi zelosamente elaborada para obter um desempenho otimizado. Por exemplo, o uso

de polimorfismo foi restrito aos casos essenciais, para evitar chamadas de métodos virtuais; fungdes criticas
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foram definidas como inline sempre que apropriado; e o compilador foi instruido a aplicar as otimizagdes
cabiveis.

Um dos aspectos criticos de qualquer implementagdo de tractografia é o modo como os tensores sao inter-
polados e como os autovalores e autovetores correspondentes sdo calculados. A implementacado de referéncia
acessa os tensores e os interpola de maneira direta, para garantir a eficiéncia da operagdo. Os autovalores e os
autovetores sdo calculados pelas rotinas de matrizes simétricas reais da biblioteca GSL.

Um outro cuidado foi tomado durante a escrita da implementacéo de referéncia para garantir a justica na
comparagdo com a implementagdo em GPU: a utilizacdo de precisdo numérica simples, isto é, de 32 bits. Como
a maior parte das GPUs atuais e, em especial, todas as GPUs utilizadas nos experimentos, ndo oferecem precisao
maior do que a simples, a implementacdo em CPU utiliza o tipo numérico correspondente a precisdo simples.
Se a CPU utilizasse tipos numéricos mais precisos, geraria resultados melhores, porém levaria mais tempo para
fazé-lo, o que comprometeria a comparagdo de tempos de execugdo entre CPU e GPU.

E importante observar que, qualquer que seja a precisao numérica adotada, sempre haverd um erro inerente
presente nos resultados. Ademais, a diferenca entre os resultados produzidos por uma implementacdo que

utiliza precisdo simples e outra que utiliza precisdo dupla é pequena (Mittmann et al., 2008).

44 Implementacao em GPU

A implementacdo da tractografia em GPU é similar a implementacdo de referéncia em muitos aspectos, mas
difere substancialmente no que se refere a sua arquitetura e na maneira como os dados sdo manipulados. Os
pormenores da interpolagdo de tensores e da integragdo numérica sdo os mesmos, mas, devido a natureza
paralela das GPUs e ao modo indireto de acesso aos recursos computacionais delas, os dados sdo agrupados
de forma diferente, requerem estruturas de dados adicionais e necessitam de um sistema mais complexo para

gerenciar a execugdo da tractografia.

4.4.1 O paralelismo

A tractografia através do método de propagacdo de linhas, utilizado neste trabalho, tem como elemento bésico
de paralelismo as trajetérias. Os pontos de uma trajetéria ndo dependem dos pontos de outra trajetéria, ou
seja, a computagdo de uma trajetéria ndo depende da computacdo das outras. Uma implementacio paralela,
portanto, pode calcular mais de uma trajetéria ao mesmo tempo e obter um ganho de desempenho.

A maneira como implementagdes seqiienciais e implementacdes paralelas de tractografia calculam as tra-
jetérias pode ser visualizada na Figura 4.2. Uma implementacdo seqtiencial explora os pontos semente e as
trajetérias correspondentes um por vez. Assim que uma trajetdria é finalizada, a implementacao seqiiencial
explora a proxima. Apesar de ndo haver dependéncia entre as trajetérias, o cdlculo de uma trajetéria s6 pode
comecar quando a anterior ja tiver sido calculada.

Uma implementacdo paralela, por outro lado, pode criar varios threads e dessa forma computar mais de
uma trajetéria ao mesmo tempo, cada thread sendo responsédvel pela computacdo de uma tnica trajetoria.
Neste trabalho, esses threads sdo executados no contexto de GPUs, mas também é possivel que eles executem

em um aglomerado de computadores ou em outras arquiteturas paralelas (Mittmann et al., 2009).
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(a) Implementacao seqiiencial. (b) Implementacao paralela.

Figura 4.2: Em uma implementacao seqiiencial, (a) apenas um thread calcula todas as trajetérias. Em uma implementacao
paralela, (b) varios threads sdo criados, cada um calculando uma trajetéria. i? = ponto semente, @ = ponto de

trajetoria, I:|‘:|\:I = fim de trajetéria.

O ntimero exato de trajetérias que podem ser calculados simultaneamente por uma implementacéo paralela
depende de qual equipamento estd sendo utilizado. No caso das GPUs, é comum que elas consigam calcular

dezenas de trajetérias ao mesmo tempo.

4.4.2 Estratégia de exploracao do paralelismo

A implementacdo em GPU utiliza as trajetérias como elemento basico de paralelizagdo. Alguns cuidados, no
entanto, foram tomados para garantir que um bom desempenho fosse atingido. Ao invés de a GPU ser invocada
apenas uma vez e cada thread calcular todos os pontos de uma trajetéria, a GPU é chamada vérias vezes e cada
thread calcula um tinico ponto. Os motivos para que essa estratégia tenha sido adotada sdo apresentados a
seguir.

Uma das limitagdes impostas aos programas que executam nas GPUs € que eles ndo podem alocar mem©ria.
Toda meméria utilizada por eles precisa ter sido alocada antes de eles comecarem sua execucdo. No caso da
tractografia, essa limitagdo tem uma implicacdo severa: um thread que pretenda calcular todos os pontos de
uma trajetéria precisa ter memoria pré-alocada suficiente para armazenar todas os pontos dessa trajetéria.

O namero de pontos de uma trajetéria, contudo, s6 é conhecido quando ela termina de ser calculada. E
necessdrio, portanto, que se defina um tamanho méximo para as trajetérias e que cada thread tenha reservada
para si uma quantidade de memoria suficiente para armazenar uma trajetéria de tamanho maximo. Como
cada thread, porém, pode encontrar um ntimero de pontos que varia entre zero e o nimero maximo de pontos,
todos os threads que encontrarem menos pontos que o maximo estardo desperdicando uma certa quantidade

de memoria.
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Figura 4.3: Histogramas do tamanho das trajetorias para os 4 conjuntos de dados. Os dados foram obtidos com pontos

semente no centro de todos voxels dos volumes.

Essa memoria desperdicada ndo apenas implica uma necessidade maior de meméria disponivel na GPU,
mas também a cépia entre CPU e GPU de dados que ndo contém informagdo nenhuma. Se essa quantidade de
memoria desperdicada for muito grande, o desempenho da tractografia serd prejudicado.

Para averiguar a quantidade de meméria desperdicada, o seguinte experimento foi realizado: a tractografia
em GPU foi executada para todos os 4 conjuntos de dados e o tamanho das trajetérias foi registrado. Os pontos
semente foram posicionados no centro de todos os voxels de cada volume — o que significa que o ntimero de
pontos semente variou conforme o conjunto de dados. O tamanho maximo das trajetérias foi limitado a 150
pontos.

O histograma do tamanho das trajetérias para os 4 conjuntos de dados pode ser visto na Figura 4.3. Nota-
se que a maior parte das trajetérias tem uma quantidade pequena de pontos. A Tabela 4.1 mostra o ntiimero
absoluto de trajetérias em diferentes faixas de tamanho.

Apesar de proporcionalmente a maioria das trajetdrias terem poucos ou nenhum ponto, o nimero de tra-
jetérias que atingem, por exemplo, 50 pontos (um ntmero que ja é capaz de gerar visualizagdes relevantes)
é significativo, especialmente quando se leva em consideragdo que os pontos semente foram distribuidos por

todo o volume, inclusive em dreas fora do corpo do paciente. Nota-se também que pouquissimas trajetérias
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Tabela 4.1: Numero absoluto de trajetérias que terminam em determinadas faixas de tamanho.

Tamanho
0 1-24 25-49 50-74 75-99 100-124 125-149 > 150
CD1 453.010 166.601 2.863 118 0 0 0 0
CD2 838.682 216.198 19.249 5.906 1.110 188 9 2
CD3 1.039.612 241.987 20.666 6.336 1.706 359 51 3
CD4 1.895.024 364.794 25.416 6.150 1.825 475 64 12
2GB . 100% —
1,5GB — 75% —
c:‘)_ 1GB é.:_ 50% —
s a
512 MB — il 25% —
g
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Tamanho mdximo Tamanho mdximo
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Figura 4.4: Desperdicio de memdria, (a) absoluto e (b) relativo, com cada thread calculando todos os pontos de uma traje-

téria. Os conjuntos de dados sdo ¢=CD1, v=CD2, 0=CD3 e A=CD4.

tém 150 pontos ou mais.

O alto ntimero de trajetdrias que contém poucos ou nenhum ponto acarreta um alto desperdicio, pois a cada
trajetoria é reservada memoria suficiente para armazenar 150 pontos. Reduzir o ntimero maximo de pontos
por trajetéria diminuiria o desperdicio, mas também podaria as trajetérias mais longas, que via de regra sdo as
mais importantes.

A Figura 4.4 mostra o desperdicio de meméria relativo ao total alocado e também em termos absolutos,
para um tamanho maximo variando entre 1 e 150 pontos. Os gréficos foram obtidos com base nos histogramas
da Figura 4.3. Nota-se que, para tamanhos maximos acima de 50 pontos, praticamente toda a meméria é
desperdicada. Em termos absolutos, o CD4 desperdica até quase 2 GB de memoéria, o que é uma quantidade
significativamente alta para a quantidade de meméria disponivel na maioria das GPUs da atualidade.

Para resolver o problema do desperdico de memoéria, a solugdo é fazer com que cada thread calcule apenas
uma certa quantidade de pontos de sua trajetéria, e ndo todos. Apds o término da execugdo dos threads, os
dados sdo entdo lidos pela CPU, que os armazena de maneira apropriada e invoca novamente a GPU mas dessa
vez apenas para as trajetérias que ainda ndo terminaram.

A implementagdo em GPU da tractografia adota essa solucdo de um modo simples, mas que mostrou-se

bastante efetivo: cada thread calcula apenas um ponto de sua trajetéria. Desta forma, o desperdicio de memoria
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fica reduzido ao minimo. A Figura 4.5 ilustra a diferenca entre a estratégia adotada pela implementagado em
GPU e a estratégia com alto desperdicio de memoria.

Na estratégia empregada, a quantidade de memoria desperdicada por cada trajetéria é igual ao espaco ne-
cessdrio para armazenar um dnico ponto tridimensional, ou seja, 3 x 4bytes = 12bytes. Uma desvantagem
dessa estratégia, entretanto, é a necessidade de gerenciar quais trajetérias estdo sendo calculadas a cada cha-
mada a GPU. Quando os resultados tractograficos sdo lidos da GPU, é preciso saber a qual trajetéria o ponto
calculado por cada thread pertence.

A implementacdo em GPU mantém, com esse propodsito, uma estrutura de indices, como ilustra a Figura 4.6.
Na primeira chamada a GPU, quando havia 6 trajetérias sendo calculadas, a estrutura continha os 6 indices
correspondentes aquelas trajetérias. A trajetoria t5 encontrou algum critério de parada na segunda chamada e
ja ndo consta da lista de trajetorias da terceira chamada. A estrutura continua sendo atualizada até que todas

as trajetérias tenham sido terminadas.

4.4.3 Caracteristicas da implementacao

A implementagdo em GPU utiliza a tecnologia CUDA para acessar os recursos computacionais das placas de
video. Dois ntcleos foram escritos para serem executados na GPU, PassoTractografico e Validagdo. Este
altimo é executado apenas uma vez, no inicio da tractografia, para validar os pontos semente. Estritamente, a
validagdo dos pontos semente poderia ser feita dentro do PassoTractografico, mas optando-se pela separa-
¢do em dois ntuicleos é possivel otimizar a validagdo. Como visto na se¢do anterior, cerca de 75% das trajetérias
tém tamanho zero, o que justifica essa otimizagdo. A declaragdo dos dois nticleos pode ser vista na Figura 4.7.

O ntcleo Validagéo recebe os pontos semente a serem validados, um local para armazenar as cores, a
quantidade dos pontos semente e um local para armazenar o resultado da validagdo. O local para a gravacdo
das cores dos pontos semente pode ser nulo, caso em que as cores nédo sdo calculadas.

O ntcleo PassoTractografico recebe os pontos das trajetérias, um local para armazenar as cores, a quan-
tidade de trajetérias, o sentido a ser inspecionado e um local para armazenar a indicagdo das trajetdrias que
terminaram. O local das cores, também nesse nticleo, pode ser nulo. O ponto calculado pelo nicleo é armaze-
nado no mesmo local em que o ponto anterior foi lido. O sentido assume os valores —1 ou 1, correspondendo
aos dois possiveis sentidos da difuséo.

Ambos os ntcleos sdo executados com 64 threads por bloco dispostos bidimensionalmente em 8 x 8 threads.
A grade é unidimensional e contém o menor nimero de blocos suficiente para processar todas as trajetdrias
ainda nao terminadas.

O campo discreto de tensores calculado previamente a partir do conjunto de dados fica armazenado em
uma textura devido a alta freqiiéncia com que é acessado. Os ntcleos acessam o campo de tensores para fa-
zer a interpolagéo trilinear em pontos arbitrdrios do espago. A textura do campo de tensores é acessada com
freqiiéncia pelo ntcleo PassoTractografico. Cada tensor ocupa dois float4 da textura; a interpolagdo trili-
near utiliza 8 tensores em seu calculo; o algoritmo Runge—Kutta de 4 ordem precisa de 4 tensores interpolados.

Portanto, o total de acessos aos valores da textura é, para cada ponto adicional,

2 float4 x 8tensores x 4 = 64 float4,
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42



4. Tractografia em GPUs

Indices

a6 6]l6]] ]

> a6 |[t][6] %]

32 ‘ £

e | bl 8]l 5]

s [

Chamadas a GPU

Figura 4.6: Estrutura de indices usada pela CPU para controlar quais trajetdrias estdo sendo calculadas em um dado mo-

mento.

__global__ void Validacao(float4 *pontos_semente,
float4 *cores,
unsigned quantidade,
int xresultado);

__global__ void PassoTractografico(float4 =*pontos,
float4 xcores,
unsigned quantidade,
int sentido,
int xterminado) ;

Figura 4.7: Declaracdo dos dois nticleos utilizados pela implementagdo em GPU.

ou seja,

64 x 4 float x 4bytes = 1024 bytes = 1 KB.

O nuimero final de acessos pode ser ainda maior, pois o passo tractografico s6 é completado quando a distancia
de 1 mm é percorrida, o que pode requerer mais de um ponto calculado pelo algoritmo de Runge-Kutta.

Por ser acessada tantas vezes para o cdlculo de um tnico ponto de trajetéria, esse é um ponto critico da
implementa¢do de GPU. Na tecnologia CUDA, os acessos a memoria sdo otimizados quando sdo coalescidos,
ou seja, sdo feitos de maneira regular. No caso da tractografia, é dificil arquitetar um método em que os
acessos sejam coalescidos, ja que eles dependem da localizagdo das trajetérias. A implementacdo em GPU
provavelmente obteria ganhos de desempenho mais significativos se conseguisse acessar a textura do campo

de tensores de maneira mais ordenada.

4.5 Experimentos

4.5.1 Planejamento

Os experimentos deste capitulo medem o tempo de execucdo da tractografia em lote aplicada aos quatro con-
juntos de dados. Define-se aqui como tempo de execugdo o tempo que o software leva para calcular todos
os pontos de todas as trajetérias, porém nesse tempo nado estdo incluidos a leitura dos arquivos, o calculo do
campo discreto de tensores e a gravagdo dos resultados. Ainda que tais etapas sejam todas essenciais, este

trabalho preocupa-se somente com o calculo dos resultados tractograficos.
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Os experimentos consistem em 4 subexperimentos, que correspondem aos 4 conjuntos de dados. A neces-
sidade dessa divisdao decorre do fato de que ha pouco sentido em comparar tempos de execucdo da tractografia
aplicada a diferentes conjuntos de dados. Por exemplo, um conjunto de dados com ruido muito alto fard com
que poucas trajetdrias sejam encontradas e, por conseguinte, a tractografia seja executada rapidamente. A
separacdo em 4 subexperimentos visa a manter distintos os resultados obtidos com cada conjunto de dados.

Uma diferenca importante entre os subexperimentos é a quantidade de pontos semente utilizada em cada
um deles. Os pontos semente foram postos no centro de cada voxel do volume correspondente, aproveitando-
se assim o conjunto de dados inteiro. Como o nimero de voxels varia de um conjunto de dados para outro,
o tempo de execugdo da tractografia também varia entre os conjuntos de dados. Mas porque os conjuntos
de dados levariam de qualquer forma a tempos de execugdo bastante distintos, essa diferenca adicional nao
prejudica a qualidade dos resultados.

Os subexperimentos sdo estruturalmente idénticos. De maneira formal, constituem-se na aplicacdo de dois
tratamentos, a implementacdo em CPU e em GPU, a quatro unidades experimentais, que correspondem as qua-
tro configura¢des de hardware. Para estimar melhor o valor médio dos tempos de execugdo, cada tratamento
foi replicado 64 vezes.

As medigdes foram executadas em ordem aleatéria no contexto de cada unidade experimental, inclusive

entre subexperimentos. O total de mediges feitas em cada unidade experimental foi, desta forma,
2 tratamentos x 64 replicagdes x 4 conjuntos de dados = 512 medigoes.

A mesma ordem aleatoria foi utilizada em todas as configuragdes.

4.5.2 Execucao

Os experimentos foram conduzidos de maneira automadtica por intermédio de scripts, para reduzir ao mi-
nimo a possibilidade de erros causados por interferéncias manuais. A coleta dos resultados e seu posterior
agregamento em tabelas também foi realizado de forma automatica.

Os parametros do método de tractografia foram ajustados em todos os casos para os seguintes valores:

e Valor minimo de anisotropia fracional: 150 x 10~3;

2.1

e Valor minimo de difusividade média: 50 x 10~® mm?2s—1;

e Angulo méximo entre segmentos de reta: 20 °.

Como havia quatro GPUs distintas e apenas dois computadores fisicos, os experimentos ndo foram condu-

zidos simultaneamente. Cronologicamente, os experimentos foram conduzidos assim:

1. A ordem de execugdo das 512 medigdes em cada configuracdo foi determinada aleatoriamente;
2. As duas primeiras configuracdes de hardware, 1 e 2, foram montadas;
3. A tractografia foi executada de acordo com a ordem estabelecida;

4. As duas udltimas configura¢des de hardware, 3 e 4, foram montadas;
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5. A tractografia foi executada de acordo com a ordem estabelecida.

Antes do inicio da execugdo da tractografia em cada configuracdo, um script certificava-se de que nenhum
processo supérfluo estava em segundo plano. Apenas os processos fundamentais ao sistema e um processo
que permitia monitoragdo e controle remoto dos experimentos foram mantidos em execugao.

Apesar de que os experimentos deste capitulo ndo geram resultado grafico nenhum na tela, o servidor
de gréficos também era iniciado automaticamente, por causa de limita¢des no driver de video da NVIDIA.
Quando o servidor grafico ndo estava ativo, o desempenho da tractografia em GPU cafa bastante, por motivos
que permanecem obscuros até este momento.

Para minimizar o ndmero de fatores que pudessem influenciar os tempos de execugdo, a temperatura am-

biente foi controlada para que permanecesse constante.

4.6 Resultados

As medicdes obtidas com cada conjunto de dados na implementagdo em CPU constituem uma varidvel inde-
pendente da configuragdo, pois o tinico componente varidvel nas configuragdes é a placa de video. Como a
implementa¢do em CPU calcula os resultado mas néo os exibe na tela, a placa de video ndo é um fator deter-
minante no tempo de execugao.

Para a apresentagdo dos resultados, portanto, define-se que existem cinco plataformas: a CPU e cada uma
das quatro GPUs. Assim, para a plataforma CPU foram obtidas 4 vezes mais medigdes replicadas do que para
as demais.

A Tabela 4.2 apresenta os resultados dos experimentos para os quatro conjuntos de dados e as cinco plata-
formas. Os valores médios de cada varidvel sio mostrados de forma grafica na Figura 4.8.

Em todos os casos, as melhores médias foram obtidas pela GPU3. A GPU1 foi a mais lenta, mas ainda assim
foi significativamente mais rdpida que a CPU. Considerando-se, por exemplo, o CD3, vé-se que a CPU leva
cerca de 1 minuto e 47 segundos para executar a tractografia, enquanto a GPU mais lenta o faz em menos de 13
segundos e a mais rapida em pouco menos de 3 segundos.

O ganho de desempenho obtido pelas GPUs em comparacdo as CPUs é mostrado analiticamente pela Ta-
bela 4.3 e graficamente pela Figura 4.9. Observa-se que o ganho de desempenho das GPUs 3 e 4 ficou, para
todos os conjuntos de dados, acima de 30 vezes e que, mesmo uma GPU modesta como a primeira conseguiu

consistentemente executar a tractografia mais de 8 vezes mais rdpido que a CPU.
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Tabela 4.2: Resultado dos experimentos para todos conjuntos de dados e plataformas. Os valores em negrito indicam os

menores da linha correspondente.

CrPU GPU1 GPU2 GPU3 GPU4

Replicacdes 256 64 64 64 64
Média 25,71 3,15 1,32 0,73 0,77
CD1 Minimo 25,33 3,14 1,31 0,73 0,77
Maéximo 26,16 3,16 1,32 0,74 0,77
Desvio padrao 0,18 0,00 0,00 0,00 0,00
Replicacdes 256 64 64 64 64
Média 67,60 8,01 3,28 1,77 1,87
CD2 Minimo 66,40 7,99 3,27 1,76 1,86
Maéximo 69,75 8,02 3,29 1,78 1,88
Desvio padrdo 0,61 0,00 0,00 0,00 0,00
Replicagoes 256 64 64 64 64
Média 76,62 9,23 3,76 2,10 2,14
CD3 Minimo 75,36 9,22 3,75 2,09 2,13
Miéximo 79,14 9,25 3,77 2,11 2,15
Desvio padrédo 0,69 0,01 0,00 0,00 0,00
Replicagoes 256 64 64 64 64
Média 107,06 12,76 5,23 2,79 2,96
CD4 Minimo 105,02 12,74 521 2,77 2,94
Maximo 110,31 12,78 5,24 2,80 2,97
Desvio padrao 1,08 0,01 0,01 0,01 0,01

Tabela 4.3: Ganho de desempenho das GPUs em comparagao as CPUs. Os valores foram calculados a partir das médias da

Tabela 4.2. Os valores em negrito indicam o melhor desempenho na linha correspondente.

GPU1 GPU2 GPU3 GPU4
CD1 8,16 19,55 35,14 33,42
CD2 8,44 20,59 38,18 36,13
CD3 8,30 20,37 36,51 35,74
CD4 8,39 20,48 38,41 36,20
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Figura 4.8: Valores médios dos resultados dos experimentos para todos conjuntos de dados e plataformas. A mesma escala

é utilizada em todos os graficos.
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Capitulo 5

Tractografia em tempo real

5.1 A estacdo radiolégica

A abordagem de tractografia interativa proposta neste trabalho foi implementada no contexto da estagéo radi-
olégica tridimensional desenvolvida pelo Grupo Cyclops (Carvalho et al., 2008; Silva et al., 2009). Essa estacdo
disponibiliza um ambiente completo para a manipulagdo de objetos tridimensionais, constituindo assim uma

plataforma natural para a integracdo da biblioteca de tractografia descrita no Capitulo 4.

A estagdo radiolégica foi desenvolvida na linguagem C++, que permite o desenvolvimento de softwares
complexos e otimizados, e faz uso também da biblioteca wxWidgets (wxWidgets, 2009), que disponibiliza
componentes para a criagdo de interfaces gréficas, e do padrdo OpenGL (OpenGL, 2009), utilizado para a
produgcdo de gréficos 2D e 3D. O fato de que tanto a estagdo quanto a biblioteca tractogréfica foram escritas em

C++ tornou menos drduo o processo de integragéo.

Exames de ressondncia magnética e tomografia computadorizada podem ser abertos pela estacdo radiols-
gica. Assim que um exame é carregado, os planos sagital, coronal e axial sdo exibidos na tela. Eles podem ser
movimentados ao longo de seus eixos e ocultados ou reexibidos a qualquer momento. Os planos sdo sempre

interpolados, o que garante uma visualizacdo consistente para qualquer posicdo que eles assumam.

Funcdes bésicas de visualizagdo também estdo disponiveis na estagdo radiolégica. E possivel controlar o
zoom e girar e reposicionar a cAmera. Os objetos exibidos na tela podem ter seu nivel de transparéncia ajustado
e fontes de luz podem ser adicionadas. Esses recursos permitem a elaboracdo de visualiza¢des expressivas de

dados médicos.

Também possivel na estagdo radioldgica é a reconstrugdo tridimensional de estruturas anatdmicas. Par-
tindo de um limite inferior e superior para os valores das imagens, a estagdo gera reconstrugdes tridimensio-
nais através do algoritmo de cubos marchantes (Lorensen e Cline, 1987), produzindo visualizagdes como a da

Figura 5.1.
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Figura 5.1: Reconstrugdo anatomica tridimensional gerada pela estagdo radiolégica do Grupo Cyclops.

5.2 O médulo de tractografia da estacao radioldégica

A tractografia foi integrada a estagdo radiolégica tridimensional através da adi¢do de um painel, que é exibido
quando o botdo de tractografia é pressionado. Quando o painel é ativado, um volume de interesse é exibido
na tela. E a partir desse volume de interesse que os resultados tractograficos sdo calculados, de acordo com
o método estabelecido no capitulo anterior. A Figura 5.2 mostra a estagdo radiolégica sendo utilizada para
explorar resultados tractogréficos. O painel de tractografia esta localizado a direita da tela, e o botdo no canto
superior direito.

O painel de tractografia contém controles para o ajuste do comportamento do algoritmo de tractografia. Os
critérios de parada do algoritmo sdo ajustados através dos trés primeiros controles (de cima para baixo), que

sdo os seguintes:

e Valor minimo para a anisotropia fracional, entre 0 e 500 x 10~2 (valores adimensionais); o valor inicial
é 150 x 10~3. O indice de anisotropia fracional indica o quao dirigida ¢ a difusdo. Ajustar esse controle
para um valor alto diminui o tamanho das trajetérias exibidas, pois apenas pontos com um valor de

anisotropia fracional superior ao valor minimo sao levados em consideracéo.

1 1

e Valor minimo para a difusividade média, variando entre 400 e 1200 mm?s—1; o valor inicial é 400 mm?2s 1.

O indice de difusividade média denota a for¢a da difusdo. Valores altos nesse controle também diminuem
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Figura 5.2: Resultados tractograficos sendo exibidos na estagdo radiolégica.

o tamanho das trajetérias encontradas.

e Valor méximo para o angulo entre dois segmentos sucessivos das trajetérias, entre 0 e 90 °; o valor inicial
¢ 20°. Um valor baixo nesse controle faz com que curvas repentinas ndo sejam levadas em conta, o que

diminui o tamanho das trajetérias.

O ntmero de pontos semente dentro do volume de interesse é controlado através de trés campos, que
correspondem as dimensées x, y e z do espago euclidiano. Os pontos semente sdo distribuidos ao longo
do volume de interesse de acordo com uma grade tridimensional cujas dimensdes sdo dadas por esses trés
campos. O valor inicial para os trés controles é 10, o que resulta num total de 1.000 pontos semente. O painel
de tractografia ndo impde um limite maximo para nenhum desses campos; os valores maximos dependem da
quantidade de memoria disponivel no computador (na CPU e na GPU) em que a estagdo radioldgica estd sendo
executada.

O tamanho do volume de interesse é definido por trés outros controles, que correspondem as trés dimen-
sdes do espaco euclidiano. O tamanho é ajustado através de valores percentuais relativos ao tamanho total do
volume. O valor inicial para as trés dimensdes é 10%.

A cor das trajetérias exibidas na tela incorpora os indices de difusividade média e anisotropia fracional e
também a posicdo dos pontos dentro da trajetéria. O calculo da cor é realizado pela GPU a0 mesmo tempo em

que a tractografia é executada e é feito da seguinte maneira: aos canais R e G (vermelho e verde) sdo atribuidos
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Figura 5.3: Os critérios de parada do algoritmo de tractografia sdo ajustados arrastando estes controles. Enquanto o usudrio

os arrasta, os resultados tractograficos sdo constantemente atualizados para refletir os novos valores.

os valores de difusividade média e anisotropia fracional, respectivamente; ao canal B (azul) é atribuido o
niimero de pontos ja encontrados na trajetéria. Esses valores sdo redistribuidos entre 0 e 1 de acordo com
valores minimos e maximos para cada um dos indices e do ntimero de pontos.

Ainda que seja comum o uso de esquemas de cor em que os tons indicam a diregdo de difusdo, eles ndo
foram utilizados aqui porque a estacao radioldgica do Grupo Cyclops trabalha naturalmente com objetos tri-
dimensionais. A direcdo de difusdo das trajetérias pode, por esse motivo, ser verificada de maneira direta

através da visualizagdo gerada.

5.3 Interatividade do médulo de tractografia

A interatividade proporcionada pelo médulo de tractografia ndo se restringe a manipulagdo visual dos re-
sultados e ao controle através do painel de tractografia. Ela incorpora, de fato, um paradigma especifico de
interatividade, cuja descrigdo e desdobramentos sdo apresentados nas subse¢des seguintes.

E relevante observar que a proposta de interatividade apresentada aqui ndo exige, de forma alguma, o uso
de GPUs. No entanto, por exigir um alto desempenho no célculo dos resultados tractogréficos, essa proposta
beneficia-se significativamente do uso de GPUs. Os experimentos deste capitulo exprimem exemplarmente a

diferenca de desempenho entre GPUs e CPUs nessa proposta de interatividade.

5.3.1 Paradigma de atualidade permanente

O tipo de interatividade que a ferramenta de tractografia proporciona pode ser melhor descrita introduzindo-
se o paradigma de atualidade permanente, que norteou o desenvolvimento da ferramenta. Nesse paradigma,
os resultados tractogréficos exibidos na tela estdo sempre atualizados, ou seja, toda e qualquer acdo do usudrio
na interface é refletida imediatamente nos resultados.

A adocgdo do paradigma de atualidade permanente tém duas conseqiiéncias importantes. Uma delas é que
o célculo dos resultados tractograficos precisa ser feito em varios momentos, como, por exemplo, quando o
usudrio estd movendo o volume de interesse ou quando um dos controles esta sendo deslizado (esse tiltimo
caso esta ilustrado na Figura 5.3). A interface gréfica, portanto, precisa estar atenta para todas as agdes do
usudrio, de maneira que em nenhum momento os resultados da tela estejam desatualizados.

A conseqiiéncia mais importante, contudo, é que os resultados tractograficos precisam ser gerados rapida-
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mente. Se os resultados tardarem muito a aparecer na tela, a interatividade da ferramenta serd muito prejudi-
cada, pois o usudrio terd um momento de espera a cada passo que tomar. A rapidez na geragdo dos resultados
é, de fato, mais importante no paradigma de atualidade permanente do que em outros paradigmas, ja que
os resultados sdo recalculados com uma freqiiéncia maior e, portanto, a lentiddo no calculo dos resultados
também seria percebida com uma freqiiéncia maior.

Do ponto de vista do usudrio, o paradigma de atualidade permanente é especialmente relevante nas inte-
ra¢des compostas por varios pequenos passos, como € o caso do movimento do volume de interesse na tela e
do ajuste dos critérios de parada do algoritmo de tractografia.

O movimento do volume de interesse na tela faz com que os pontos semente sejam reposicionados. Para
que o paradigma de interatividade seja mantido, portanto, os resultados tractograficos sdo recalculados para
cada nova posigdo que o volume de interesse assuma no espago, sem que nenhum armazenamento de re-
sultados aconteca. Em particular, quando o usudrio estd arrastando o volume de interesse na tela, o menor
movimento do mouse faz com que os resultados sejam atualizados. O que o usudrio observa na tela, ao arras-
tar o volume de interesse, é um efeito muito semelhante a uma animacéao: as trajetérias aos poucos agrupam-se
de diferente maneiras, novos grupos sdo formados ou desaparecem, as cores variam.

Quando os critérios de parada do algoritmo de tractografia sdo ajustados, a ferramenta recalcula os resulta-
dos automaticamente, inclusive enquanto o usudrio estd arrastando o controle na interface grafica. O resultado
é que os controles, ao serem arrastados, fazem com que as trajetérias aumentem ou diminuam de tamanho,
em um efeito que também lembra uma animacdo. O usudrio, dessa forma, pode ver de maneira imediata o

impacto dos critérios de parada nos resultados tractograficos.

5.3.2 Equalizacao dos parametros

O uso do paradigma de atualidade permanente traz a tona questdes que antes ndo tinham razdo de ser. Uma
delas refere-se aos critérios de parada do algoritmo: quando o usudrio arrasta os controles para ajusta-los, logo
percebe que a quantidade e o tamanho das trajetérias exibidas na tela ndo aumentam e diminuem linearmente
conforme o valor dos critérios de parada. Trata-se de uma conseqiiéncia natural do fato de que os valores dos
indices ndo estdo uniformemente distribuidos.

Tome-se, por exemplo, a anisotropia fracional. Em um conjunto de dados tipico existem valores baixos e
altos de anisotropia fracional, mas alguns intervalos de valores sdo mais freqiientes do que outros. Quando o
controle de ajuste do valor minimo de anisotropia fracional passa por esse intervalos, portanto, um ndmero
maior de trajetdrias aparecerd ou desaparecera (conforme a direcio do movimento do usudrio) em comparagdo
a outras regioes.

Para que os parametros possam ser explorados com facilidade nas suas regides mais sensiveis, foi criado
um método que permite que incrementos (ou decrementos) iguais nos controles de ajuste produzam impactos
visuais iguais na tela. Isso significa que, se o usudrio arrastar o controle de valor minimo de anisotropia fraci-
onal por 10% de sua extensdo, sempre o mesmo niimero de pontos de trajetéria aparecerdo ou desaparecerdao
da tela, independentemente de outros fatores.

O método que realiza essa tarefa é baseado na equalizagdo de histograma de imagens digitais. Ao invés de

aplicar a equalizagdo ao histograma de uma imagem, esse método aplica-o ao histograma de impacto visual
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Figura 5.4: Histogramas de impacto visual do critério de parada de valor minimo de difusividade média, (a) antes e (b)

depois da equalizagao.

da imagem. Esse histograma indica o niimero de pontos que aparacem (ou desaparecem) conforme diferentes
valores dos paradmetros sdo utilizados. A equalizacdo desse histograma produz exatamente o efeito desejado:
o impacto visual na tela varia linearmente com o movimento aplicado aos controles de ajuste dos critérios de
parada.

A Figura 5.4 contém dois histogramas de impacto visual do parametro de difusividade média, um antes e
outro ap6s a equalizacdo. Percebe-se que, antes da equalizagdo, grande parte dos pontos de trajetéria aparecem
ou desparecem quando o controle é deslizado entre 20% e 30% de sua extensdo. No histograma equalizado,
por outro lado, o aparecimento e desparecimento de pontos de trajetéria espalha-se uniformemente ao longo
de toda a extensdo do controle.

O usuadrio pode solicitar a equalizacdo do histograma de impacto visual dos pardmetros de anisotropia
fracional e difusividade média. Para tal, basta que pressione o botéo situado a direita dos respectivos controles,

que podem ser vistos na Figura 5.3. Atualmente, a equalizacdo é executada exclusivamente na GPU.

5.3.3 Estratégia de renderizacao

A velocidade com que os resultados tractograficos em si sdo calculados é o fator determinante no desempe-
nho da ferramenta de tractografia, mas a maneira como as trajetérias sdo desenhadas na tela também tem um
impacto significativo no tempo de resposta. Por esse motivo, a ferramenta de tractografia emprega duas es-
tratégias de renderizagdo distintas: uma para os momentos em que os resultados sdo calculados com muita
freqiiéncia e outra para exibir resultados que permanecerdo na tela por um periodo consideravel de tempo. As
duas estratégias estdo ilustradas na Figura 5.5.

A primeira estratégia de renderizacdo mostra as trajetérias na tela como linhas simples. Essa estratégia
é executada muito rapidamente porque os resultados tractograficos oriundos da GPU podem ser repassados
diretamente as rotinas graficas, sem necessidade de manipulagdo alguma. A velocidade obtida através dessa
estratégia a torna ttil para os casos em que muitos resultados tractograficos precisam ser exibidos em um

curto intervalo de tempo. Ela é utilizada, portanto, quando o usudrio estd arrastando o volume de interesse ou
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(a) Renderizagdo com linhas. (b) Renderizagdo com tubos.

Figura 5.5: Trajetérias renderizadas por meio de (a) linhas e (b) tubos. As linhas sdo usadas quando muitos resultados

tractogréficos precisam ser exibidos em um curto intervalo de tempo, e os tubos sdo usados nas outras situagdes.

quando estd deslizando um dos controles dos critérios de parada.

A segunda estratégia mostra as trajetérias como mintsculos tubos. Ela é mais lenta que a primeira porque
cada segmento de reta precisa ser transformado em um cilindro e individualmente desenhado. Essa estratégia
é utilizada para exibir as trajetérias assim que o usudrio pdra de arrastar o volume de interesse ou deslizar os
controles, o que acontece quando o usudrio solta o botdo do mouse que foi pressionado para iniciar a operacao.

Exibir as trajetérias como tubos melhora sua visualizacdo de varias maneiras. As trajetdrias tornam-se
mais visiveis que as linhas, pois essas tltimas sempre tem a largura de um pixel na tela. Os cilindros também
passam a interagir melhor com as luzes do ambiente tridimensional, refletindo a luz que se lhes incide. Por

fim, é mais facil visualizar grupos de trajetérias quando elas sdo exibidas como tubos.

5.4 Experimentos

Os objetivos dos experimentos deste capitulo sdo, no contexto da ferramenta interativa de tractografia:

e Determinar a velocidade com que as GPUs e a CPU produzem resultados tractograficos;
e Averiguar a influéncia dos conjuntos de dados sobre o desempenho;

e Averiguar como o tempo de execucdo se comporta a medida que o nimero de pontos semente dentro do

volume de interesse aumenta;

e Determinar em que situagdes o tempo de execugao se enquadra no conceito de tempo real, definido na

introducéo.
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Para atingir esses objetivos, é preciso que o volume de interesse seja arrastado na tela. Uma estratégia
seria que usudrios arrastassem, através do mouse, o volume de interesse, enquanto a ferramenta registraria
os tempos de execucdo de cada chamada a biblioteca tractogréfica. Solicitar-se-ia do usudrio, nessa estratégia,
que ele abrisse diferentes conjuntos de dados e que usasse diferentes quantidades de pontos semente. Dessa
forma, apds o usudrio ter usado a ferramenta por um determinado tempo, os dados coletados poderiam ser
analisados e 0s objetivos descritos acima atingidos.

Essa estratégia, entretanto, ndo é sistemadtica o suficiente para gerar resultados confidveis e reproduziveis.
Nao se pode esperar, por exemplo, que o usudrio arraste o volume de interesse exatamente pelos mesmos
locais mais de uma vez, ou que o faca movimentando o mouse com a mesma velocidade. Por esse motivo, foi

definido um procedimento automaético que faz as vezes do usuario.

5.4.1 O procedimento automatico

O procedimento automatico consiste nos seguintes passos:

1. O volume de interesse tem seu tamanho ajustado para 10% do tamanho total do volume. Dessa forma,
o volume de interesse passa a ter as mesmas propor¢des dos volumes DT-MRI originais, porém com uma

fragdo (0,1%) de seu volume fisico.
2. O volume de interesse é posicionado na parte inferior do eixo z e no centro dos eixos x e .

3. Os resultados tractograficos sdo calculados de acordo com os paradmetros atuais, e os resultados sdo

exibidos na tela.
4. Ovolume de interesse é movido para cima, ao longo do eixo z, na proporcao de 0,9% da altura do volume.

5. Os passos 3—4 sdo executados outras 99 vezes, totalizando 100 execugdes da tractografia e levando o

volume de interesse do inicio ao fim do eixo z.

A execugdo desse procedimento é denominada aqui varredura. Ainda que as varreduras ndo imitem o com-
portamento de um usudrio, elas podem ser usadas para atingir os objetivos definidos acima de uma maneira

consistente e reproduzivel.

5.4.2 Estrutura dos experimentos

Os experimentos deste capitulo consistem na execucdo de mdltiplas varreduras, explorando a diversidade de
configuragdes e conjuntos de dados disponiveis, sendo variado também o ntiimero de pontos semente. As

varreduras foram feitas combinando-se:

4 conjuntos de dados, CD1, CD2, CD3 e CD4;

2 tratamentos, CPU e GPU;

4 unidades experimentais, CFG1, CFG2, CFG3 e CFG4;

40 densidades de pontos semente para GPU e 20 para CPU;
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Tabela 5.1: Desempenho das CPUs nas diferentes configuragdes. O tempo estd expresso em segundos. Os niimeros em

negrito indicam a configura¢ao mais rdpida para cada conjunto de dados.

CFG1 CFG2 CFG3 CFG4 Média Min. Max. Maéx./Min.

cpl 794,48 790,61 790,34 800,13 | 793,89 790,34 800,13 1,24%
CD2  2683,64 2642,78 264446 2666,03 | 2659,23 2642,78 2683,64 1,55%
cp3  3014,11 2983,50 2989,85 3012,77 | 3000,06 2983,50 3014,11 1,03%
CDh4 1854,84 181941 1818,05 184894 | 183531 1818,05 1854,84 2,02%
Total 8347,07 8236,30 8242,69 8327,87 | 828848 8236,30 8347,07 1,34%

e 8 replicacoes.

Todos equipamentos e conjuntos de dados utilizados nos experimentos estao descritos no Apéndice A. Um
nimero menor de densidades foi empregado com a CPU para que o tempo de execugdo dos experimentos nao

fosse excessivamente longo.

5.5 Resultados

5.5.1 Similaridade dos resultados das CPUs

Apesar de as CPUs de todas as configuracdes serem idénticas, os resultados dos experimentos desse capitulo
dependem da placa de video das configura¢des. Ao contrdrio dos experimentos do capitulo anterior, em que
a tractografia executada na CPU ndo tinha relacdo alguma com a GPU instalada, neste capitulo a GPU torna-se
relevante porque os resultados tractograficos, sejam eles calculados pela CPU ou pela GPU, sdo exibidos na tela.
Como a exibi¢do de graficos na tela é fungdo desempenhada pela GPU, os resultados dos experimentos com
CPU dependem da GPU utilizada.

O tempo total de execugdo das CPUs das diferentes configuragdes para cada um dos conjuntos de dados é
dado na Tabela 5.1. A diferenca entre os tempos de execu¢do de CPUs de configurac¢des diferentes é, no caso
mais divergente, de 2,02%. Por se tratar de uma diferenga pequena quando comparada com as diferencas de
desempenho entre CPUs e GPUs, ndo se justifica incluir individualmente nas demais tabelas e graficos deste ca-
pitulo cada uma das CPUs. Relatar os resultados das CPUs das quatro configuragdes como um tnico resultado
torna a apresentacao e a interpretagéo dos graficos e tabelas mais simples, sem perda substancial de contetido.

Para obter um resultado de CPU tnico a partir das quatro configuragdes disponiveis, duas alternativas
sdo possiveis: combinar os resultados através de média aritmética ou apontar um dos resultados como o
represente das CPUs de todas as configura¢des. Como as comparagdes entre GPU e CPU deste trabalho como
um todo apontam vantagem significativa para as GPUs, optou-se por escolher a configuracdo que obteve o
melhor resultado. Como mostra a Tabela 5.1, a configuragdo com o melhor tempo de execugdo é a CFG2, que
na média foi 1, 34% mais rdpida que a mais lenta das configuragdes, a CFG1.

Os resultados deste capitulo, portanto, levam em consideracdo cinco plataformas: quatro GPUs (GPU1,

GPU2, GPU3 e GPU4) e uma tinica CPU, que corresponde a configuragdo CFG2.
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Tabela 5.2: Cores, simbolos e dimensdes dos conjuntos de dados.

Nome Cor Simbolo Dimensodes
Dl | ® 128 x 128 x 19
CD2 v 128 x 128 x 33
cD3 o 128 x 128 x 40
CD4 A 128 x 128 x 70

15x10° —|

10x10° —|

Pontos de trajetéria

5x10° |

I
0 2000 4000 6000 8000
Pontos semente

Figura 5.6: Pontos de trajetéria de acordo com o ntimero de pontos semente. O ntmero de pontos de trajetoria é o total
encontrado por uma varredura. O nimero de pontos de trajetéria encontrados pelo software de tractografia

depende do conjunto de dados.

5.5.2 Conjuntos de dados

Os conjuntos de dados utilizados nos experimentos deste capitulo sdao os mesmos do capitulo anterior e tam-
bém influenciam de maneira similar o desempenho do software de tractografia. As dimensdes dos conjuntos
de dados e as cores e simbolos usados para representd-los nos graficos sdo dados pela Tabela 5.2.

A Figura 5.6 mostra a quantidade de pontos de trajetéria encontrados pelo software de tractografia de
acordo com o niimero de pontos semente, até o méximo de 20 x 20 x 20 = 8.000 pontos semente. O ntiimero de
pontos de trajetdria € o total para a varredura de 100 passos. Observa-se que, para qualquer ntimero de pontos
semente, alguns conjuntos de dados sempre produzem mais pontos de trajetéria do que outros. O CD1, por
exemplo, sempre gera aproximadamente 4 vezes menos pontos de trajetéria do que o CD3.

O ntimero de pontos de trajetéria dos resultados tractograficos ndo varia apenas de um conjunto de dados
para outro, mas também de uma regido para outra dentro de um mesmo volume. Naturalmente, um volume
de interesse posicionado fora do corpo do paciente ndo produzird nenhum resultado (a excegdo de resultados
induzidos por ruido), ao passo que um volume posicionado no corpo caloso produzird muitos resultados.

Essa variagdo da quantidade de resultados em diferentes regides do volume estd ilustrada na Figura 5.7.
Esta figura mostra o niimero de pontos encontrados em cada um dos 100 passos da varredura do CD2 com

10 x 10 x 10 = 1.000 pontos semente. O pico logo ap6s o passo 50, em que em tinico passo quase 40.000 pontos
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Figura 5.7: Ntimero de pontos de trajetéria encontrados na varredura do CD2 com 1.000 pontos semente de acordo com o

passo da varredura.

sdo encontrados, corresponde a regido do corpo caloso.

E importante, em suma, levar em consideracdo essa variacdo dentro de cada conjunto de dados ao in-
terpretar os resultados deste capitulo, pois apenas valores totais ou indices derivados dos valores totais sao
apresentados. Quando se diz, por exemplo, que uma varredura completa levou 100 segundos, ficam conveni-

entemente abstraidas as diferencas entre os passos da varredura.

5.5.3 Tempo de execucao

Os resultados dos experimentos com varreduras de até 8.000 pontos semente sdo exibidos na Figura 5.8. Cada
gréfico corresponde a uma das cinco plataformas. Atente-se para o fato de que as escalas do eixo y ndo sdo as
mesmas para todos os graficos — de outro modo os dados dos graficos das GPUs ficariam muito concentrados
e pouco informativos, ja que a escala da CPU passa de 500 s e nenhuma das GPUs chega sequer a 100s.

O gréfico da CPU na Figura 5.8 exibe um comportamento altamente linear; o tempo de execugédo da trac-
tografia é diretamente proporcional ao nimero de pontos semente. Os graficos das GPUs, contudo, exibem
apenas uma tendéncia linear e, ainda assim, somente com mais de 1.000 pontos semente. Com menos de 1.000
pontos semente, o tempo de execugdo das GPUs cresce muito rdpido antes de assumir um comportamento mais
linear.

Essa ndo-linearidade das GPUs é produzida pela arquitetura que elas utilizam. A execugdo da tractografia
nas GPUs é baseada em uma estrutura de gerenciamento complexa que influencia o tempo de execugdo de
maneiras dificeis de serem previstas. A CPU, por outro lado, ndo precisa lidar com uma grande quantidade de
threads executando paralelamente e, por essa razdo, exibe um comportamento mais previsivel.

Mais irregular que essa ndo-linearidade inicial nos graficos das GPUs é o pequeno salto no tempo de exe-
cucdo que acontece, também com as GPUs, em todos os conjuntos de dados. O salto acontece em uma regido
diferente do ntimero de pontos semente para cada um dos conjuntos de dados, ainda que essa regido nédo varie

em func¢do das GPUs. Esse comportamento esdriixulo é menos visivel na GPUL. Ainda que ndo haja nesse
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Figura 5.8: Tempo de execugdo das varreduras com até 8.000 pontos semente para as cinco plataformas em fungido do

ndmero de pontos semente. Os conjuntos de dados sdo =CD1, v=CD2, 0=CD3 e A=CD4.
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Figura 5.9: Tempo de execucado das varreduras com até 64.000 pontos semente para as quatro GPUs em fungdo do niimero

de pontos semente. Os conjuntos de dados sdo ¢=CD1, v=CD2, 0=CD3 e A=CD4.

momento uma explicacdo convincente para o fendmeno, observa-se que sua ocorréncia parece estar ligada as
dimensdes do conjunto de dados: quanto maiores suas dimensées, mais tarde o fendmeno manifesta-se. Desse

modo, o salto acontece primeiro com o CD1 e em seguida com o CD2, CD3 e CD4.

As varreduras com mais de 8.000 sementes tém seus resultados exibidos na Figura 5.9. Apenas experimen-
tos com GPUs foram conduzidos para essas varreduras, pois eles levariam muito tempo para serem executados
com a CPU. De qualquer forma, o comportamento bastante linear da CPU observado na Figura 5.8 permite que

sejam estimados tempos de execugdo para grandes quantidades de pontos através de regressio linear. Nessa

figura, as escalas do eixo y sdo idénticas.

A Figura 5.9 mostra que, apesar da ndo-linearidade observada com um ndmero reduzido de pontos se-
mente e do pequeno salto, as GPUs apresentam um comportamento bastante linear quando sdo levadas em
consideracdo grandes quantidades de pontos semente. Nestes gréficos fica clara a superioridade das GPUs 3 e

4, que conseguiram realizar uma varredura com 64.000 pontos semente em pouco mais de dois minutos.
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Figura 5.10: Ganho de desempenho obtido pelas GPUs em comparagdo com a CPU. Os conjuntos de dados sdo ¢=CD1,

v=CD2, 0=CD3 e A=CD4.

5.5.4 Ganho de desempenho

A relagdo entre os tempos de execugdo da CPU e das quatro GPUs é exibida nos graficos da Figura 5.10. O
valor exibido nos gréficos é o tempo de execucido das varreduras da CPU dividido pelo tempo de execugdo
das varreduras correspondentes das GPUs. Desta forma, os gréficos dessa figura representam o ganho de
desempenho obtido pelas GPUs.

Percebe-se que, a excegdo da GPU1, as demais GPUs ndo chegam a um ponto em que o ganho de desempe-
nho fica fixo em um valor. Ao invés disso, o ganho continua crescendo lentamente. Isso indica que, até 8.000
pontos sementes, as GPUs 2, 3 e 4 ainda ndo alcangam seu potencial médximo de processamento. A GPU1, ao
contrério, j4 tem um ganho de desempenho sobre a CPU mais bem definido que as outras ao atingir os 8.000
pontos.

Como a CPU apresenta um comportamento suficientemente linear, pode-se extrapolar seu tempo de exe-
cugdo para além dos 8.000 pontos e aproximar o ganho de desempenho das GPUs. O resultado desse novo
célculo estd nos gréficos da Figura 5.11. Assumindo que a CPU se comportaria de acordo com a regressdo

linear, vé-se que o ganho de desempenho de todas as GPUs jd estariam praticamente estabilizados ao atingir os
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Figura 5.11: Ganho de desempenho obtido pelas GPUs em comparacdo com a CPU, incluidos os valores aproximados por

regressdo linear para varreduras com mais de 8.000 pontos no caso da CPU. Os conjuntos de dados sdo ¢=CD1,

v=CD2, s=CD3 e A=CDA4.

64.000 pontos.
O ganho de desempenho das GPUs, com 8.000 e 64.000 pontos semente (com regressdo linear nesse tltimo

caso), pode ser visto na Tabela 5.3.

5.5.5 Taxa de quadros por segundo

A Figura 5.12 mostra o nimero de quadros por segundo obtido por cada uma das plataformas com todos os
conjuntos de dados. Somente varreduras com 5 x 5 x 5 = 125 ou mais pontos semente sdo consideradas, pois
quantidades menores sdo processadas muito rapidamente e a alta taxa resultante de quadros por segundo
tornaria os graficos pouco informativos a respeito das demais. Por exemplo, fazendo uma varredura com
apenas 1 ponto semente a CPU atinge uma taxa de quase 3.500 quadros por segundo. Ajustar a escala dos
gréficos a um valor tdo elevado langaria os outros valores, bem menores, muito para baixo, o que os tornaria

indistintos.
Adotando-se a defini¢do de tempo real apresentada na introdugdo, as plataformas precisam sustentar uma
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Figura 5.12: Ntimero de quadros por segundo obtido por cada uma das plataformas com todos os conjuntos de dados a

partir de 5 x 5 x 5 = 125 pontos semente. A linha horizontal marca o limiar de 10 quadros por segundo. Os
marcadores de tamanho reduzido indicam valores abaixo desse limiar. Os conjuntos de dados sdo ¢=CD1,

v=CD2, s=CD3 e A=CD4.
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5. Tractografia em tempo real

Tabela 5.3: Ganho de desempenho obtido pelas GPUs em comparagdo com a CPU nas varreduras de 8.000 pontos semente
e 64.000 pontos semente. Os valores da CPU utilizados para o computo do ganho com 64.000 pontos semente

foram obtidos através de regressao linear.

8.000 pontos semente 64.000 pontos semente

Gpul GPU2 GPU3 GPU4 | GPU1 GPU2 GPU3 GPruU4

cpl 681 13,00 1703 1725 | 7,73 1549 22,28 21,84
cp2 774 1700 24,75 2521 | 8,78 20,33 34,06 32,82
cp3 7,78 17,57 26,26 26,66 | 875 20,68 3550 3391
cpb4 6,94 1447 19,21 20,27 | 836 18,88 30,60 29,20

Tabela 5.4: Numero maximo de pontos semente com a qual cada plataforma é capaz de manter uma taxa de no minimo 10

quadros por segundo em cada um dos conjuntos de dados.

CPU GruUl GrPU2 GPU3 GPU4

cpl 512 2744 6859 9261 9261
cp2 125 512 2197 3375 3375
cp3 125 343 1728 2744 3375
CcDh4 216 512 2197 2744 4096

taxa de no minimo 10 quadros por segundo para fornecer resultados tractogréficos em tempo real. A linha
horizontal marca esse limiar nos gréficos da Figura 5.12. Para facilitar a identificagdo dos valores que se en-
contram abaixo desse limiar, seus marcadores tiveram o tamanho reduzido.

Os graficos da Figura 5.12 mostram, essencialmente, até qual quantidade de pontos semente uma plata-
forma é capaz de manter uma taxa de quadros por segundo igual ou superior a 10. Dessa forma, percebe-se
que a CPU é capaz de fazé-lo somente para pequenas quantidades de pontos semente, enquanto a GPU3 e a
GPU4 fazem-no para quantidades significativamente maiores.

A Tabela 5.4 mostra a mdxima quantidade de pontos semente em que cada plataforma ainda é capaz de
manter uma taxa de quadros por segundo superior a 10. Percebe-se que a GPU4, para todos os conjuntos de
dados, conseguiu sustentar uma taxa de pelo menos 10 quadros por segundo com 15 x 15 x 15 = 3.375 pontos
semente. Em contrapartida, a CPU manteve essa taxa com no maximo 5 x 5 x 5 = 125 pontos semente para os
conjuntos de dados 2 e 3.

A Figura 5.13 mostra resultados tractograficos obtidos com a quantidade médxima de pontos semente com
a qual cada uma das plataforma ainda conseguiu sustentar a taxa de no minimo 10 quadros por segundo no
CD3. Esse conjunto de dados foi escolhido por ser o conjunto que impde o maior trabalho as plataformas, de

acordo com a Tabela 5.4.
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5. Tractografia em tempo real

(c) 14 x 14 x 14 = 2.744 pontos semente, maximo para a GPU3

(e) 5 x5 x 5 =125 pontos semente, maximo para a CPU

Figura 5.13: Resultados tractogréficos obtidos com a quantidade maxima de pontos semente com a qual cada plataforma
é capaz de manter uma taxa de no minimo 10 quadros por segundo no CD3. Todos resultados foram obtidos

com o0 mesmo volume de interesse.
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Capitulo 6

Conclusao

As unidades de processamento gréfico oferecem um ambiente de execugdo paralela eficiente e de baixo custo.
Este trabalho mostra que a tractografia por propagagdo de linhas, ao ser executada nesse ambiente, pode obter
um ganho significativo de desempenho e, em muitas circunstancias, ser executada em tempo real.

Nas se¢bes a seguir, as principais contribui¢des do trabalho sdo apresentadas, seguidas de uma discus-
sdo estimulada pelos resultados dos experimentos. As limita¢des da pesquisa realizada e propostas de como

superé-las e de trabalhos futuros também sdo relacionadas.

6.1 Contribuicoes

Apesar de a tractografia por propagacio de linhas ter uma unidade bésica de paralelismo facilmente identi-
ficavel, isto é, as trajetdrias calculadas a partir dos pontos semente, é necessaria uma estratégia que explore
esse paralelismo inerente de forma eficiente, tanto no que tange ao desempenho quanto ao uso da memdria.
Esse trabalho apresenta uma estratégia em que a GPU e a CPU cooperam de maneira estreita: a GPU calcula um
tnico ponto de cada trajetdria e a CPU volta a chamar a GPU apenas para as trajetdrias ndo finalizadas. O uso da
memoria fica, dessa forma, reduzido ao minimo necessario. Os experimentos demonstram, ademais, que em-
pregando essa estratégia simples as GPUs conseguem executar a tractografia em um tempo significativamente
breve, especialmente quando esse tempo é comparado aquele obtido pelas CPUs.

Os experimentos do Capitulo 5 trazem resultados que quantificam o tempo de execugdo da tractografia
em quatro conjuntos de dados diferentes. O ganho de desempenho obtido pelas GPUs com relagdo a CPU
depende, é evidente, da CPU e das GPUs especificas que foram utilizadas nos experimentos. Interpretando-
se os resultados, portanto, ndo se pode afirmar de maneira absoluta que as GPUs sdo n vezes mais rapidas
que as CPUs, nem tampouco é possivel dizer que os valores obtidos representam uma média significativa. E
possivel, contudo, afirmar que as GPUs atuais sdo significativamente mais rdpidas que as CPUs atuais. N&o se
pode ignorar, com efeito, o fato de que a adi¢do de uma placa de video que custa menos de 100 d6lares a uma
configuragdo com um processador mediano, tipicamente encontrado nas estagdes de trabalho, resulta em um
ganho de desempenho de mais de 30 vezes. Uma das contribui¢ées deste trabalho é, desse modo, dar uma

idéia bastante concreta do ganho de desempenho que se obtém ao utilizar as GPUs para a tractografia.
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Outra contribuicdo do trabalho é a definicdo e implementacdo de um novo paradigma de interatividade
para a tractografia por propagacdo de linhas. N&o foi encontrada na literatura uma proposta de interatividade
em que os resultados tractogréficos sejam computados em tempo real em resposta a qualquer agdo do usudrio.
No paradigma de atualidade permanente, proposto neste trabalho, as agdes do usudrio na interface grafica —
ajustar o valor de de um pardmetro do método de tractografia, definir o tamanho do volume de interesse ou
arrasta-lo na tela — fazem com que novos resultados sejam calculados e exibidos na tela em tempo real. E
importante ressaltar que, em contraste com outras abordagens, nessa proposta os resultados sdo sempre calcu-
lados a partir do zero, isto é, ndo hd necessidade de resultados pré-computados estarem disponiveis. Também
digno de nota é o fato de que no paradigma de atualidade permanente os resultados sdo atualizados ndo ape-
nas apds a solicitagdo do usudrio, mas também enquanto ela acontece: ao arrastar o volume de interesse na tela,
os resultados sdo recalculados para cada posicdo nova que o ponteiro do mouse assume na tela; ao deslizar
os controles que ajustam os valores minimos de anisotropia fracional e difusividade média, os resultados sdao
atualizados para cada valor intermedidrio que o controle assume na interface grafica.

A qualificacdo de “tempo real” requer que o ntimero de quadros por segundo que a ferramenta tractografica
atinge enquanto o usudrio realiza uma agdo na interface grafica seja medido. Nao faria sentido, pois, dizer que
a tractografia estd sendo executada em tempo real se ela leva varios segundos para produzir seus resultados.
Para medir o ntimero de quadros por segundo, este trabalho propde um procedimento automatico que move
o volume de interesse na tela, como se o usudrio o fizesse. Apesar de o movimento ser bastante simples
(percorrer o volume seguindo um eixo vertical) e ndo reproduzir o comportamento de um usudrio real, esse
procedimento tem a vantagem de ser reproduzivel, o que permite a comparagdo de tempos de execugdo entre
plataformas diferentes.

Os resultados dos experimentos do Capitulo 5 sdo especialmente relevantes, pois mostram como o tempo
de execugdo, e portanto o ganho de desempenho e o ntmero de quadros por segundo, varia conforme o
namero de pontos semente dentro do volume interesse cresce. A partir desses resultados, fica evidente que
o comportamento da CPU é bastante linear e previsivel: o tempo de execugdo é fungdo linear do ntimero de
pontos semente. As GPUs por outro lado, s6 apresentam um comportamento linear para um niimero elevado
de pontos semente. Com menos de 1.000 pontos, o tempo de execugio cresce rapidamente e, antes de atingir os
8.000 pontos, passa por um sobressalto de origem desconhecida. Assim, além de mostrar como a CPU e as GPUs
se comportam conforme a carga de trabalho aumenta, este trabalho também fornece uma boa estimativa para
a maior carga de trabalho com que a CPU e a GPU ainda conseguem produzir resultados em tempo real, isto é,
em uma taxa superior a 10 quadros por segundo. Os resultados tractograficos obtidos com essa carga méxima
de trabalho, exibidos no Capitulo 6, mostram que a melhor GPU utilizada é capaz de realizar a tractografia em

tempo real com uma carga de trabalho cujos resultados sdo abundantes.

6.2 Discussao

O ganho de desempenho obtido com a implementagdo em GPU da tractografia por propagacédo de linhas é fruto
de algumas caracteristicas do problema. Primeiramente, a tractografia é facilmente paralelizavel. Os pontos

de cada trajetéria podem ser calculados de maneira totalmente independente dos demais, o que permite que
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vérias trajetérias sejam calculadas simultaneamente. Como o nlimero de pontos semente freqiientemente estd
na ordem dos milhares, os processadores disponiveis na GPU em geral sdo bem aproveitados. Em segundo
lugar, a tractografia demanda grande quantidade de computagdo. Para cada ponto de cada trajetéria, varias
diagonalizagdes de matrizes e calculos com vetores precisam ser executados. Essas duas caracteristicas — o
paralelismo e a computacdo intensiva — sdo tipicas de problemas que via de regra obtém bons ganhos de
desempenho na GPU.

Apesar dos ganhos significativos de desempenho, é comum que outras aplica¢gdes obtenham ganhos de
desempenho ainda maiores. Um dos fatores que provavelmente impedem a tractografia de ser executada com
um tempo inferior na GPU é a maneira como a memoria é acessada. Programas de computador que utilizam a
tecnologia CUDA conseguem acessar a meméria com maior velocidade quando o fazem de maneira ordenada
(coalescida). O principal acesso & memoria feito pela tractografia, contudo, é ao campo discreto de tensores.
Como as trajetdrias seguem caminhos que o programa ndo pode prever, o acesso ao campo de tensores é
feito de maneira bastante arbitraria, e por esse motivo dificilmente implementagdes futuras conseguirdo fazer
acessos a memoria com um alto grau de ordenagéo.

A maneira como a pesquisa que originou esse trabalho se desenrolou mostra que as GPUs sdo uma tecno-
logia habilitadora. Inicialmente, a tractografia em GPU foi escrita para se obter resultados mais rapidamente.
Porém, uma vez que a tractografia passa a ser executada mais de 30 vezes mais rdpido que previamente, novas
possibilidades sdo reveladas. Desta forma, o paradigma de atualidade permanente surgiu somente apds a trac-
tografia ter sido implementada em GPU — antes disso, a implementa¢do em CPU era muito lenta para sugerir
que uma abordagem assim seria vantajosa. De maneira similar, a equalizagdo dos pardmetros do método de
tractografia s6 passou a ter razdo de ser quando os resultados tractograficos eram atualizados na tela rapido o
suficiente para que se percebesse que umas regides do espago dos pardmetros eram mais sensiveis que outras.

Os bons ganhos de desempenho que o uso de GPUs de baixo custo possibilitam, todavia, exigem um es-
forco significativo de implementacdo. Néo se trata apenas de um esforgo para a familiariza¢do com conceitos
diferentes daqueles empregados tradicionalmente; é preciso, de fato, enfrentar vérios problemas de ordem
técnica. A compilacdo de programas freqiientemente leva um longo tempo para ser concluida, atualiza¢des de
driver podem ter um impacto grande sobre o desempenho dos programas (diferencas de até 13% foram ob-
servadas nesta pesquisa), os erros sdo dificeis de serem localizados, resultados inesperados e excéntricos sédo
produzidos. Esses problemas todos sdo conseqiiéncia, provavelmente, das condi¢des impostas pelo mercado:
o fabricante que langa primeiro uma tecnologia assegura a lideranga, mesmo que essa tecnologia ainda néo
esteja bem desenvolvida. O contraste entre escrever um programa para GPUs e um programa para clusters,

por exemplo, é grande, como argumenta-se alhures (Mittmann et al., 2009).

6.3 Limitacoes e trabalhos futuros

Todas as contribui¢des deste trabalho foram feitas no contexto da tractografia por propagacio de linhas. Esse
é 0 método mais tradicional de se localizar as fibras nervosas no cérebro humano, mas nido é de maneira
alguma o tnico. Existem outras propostas que tentam ser imunes as limitagdes do método de propagacéao de

linhas, em particular a sua incapacidade de seguir multiplas dire¢des de difusdo, uma conseqiiéncia direta
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do modelo de tensor adotado. Uma estrutura de software para GPUs que generalize mais de um método
de tractografia ou que ao menos fornega os elementos fundamentais para sua coexisténcia tornaria possivel
ferramentas de tractografia altamente flexiveis, além de possibilitar comparagdes quantitativas e qualitativas
entre diferentes abordagens a tractografia. Também relevante seria o0 modelo de interatividade para uma tal
ferramenta unificada de tractografia.

Ainda na tractografia por propagacdo de linhas, a estratégia de paralelizagdo proposta neste trabalho, ape-
sar de obter éxito no que se propde a fazer, pode ser otimizada. Um mecanismo que permita o calculo e
exibi¢do dos resultados sem necessidade de intermédio da CPU eliminaria o tempo de comunicagdo e, por-
tanto, melhoraria o desempenho. Um trabalho publicado recentemente (Kohn et al., 2009) traz novas idéias
nesse contexto e pode ser um bom caminho para evitar a comunicagdo desnecessaria entre CPU e GPU.

O procedimento automaético definido para medir o desempenho da tractografia na ferramenta grafica cobre
apenas um eixo vertical do volume. Tipicamente, o procedimento passa por regides importantes do cérebro
e produz medic¢des significativas, mas ele passa por apenas 1% do volume. Por outro lado, medir a taxa de
quadros por segundo em 100% do volume faria menos sentido, ja que em exames de ressonancia magnética o
corpo do paciente ocupa apenas uma fragdo do volume total. N&do é interessante saber se uma implementagdo
de tractografia gera resultados em tempo real em uma regido vazia do espago. Uma estratégia melhor seria,
portanto, percorrer somente as regides relevantes do volume para estimar a taxa de quadros por segundo.
Uma segmentagdo do cérebro poderia revelar quais regides sdo relevantes.

Uma limita¢do importante deste trabalho é a auséncia de avalia¢Ges e critérios qualitativos para as ferra-
mentas e métodos apresentados. Um estudo que mostre como os softwares de tractografia sdo utilizados por
usudrios poderia, por exemplo, guiar melhor a exploracdo de novos meios de interatividade. Conforme o po-
der computacional disponivel nas esta¢des de trabalhos aumentam, seja através da CPU ou da GPU, o tempo
de resposta passa a ser suficientemente pequeno e as questdes qualitativas passam a merecer maior destaque.

Uma avaliagdo qualitativa também seria uma maneira factivel de serem comparadas diferentes ferramentas
interativas de tractografia. As medic¢des dos experimentos deste trabalho podem ser feitas em outras ferramen-
tas, contanto que utilizem paradigmas de interatividade suficientemente semelhantes. Esse, no entanto, nao é
0 caso para as ferramentas atuais. Uma comparagdo entre diferentes ferramentas de tractografia tem de ser,
neste momento, de natureza qualitativa.

Uma das premissas dos experimentos do Capitulo 5, sobre a tractografia em tempo real, é que um ndmero
de pontos semente maior produz uma visualiza¢do melhor, mais informativa para o usudrio. Deve existir um
limite, entretanto, além do qual aumentar o nimero de pontos semente nédo gera resultados melhores para um
dado volume de interesse. Determinar esse limite significa poder afirmar de uma maneira mais absoluta que
uma ferramenta de tractografia opera em tempo real ou ndo. Se, por exemplo, esse limite for 10.000 pontos,
seria possivel mostrar que uma ferramenta executa a tractografia com 10.000 pontos em todas as regides do
cérebro de varios volumes em tempo real, o que equivaleria a dizer que na prética ela funciona sempre em
tempo real. Novamente, experimentos qualitativos poderiam revelar se esse limite existe de fato e qual é o seu
valor.

A implementagédo da tractografia por propagacao de linhas apresentada neste trabalho utiliza a tecnologia

CUDA para obter acesso aos recursos computacionais da placa de video. Essa tecnologia, entretanto, é espe-
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cifica de um fabricante de placas de video, a NVIDIA. Apesar de ser a mais madura disponivel atualmente,
outros concorrentes tém propostas similares e em diferentes estidgios de desenvolvimento. Neste momento,
ndo estd claro se é possivel uma implementacdo de um método complexo como a tractografia que possa ser
executada em placas de video de fabricantes distintos. A situagdo é especialmente complicada por envolver
uma drea em que propostas de linguagens e tecnologias surgem com bastante freqiiéncia.

Neste trabalho ndo foram abordadas as questdes relativas a diferenga numérica dos resultados produzidos
pela CPU e pela GPU. Essa diferenga existe por dois motivos: a maior parte das GPUs atuais ndo produzem
resultados de acordo com o padrdo relevante (IEEE, 1985) em 100% das opera¢des matematicas, enquanto as
CPUs o fazem; e mesmo se as operacgdes de ponto flutuante tivessem sempre o mesmo resultado em ambas
plataformas, os programas de tractografia como um todo sé gerariam precisamente o mesmo resultados se
executassem todas as operagdes precisamente na mesma ordem. Como as implementagdes de GPU e CPU deste
trabalho utilizam cédigos distintos, isso dificilmente aconteceria. A questdo da diferenca entre os resultados,
porém, foi discutida em um dos artigos publicados ao longo da pesquisa que originou este trabalho (Mittmann

et al., 2008).
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Apéndice A

Descricao de materiais

Dois computadores foram utilizados para a execucdo dos experimentos, ambos com configuragdes idénticas,
a excegdo das placas de video, que foram instaladas conforme o experimento a ser realizado. A configuragéo
basica e invaridvel de cada computador é dada na Tabela A.1. Computadores idénticos foram usados nos
experimentos para minimizar o niimero de varidveis envolvidas na analise dos resultados.

Quatro placas de videos diferentes foram usadas, todas da fabricante NVIDIA e da série GeForce. As prin-
cipiais caracteristicas dessas placas estdo na Tabela A.2. As datas de lancamento foram obtidas diretamente
da sala de imprensa da NVIDIA na internet (NVIDIA, 2008c, 2007a, 2006). As especificagdes técnicas também
provém da NVIDIA (NVIDIA, 2009a,b,c,f). Os precos atuais foram obtidos a partir da loja Newegg (Newegg,
2009¢,b,a) por meio de selegdo do menor prego disponivel, considerando-se, contudo, apenas os produtos fa-
bricados pelos chamados “parceiros de placa autorizados” da NVIDIA (NVIDIA, 2009e). A placa GeForce 8800
GTS, entretanto, estd saindo de linha e ndo estd disponivel na loja Newegg. Cabe também lembrar que os
valores de freqiiéncia da memoria e dos processadores listados na tabela sdo os valores nominais divulgados
pela NVIDIA; os fabricantes podem impor freqiiéncias diferentes (tipicamente mais altas) das nominais.

Muitas das razdes que levaram a escolha dos computadores e das placas de video foram de ordem pra-
tica. Nenhum equipamento foi comprado especialmente para a realizagdo destes experimentos; ao contrério,
computadores normalmente utilizados para outras tarefas foram temporariamente alocados para esse fim.

Também tendo em mente o objetivo de minimizar as varidveis que podem influenciar os experimentos,
as mesmas versdes dos mesmos softwares foram instalados em ambos computadores, inclusive — e prin-
cipalmente — a mesma versdo dos softwares desenvolvidos no Grupo Cyclops (Grupo Cyclops, 2009). Os
principais softwares e as versdes correspondentes constam da Tabela A.3, em ordem alfabética. Alguns dos
softwares (wxWidgets e Estacdo Radiol6gica) sdo relevantes apenas para os experimentos do Capitulo 5.

Apesar de haver disponiveis versdes mais recentes do driver de video (no momento da escrita deste traba-
lho, a versdo 180.29 era a tltima), a versdo 173.08 foi utilizada por mostrar-se empiricamente mais apropriada
que as outras: averiguou-se que o desempenho do software de tractografia era até 13% melhor com essa ver-
sdo especifica. O uso dessa versdo também determinou a versdo do CUDA Toolkit, pois versdes mais recentes
desse Toolkit exigem drivers também mais recentes; e o uso dessa versdo do Toolkit requereu, por sua vez, o

emprego de uma versdo mais antiga (4.1.2) do compilador GCC em um dos passos da compilagao.
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Tabela A.1: Caracteristicas de hardware dos dois computadores usados nos experimentos.

Componente Especificacdo
Placa-mae ASUS M2N-E
Processador Athlon XP 64 X2 Dual Core 4400+
Freqiiéncia 2300 MHz
Cache L1 128 KB x 2
Cache L2 512KB x 2
Memoria 2GB
Tecnologia DDR2
Freqiiéncia 800 MHz
Configuracdo Single channel

Disco rigido

Capacidade

Seagate Barracuda 7200.10
320GB

Tabela A.2: Principais caracteristicas das placas de video usadas nos experimentos. Todas sdo da série GeForce da NVIDIA.

8600 GT 8800 GTS 9600 GT

8500 GT
Lancamento
Preco atual US$ 45,99
Memoria 512 MB
Freqiiéncia 400 MHz
Tecnologia DDR2
Interface 128 bits
Banda 12,8 GB/s
Processadores 16
Freqiiéncia ~ 900 MHz

17/04/2007 17/04/2007 08/11/2006 21/02/2008

US$ 74,99 - US$ 95,99
256 MB 320MB 512MB
700 MHz 800 MHz 900 MHz
GDDR3 GDDR3 GDDR3
128 bits 320 bits 256 bits
224GB/S 64GB/S 57,6 GB/S
32 96 64
1180 MHz 1200 MHz 1625 MHz
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Tabela A.3: Versdes dos softwares instalados nos dois computadores para os experimentos.

Software Funcéo Versdo
Software de DT-MRI  Biblioteca de tractografia r13602
Estacdo radiolégica  Estagdo radiolégica r2529
CUDA Toolkit Compilador CUDA 1.1
Driver de video Interface para a placa de video  173.08
Slamdé64 Sistema operacional 12.1
GCC Compilador C/C++ 423
Linux Ntcleo 2.6.24.5
GSL Biblioteca numérica 1.12
CMake Construtor de software 2,62
wxWidgets Biblioteca grafica 2.89

Um total de quatro conjuntos de dados foram utilizados nos experimentos deste trabalho; suas principais
caracteristicas estdo descritas na Tabela A.4. O conjunto 1 foi aleatoriamente escolhido dentre um total de 57

com as mesmas caracteristicas.
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A. Descri¢ao de materiais

Tabela A.4: Principais caracteristicas dos conjuntos de dados DT-MRI usados nos experimentos.

Conjunto 1 Conjunto 2
Equipamento 1.5T MAGNETOM Vision 1.5T MAGNETOM Sonata
Voxel 1,80 x 1,80 x 5,00 mm 1,80 x 1,80 x 3,00 mm
Dimensdes 128 x 128 x 19 128 x 128 x 33
Espacamento 1,50 mm 0
TE/TR 100/8.000 ms 105/8.000 ms
Valor de b 900s/mm? 1.000s/mm?
Direcoes 6 6

Conjunto 3 Conjunto 4
Equipamento 1.5T MAGNETOM Sonata 3T MAGNETOM Trio
Voxel 1,80 x 1,80 x 3,00 mm 1,90 x 1,90 x 1,90 mm
Dimensdes 128 x 128 x 40 128 x 128 x 70
Espacamento 0 0
TE/TR 105/8.000 ms 118/11.800 ms
Valor de b 1.000s/mm? 1.000s/mm?
Direcoes 6 20
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