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Resumo

A Tomossintese Digital Mamaria (DBT) é uma recente técnica de imagem médica
tridimensional baseada na mamografia digital que permite uma melhor observacdo dos tecidos
sobrepostos, principalmente em mamas densas. Esta técnica consiste na obtencdo de
multiplas imagens (cortes) do volume a reconstruir, permitindo dessa forma um diagndstico
mais eficaz, uma vez que os varios tecidos ndo se encontram sobrepostos numa imagem 2D.

Os algoritmos de reconstrucdo de imagem usados em DBT séo bastante similares aos
usados em Tomografia Computorizada (TC). Existem duas classes de algoritmos de
reconstrucdo de imagem: analiticos e iterativos. No ambito deste trabalho foram
implementados dois algoritmos iterativos de reconstru¢cdo: Maximum Likelihood — Expectation
Maximization (ML-EM) e Ordered Subsets — Expectation Maximization (OS-EM). Os algoritmos
iterativos permitem melhores resultados, no entanto sdo computacionalmente muito pesados,
pelo que, os algoritmos analiticos tém sido preferencialmente usados em pratica clinica. Com
0s avancos tecnoldgicos na area dos computadores, ja é possivel diminuir consideravelmente o
tempo que leva para reconstruir uma imagem com um algoritmo iterativo.

Os algoritmos foram implementados com recurso a programacao em placas graficas —
General-Purpose computing on Graphics Processing Units (GPGPU). A utilizacdo desta técnica
permite usar uma placa grafica (GPU — Graphics Processing Unit) para processar tarefas
habitualmente designadas para o processador de um computador (CPU — Central Processing
Unit) ao invés da habitual tarefa do processamento grafico a que séo associadas as GPUs.

Para este projecto foi usado uma GPU NVIDIA®, recorrendo-se a arquitectura
Compute Unified Device Architecture (CUDA™) para codificar os algoritmos de reconstrucao.

Os resultados mostraram que a implementagéo dos algoritmos em GPU permitiu uma
diminuicdo do tempo de reconstru¢éo em, aproximadamente, 6,2 vezes relativamente ao tempo
obtido em CPU. No respeitante a qualidade de imagem, a GPU conseguiu atingir um nivel de

detalhe similar as imagens da CPU, apesar de diferencas pouco significativas.

Palavras-chave: Tomossintese Mamaria Digital, Algoritmos lIterativos de
Reconstrugcdo, Maximum Likelihood — Expectation Maximization (ML-EM), Ordered Subsets —
Expectation Maximization (OS-EM), General-purpose computing on Graphics Processing Units
(GPGPU), Compute Unified Device Architecture (CUDA™)
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Abstract

Digital Breast Tomosynthesis (DBT) is a tridimensional imaging technique based on
digital mammography which allows a better observation of overlapping tissues, mainly in dense
breasts. This technique consists in obtaining multiple images (slices) of the volume to be
reconstructed, allowing a better diagnosis, since the tissues are not overlapped in a 2D image.

The image reconstruction algorithms used in DBT are similar to the ones used in
Computed Tomography (CT). There are two classes of reconstruction algorithms: analytical and
iterative. In the scope of this work, two iterative reconstruction algorithms were implemented:
Maximum Likelihood — Expectation Maximization (ML-EM) and Ordered Subsets — Expectation
Maximization (OS-EM). The iterative algorithms allow better results, however they are
computationally intensive so the analytical algorithms have been rather used in clinical practice.
With the technologic improvements, particularly in the computers area, it is now possible to
substantially decrease the iterative algorithms’ reconstruction time.

The algorithms were implemented using graphic cards’ programming — General-
Purpose computing on Graphics Processing Units (GPGPU). By using this technique it is
possible to use a graphic card to perform tasks that are normally held by the processor of a
computer — Central Processing Unit (CPU), instead of the graphic computation that the GPU is
traditionally associated with.

For this project, an NVIDIA® GPU was used, and through the Compute Unified Device
Architecture (CUDA™) it was possible to code the reconstruction algorithms.

The results showed that the algorithms implementation in GPU allowed a decrease in
the reconstruction times in, approximately 6,2 times compared to the time obtained in CPU.
Concerning image quality, the GPU achieved a level of detail similar to the CPU, in spite of
minor differences.

Keywords: Digital Breast Tomosynthesis, Iterative Reconstruction Algorithms,
Maximum Likelihood — Expectation Maximization (ML-EM), Ordered Subsets — Expectation
Maximization (OS-EM), General-purpose computing on Graphics Processing Units (GPGPU),
Compute Unified Device Architecture (CUDA™)
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Introdugao

Capitulo 1

Introducao

O cancro da mama é a neoplasia maligna mais comum entre as mulheres (afecta uma
em cada oito mulheres) e é o segundo cancro com maior taxa de mortalidade sendo apenas

suplantado pelo cancro do pulméo [1, 2].
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Figura 1.1 Namero de casos de cancro diagnosticados, em ambos os sexos, em 2008. Adaptado de

(2]

Nas Figuras 1.2 e 1.3 é possivel observar as taxas de incidéncia e de mortalidade do

cancro da mama a nivel global.
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Figura 1.2 Estimativa da taxa de incidéncia do cancro da mama em 2008 [2].
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Figura 1.3 Estimativa da taxa de mortalidade do cancro da mama em 2008 [2].

No ano de 2008 morreram, apenas em Portugal, cerca de 1500 pessoas com cancro da
mama e as previsdes futuras de mortes devidas ao cancro da mama ndo sdo animadoras.
Prevé-se que no ano de 2015 morram a volta de 1700 pessoas e cinco anos depois, em 2020,
esse numero chegue perto das 1800 [2].

Devido a estas estatisticas, foram sendo introduzidos programas de rastreio do cancro
da mama.

Nas Ultimas décadas e até aos dias de hoje, a mamografia de raios-X tem sido a
principal técnica de imagem médica usada no diagndstico do cancro da mama, muito devido a
sua alta sensibilidade’ e ao seu custo reduzido. Desde o seu aparecimento, a taxa de
incidéncia do cancro da mama, aumentou significativamente, o que demonstra que passou a
existir um rastreio mais eficiente (mas ndo um aumento factual do nimero de casos [3]). L.
Tabar et al. [4] conduziram estudos na Suécia comparando a taxa de mortalidade devido ao
cancro da mama, nos 20 anos anteriores e posteriores a introducdo de programas de rastreio
através de mamografia tendo confirmado uma reducéo da taxa de mortalidade, como resultado

do diagndstico cada vez mais precoce.

Verdadeiros Positivos

! Sensibilidade =

Verdadeiros Positivos+Falsos Negativos
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Devido a certas limitagdes da mamografia convencional, como o facto de usar
radiacdes ionizantes, sobreposicdo de tecidos na imagem, desconforto aguando da realizagéo
do exame devido & compressdo da mama, ou o nimero elevado de falsos positivos, novas
técnicas comecaram a ser usadas no diagnostico do cancro da mama como os ultra-sons (US),
ressonancia magnética (MRI), tomografia computorizada por emissao de fotdo Unico (SPECT)
ou tomografia por emissdo de positrées (PET) [5, 6]. E de salientar também o facto de as
técnicas de SPECT e PET produzirem imagens funcionais, que permitem observar alteracdes
fisiolégicas numa regido especifica do organismo, ao contrario das imagens anatomicas
produzidas pelos raios-X, MRI ou US, nas quais se observam altera¢gBes estruturais ou da
vascularizacdo (no caso da MRI).

Apenas aprovada pela Food and Drug Administration no corrente ano [7, 8], a DBT é
uma técnica baseada na mamografia digital por raios-X. O equipamento utilizado € semelhante
ao da mamografia digital, diferindo desta pelo facto de serem feitas varias aquisicdes da mama
comprimida e estacionaria, em varios angulos de exposicdo. Apdés um processo de
reconstrugdo de imagem é possivel obter uma imagem tridimensional (sendo que na realidade,
sdo obtidos multiplos cortes do volume e ndo o volume 3D por inteiro).

Existem duas grandes classes de algoritmos usados em reconstrugcdo de imagem,
sendo que os mais usados em pratica clinica pertencem a classe dos algoritmos analiticos. A
outra classe de algoritmos de reconstrucdo de imagem, algoritmos iterativos, sdo
computacionalmente muito pesados, 0 que compromete os seus indices de popularidade. No
entanto, com os avancos tecnoldgicos inerentes a industria informética, tem sido possivel, hos
Ultimos anos, diminuir o tempo de reconstrucao destes algoritmos e explorar as suas vantagens
relativamente aos algoritmos analiticos (como ira ser discutido numa secc¢édo posterior).

Um requisito obrigatério para a implementacéo de algoritmos iterativos de reconstrucéo
de imagem é a implementacdo prévia de uma matriz de sistema. A matriz de sistema é um
modelo geométrico, independente do objecto a reconstruir (mas dependente da posicdo
angular da ampola de raios-X) que tem como objectivo modular os processos fisicos de
transmisséo e deteccéo.

O objectivo desta tese € tornar a execucdo de dois algoritmos iterativos de
reconstrucdo, ML-EM e OS-EM, significativamente mais répida, tirando partido da emergente
programacao em paralelo (GPGPU), com recurso a placas graficas (GPU).

As GPUs eram, até recentemente, usadas apenas para computagfes graficas, como
jogos de video ou software para reproducdo de video. No entanto, com o avancar da
tecnologia, as GPUs tornaram-se aparelhos altamente programaveis, tendo-lhes sido
reconhecida a capacidade para desempenharem fun¢des que eram, até entdo, normalmente
desempenhadas pelo processador de um computador (CPU) [9].

Os resultados finais, quer a imagem obtida, quer o tempo de execuc¢do dos algoritmos,
foram comparados com um cédigo CPU (cédigo sequencial) desenvolvido na linguagem
Interactive Data Language® (IDL) para DBT.



Introdugao

Esta tese esta dividida em 5 capitulos, sendo o primeiro, esta introdugao. O segundo
capitulo tratara de oferecer um contexto tedrico essencial para a compreensao do trabalho
desenvolvido. Os aspectos teéricos fundamentais que irdo ser abordados no capitulo 2
incluem: uma breve introducao histoérica sobre a descoberta dos raios-X e descrigdo da técnica
de imagem de diagndstico por raios-X; a técnica de mamografia convencional e digital; a
técnica de DBT; reconstrucdo de imagem e algoritmos de reconstrucdo e finalmente
consideracgfes sobre a GPU e CUDA™,

Serédo descritas as vantagens e as desvantagens da DBT relativamente a mamografia
convencional e serdo também descritos, com rigor, os principios fisicos associados a esta
técnica de imagiologia. Na sec¢do dedicada aos algoritmos de reconstrucdo irdo ser abordadas
as vérias classes de algoritmos, com um maior enfase na teoria referente aos algoritmos
iterativos. Relativamente & GPU, sera referido entdo como esta se tornou um substituto sério
na computacao de tarefas que, até muito recentemente, eram realizadas pela CPU e por fim
serdo descritos alguns principios de funcionamento da arquitectura CUDA™.,

No capitulo 3, referente aos Materiais e Métodos, serd referido o processo de
desenvolvimento da matriz de sistema; uma descricdo introdutéria da biblioteca Thrust, que
permite aproximar a programacao em paralelo da programacéo sequencial; uma explicacdo do
funcionamento basico de um programa em CUDA™ e serao feitas referéncias a problemas de
memoaria que surgiram aquando da realizacdo deste trabalho, devido & memoria limitada de
uma GPU. Os resultados serdo analisados no capitulo 4 e serdo comparados com um cédigo
previamente desenvolvido em CPU.

No derradeiro capitulo serdo apresentadas as principais conclusdes obtidas através da

realizacdo do trabalho e perspectivas de trabalho futuro.
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Capitulo 2

Consideracoes Teodricas

2.1 Imagem Médica e raios-X

Wilhelm Conrad Réntgen, fisico da Universidade de Wirzburg, foi o responsavel pela
descoberta dos raios-X, tendo sido ele que lhes atribuiu 0 nome como sdo actualmente
conhecidos. A primeira imagem de raios-X foi tirada a mao da mulher de Roéntgen, decorria o
ano 1895, usando apenas uma pelicula fotogréfica. Rontgen estava a conduzir experiéncias
com um tubo de Crooke (no qual uma corrente eléctrica pode ser passada de um eléctrodo
para outro através de vacuo) quando descobriu que ocorria fluorescéncia de uma pelicula a
alguma distancia do tubo. Com o continuar das experiéncias com 0s raios-X, observou algumas
das suas propriedades, como o poder penetrante em materiais pouco densos, a sua absorcao
em materiais como o aluminio e a absor¢@o diferenciada em espessuras iguais de vidro

contendo diferentes quantidades de chumbo [10].
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Figura 2.1 Primeiraimagem de raios-X, mostrfalnl(jio amao (com um anel) damulher de Rdntgen

ApoOs esta descoberta, a sociedade de entéo tornou-se bastante interessada, havendo
reaccOes diversas relativamente aos raios-X: pecas de teatro, publicidade, anedotas e até
receio de que os raios-X se tornassem numa invasao de privacidade [12]. Simultaneamente, 0s
raios-X eram estudados em varios paises (principalmente a Alemanha, Inglaterra, Franca e
Estados Unidos da América) como instrumentos para diagndstico médico [13].

A técnica de diagndstico por raios-X foi amadurecendo e aquando do inicio da Primeira
Guerra Mundial, a maioria dos hospitais norte-americanos jA possuia um aparelho para o
efeito.

Apébs a sua descoberta, 0s raios-X, tiveram avanc¢os significativos, quer ao nivel dos
das ampolas de raios-X quer também dos detectores. Foram introduzidos detectores com
cintiladores e fotomultiplicadores, tendo aumentado de forma significativa a sensibilidade das
imagens de raios-X. As ampolas de raios-X também sofreram grandes avancos, uma vez que
era essencial controlar o output das ampolas, ou seja controlar a energia e intensidade dos
raios-X produzidos. Um dos maiores avancos relativamente as ampolas de raios-X foi a
descoberta, por Coolidge e Lilienfeld, em 1913, de que a producdo de raios-X podia ser
controlada aquecendo o catodo, o que permitiu uma maior estabilidade dos mesmos [12, 13].

2.1.1 Producédo de raios-X

Os raios-X sdo produzidos numa ampola constituida por um catodo e um anodo e uma
fonte de alta tensdo. O catodo é constituido por um filamento de tungsténio que quando
aquecido liberta electrdes que sdo depois acelerados através de uma diferenga de potencial
numa camara de vacuo em direccdo a um alvo metdlico (dnodo — normalmente também
composto por tungsténio). O foco por sua vez concentra os electrdes produzidos, num ponto
focal do &nodo. Os electrdes ao embaterem no &nodo produzem raios-X, sendo que menos de
1%, sé@o convertidos para raios-X (teis, enquanto os restantes se perdem em colisdes
electronicas produzindo calor que tem que ser removido da ampola. Esse calor pode ser
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dissipado com recurso a um circuito de refrigeracdo ou entao recorrendo a um anodo rotativo
[10].
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Figura 2.2 Diagrama esquematico de uma ampola de raios-X moderna. Adaptado de [10].

Os raios-X produzidos na ampola, necessitam de ser direccionados para um detector.
Para se evitar ruido na imagem ou uma degradacdo do contraste, € necessario fazer com que
0s raios-X que ndo sejam produzidos no ponto focal do &nodo ou que radiacdo que se encontra
na vizinhanga do paciente tenham um contributo nulo na imagem final. Os colimadores sédo
assim usados para limitar a forma espacial do feixe de raios-X [14].

A interaccdo do feixe de raios-X com os tecidos, produz também radiacdo dispersa que
perturba a imagem. Uma forma de eliminar esta radiacdo € usando uma grelha (composta por
tungsténio ou chumbo) imediatamente antes do detector, cuja geometria esta alinhada com o
ponto focal de origem dos raios-X. A radiacdo com uma distribuicdo angular mais dispersa,
sera absorvida na grelha, ndo contribuindo para a formacdo da imagem. No entanto e devido a
natureza difusa da radiacdo dispersa, esta provoca uma intensidade de fundo homogénea o
gue origina uma diminuicdo do contraste e da relacéo sinal-ruido (SNR). Devido ao facto de a
grelha diminuir a fluéncia registada no detector, é necessario aumentar a dose para manter o
nivel de SNR [14].
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Figura 2.3 Esquema das trajectorias da radiagdo (normal e espalhada) e varios componentes da
producdo e deteccdo de raios-X. Adaptado de [14].

Existem dois métodos de formacdo de raios-X: radiacdo caracteristica e
Bremsstrahlung (ou de travagem), sendo que ambos, sdo usados em diagndstico e
radioterapia.

No primeiro, os electrées interagem com os electrées nas orbitais dos &tomos do alvo e
se o electrdo incidente possuir uma energia cinética maior ou igual do que a energia de ligacao
do electrdo, este ultimo pode ser ejectado do atomo. A lacuna deixada por este electrdo pode
ser depois preenchida por um electrdo de camadas superiores, esta transicdo provoca a
producdo de um fotdo com a energia igual a diferenca das energias das camadas. Para um
alvo de tungsténio, estas energias sdo de 69 keV, para a transi¢cdo para a camada K e de 11
keV, para a transicdo para a camada L (estas, devido & sua baixa energia ndo sdo importantes
para aplicagfes médicas, sendo que a maior parte € atenuada ainda dentro da ampola).

No segundo, o feixe de electrbes € travado devido a interac¢do da forca dos seus
electr6es com o ndcleo do alvo. Esta travagem implica a perda de energia cinética por parte
dos electrBes, através da producdo de fotbes com energia igual & da energia cinética perdida
[14, 15]. O espectro de raios-X € observével na Figura 2.4 e é possivel distinguir a radiagédo

caracteristica (origina os picos) e a radiagdo Bremsstrahlung (zona continua do espectro).
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Figura 2.4 Espectro de raios-X. E possivel observar os raios-X caracteristicos, K, e Kg e os raios-X
de Bremsstrahlung (continuo). Adaptado de [10].

Com o0s avancos tecnolégicos, os detectores passaram de simples peliculas
fotograficas a detectores compostos por novos elementos como cintiladores e
fotomultiplicadores [11, 12]. Os cintiladores baseiam-se na propriedade que certos materiais
tém de emitir luz quando irradiados com radiacéo ionizante (convertem fotdes de raios-X em
multiplos fotdes visiveis). Os fotomultiplicadores por sua vez convertem esses fotdes em
impulsos eléctricos que sdo depois amplificados [16]. Actualmente os detectores sdo mais

sofisticados, sendo os mesmos descritos na seccao referente & mamografia digital.

2.1.2 Interaccéo dos raios-X com a matéria

Existem varios processos pelos quais os raios-X interagem: dispersao de Rayleigh,
efeito fotoeléctrico, efeito de Compton, producdo de pares ou tripletos e fotodesintegragéo, no
entanto o estudo detalhado de cada um dos processos, ndo entra no ambito desta tese,
remetendo-se 0 mesmo para a bibliografia [14, 15, 17].

Os principais mecanismos’® de interac¢do dos raios-X com a matéria sdo o efeito
fotoeléctrico (para baixas energias), o efeito de Compton (para energias intermédias) e a

producéo de pares (para altas energias) (Figura 2.5).

2 . . . ; . o I .
A dispersé&o de Rayleigh também ocorre para baixas energias, mas a sua probabilidade de ocorréncia é reduzida

9
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Figura 2.5 Os trés mecanismos de interacc¢do principais dos raios-X com a matéria. As curvas
representam os valores de Z e hv para quais os efeitos séo iguais. Adaptado de[14]

Nos exames de mamografia/DBT sdo usadas energias baixas (da ordem dos 27 keV),
pelo que a producdo de pares nao contribui para a imagem. Convém detalhar alguns pontos

importantes para perceber melhor as interac¢cdes mais provaveis nos exames destas técnicas:

e [Efeito fotoeléctrico

Neste mecanismo o fotdo interage com o 4&tomo alvo e ejecta um electrdo de
uma das suas camadas (K, L, M ou N). O electrdo ejectado possui uma energia que é
dada pela equacéo 2.1:

Ecinética = hv — Eligagéo (2.1)

Sendo hv a energia do fotdo incidente e Ej4 .z, @ €nergia de ligagdo do
electrdo.

A probabilidade do fotdo sofrer efeito fotoeléctrico é dependente de Z3. Este
facto traduz-se numa absor¢cédo diferenciada dos ossos, musculos e gordura o que
providencia um elevado contraste na imagem de raios-X. Em mamografia a imagem é
obtida devido a absorcao diferenciada entre tecido adiposo, tecido fibroglandular, tecido
tumoral e calcificacdes. Este € o efeito predominante em mamografia devido as baixas

energias usadas.

10
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Figura 2.6 Efeito fotoeléctrico. Adaptado de [18].

Efeito de Compton

No efeito de Compton (ou dispersdo de Compton) o fotdo (de energia hv,)
transfere parte da sua energia para um electrdo livre duma camada exterior, sendo este
ejectado com uma energia cinética E e a um angulo ¢ relativamente a direccdo do fotao
incidente. O fotdo é disperso com um angulo 8 a uma energia cinética mais baixa hv'.
Através da conservagdo da energia e do momento, podem-se tirar as seguintes
relacdes®:

_ a(1l—cosB)
E = hvom (22)
W S— (2.3)
1+ a(l—cosB)
cotgdp = (1 + a)tgh/2 (2.4)

O efeito de Compton ndo depende do numero atdmico mas sim da densidade
fisica do material, este facto faz com que o aumento das energias dos raios-X para a
zona de Compton, provogue uma reducdo de contraste. A imagem obtida através de
interac¢bes por efeito de Compton, reflecte diferencas do material, em termos de
densidade fisica, como tal, é mais indicado para o diagndstico de zonas do corpo, que
possuam contraste intrinseco como a cavidade peitoral (constituida por osso, tecidos
moles e ar).

3

mgc?

o= emyc? = 511 keV

11
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Figura 2.7 Efeito de Compton. Adaptado de [18].

2.1.2.1 Atenuacdao dos fotdes na matéria

Como resultado dos efeitos de interaccéo referidos atras, quando um feixe de raios-X
atravessa um meio, a sua intensidade diminui, ou seja, existe uma diminuicdo do ndmero de
fotdes nesse feixe. Este fendbmeno designa-se por atenuacdo e pode ser representado pela
equacdo 2.5, que representa a razdo entre a intensidade de entrada (I,) e de saida (I) do feixe,
ao atravessar uma distancia x de um meio atenuador e em que u representa o coeficiente
linear de atenuacao (propriedade do meio).

I
I = e~ (%) (2.5)

o

O coeficiente linear de atenuacdo € maior para tecidos densos, como 0 0SSO € menor
para tecidos pouco densos, como os tecidos moles e a gordura e o seu valor depende,
geralmente, da energia dos fotdes, no nimero atdbmico médio e na espessura do material
absorvedor: quanto menor a energia dos fotdes e quanto maior o nimero atémico médio ou a

espessura, maior a atenuagao.

12
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2.2 Mamografia de raios-X

A mamografia de raios-X é a principal técnica usada actualmente para o rastreio do
cancro da mama, sendo ideal para observar pequenos tumores e sinais indirectos de cancro
[19-22].

2.2.1 Mamografia convencional

Os primeiros aparelhos de mamografia apareceram no final década de 70 [4] e desde
entdo foram realizados varios estudos que demonstraram uma relagdo directa, entre a
introducdo dos aparelhos de mamografia com a reducédo da taxa de mortalidade devido ao
cancro da mama: L. Tabar et al. [4] conduziram estudos nos quais compararam as mortes de
mulheres (com idades entre os 20 e os 69 anos) provocadas pelo cancro da mama, nos 20
anos anteriores e posteriores a introducao dos aparelhos de mamografia tendo concluido que a
introducdo dos programas de rastreio provocou uma diminuicdo de 40% a 50% na taxa de
mortalidade devido ao cancro da mama. A mamografia convencional € uma técnica ideal para

implementar programas de rastreio devido a sua sensibilidade e baixo custo.

Figura 2.8 Aparelho de mamografia Siemens MAMMOMAT 3000 Nova [23].

2.2.2 Desvantagens

Apesar de ser a técnica mais usada actualmente para o diagnostico do cancro da
mama, apresenta no entanto algumas desvantagens: menor capacidade de deteccdo de
tumores em mamas densas [24]; sobreposi¢éo de tecidos, devido & imagem obtida ser uma
representacdo 2D do volume tridimensional da mama [25]; o desconforto causado pela
compressao da mama durante a realizacdo do exame [26]; o facto de a sensibilidade e

13
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especificidade4 do diagndstico serem limitadas pelo observador [27]; a elevada percentagem de
falsos positivos: Lindfors et al. [28] conduziram um estudo para analisar o stress criado por
falsos positivos em mamografia e os resultados mostraram que 40% (46 de 115) das mulheres
inquiridas, ja tinham tido um falso positivo; Elmore et al. [29] estimaram em 49% o risco
cumulativo de falsos positivos apds 10 exames de mamografia.

Outra das limitaces inerentes a mamografia convencional prende-se com o facto de os
detectores usados, nomeadamente, as peliculas fotograficas, servirem como dispositivo para
guardar e mostrar a imagem, além da sua funcao normal de deteccéo dos raios-X [20, 21, 30].
O melhorar da tecnologia e a introdu¢do de computadores e detectores mais modernos nos

aparelhos de diagnéstico, permitiu o desenvolvimento da mamografia digital.

2.2.3 Mamografia Digital

De todas as técnicas de diagndstico por raios-X, a mamografia foi a Gltima a adoptar a
tecnologia digital. Porém, actualmente, a mamografia digital ja ultrapassa a mamografia

convencional em paises como a Alemanha, onde perfaz 88% dos aparelhos instalados [19].

Figura 2.9 Comparacdo de umaimagem de mamografia convencional (esquerda) com umaimagem
de mamografia digital (direita). O paciente € uma mulher de 57 anos de idade, com parénquima
mamario e microcalcificagdes benignas [31].

A principal vantagem da mamografia digital relativamente a mamografia convencional
prende-se com o facto de individualizar as fun¢des para as quais 0s antigos detectores eram
desenhados: aquisicdo, processamento e display da imagem. Ao serem desempenhadas
independentemente, passou a ser possivel optimizar cada uma das partes individualmente, o
gue levou a melhoramentos na qualidade da imagem (devidos a melhoramentos na aquisi¢éo e

no processamento), no armazenamento dos exames (com 0 aumento quase exponencial do

Verdadeiros Negativos

4 Especificidade =

Falsos Positivos+Verdadeiros Negativos
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tamanho dos discos rigidos passou a ser possivel guardar milhdes de imagens num soO
computador) e a introdugcdo de novas ferramentas de manipulacdo das imagens,
nomeadamente ao nivel de software [19, 21, 22, 30, 31].

Em mamografia digital existem dois tipos de tecnologias: sistemas offline e sistemas
online (mais recentes). Os primeiros usam uma cassete removivel como detector usando
depois um aparelho de leitura externo para gerar a imagem digital. Mais especificamente, o0s
sistemas offline possuem uma placa de fésforo que guarda uma “‘imagem latente” ou seja,
guarda o padrao de absorcdo dos raios-X. Essa placa é depois inserida num aparelho de
leitura externo que irradia a placa com um laser. Ao ser irradiada pelo laser a placa liberta luz
proporcionalmente aos raios-X absorvidos. A luz emitida entra depois num circuito de
fotomultiplicadores, gerando assim um sinal eléctrico que € depois logaritmicamente
amplificado, digitalizado e processado (conversdo indirecta). A placa de fésforo é depois
irradiada com luz branca de forma a apagar os dados do exame para que possa ser reutilizada.
Por outro lado, os sistemas online, consistem em aparelhos nos quais o detector é integrado no
sistema de mamografia e a imagem é gerada no mesmo aparelho [32]. Os sistemas online
podem ser de conversao directa ou conversao indirecta.

Com os avancos tecnoldgicos os detectores sofreram alteracdes significativas. Os
detectores mais recentes realizam directamente a conversdo da energia dos fotdes de raios-X
para sinais eléctricos. Os detectores mais comuns séo construidos usando o fésforo como
absorvedor dos raios-X. Os novos detectores por outro lado, passaram a ser desenhados a
partir da tecnologia de selénio amorfo® (a-Se), que permite que a energia dos raios-X seja
convertida directamente para corrente eléctrica, ao invés de se converter primeiro essa energia
em luz visivel e apenas depois em corrente eléctrica, melhorando dessa forma a eficiéncia da
aquisicdo [31]. O método de funcionamento consiste na conversdo da energia dos fotbes
incidentes, em condutores de cargas livres, pelo fotocondutor a-Se, sendo esses condutores
direccionados para um de dois eléctrodos presentes no sistema, através da aplicacdo de um
campo eléctrico. Cada pixel do detector armazena uma certa carga que é depois lida ligando
um transistor de pelicula fina (TFT — thin-film transistor) [33].

° Detector do aparelho de DBT usado neste trabalho
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Figura 2.10 Esquema de um corte de um pixel de um detector de a-Se. Adaptado de [33]

Existem ainda algumas técnicas online (de converséo indirecta) que ndo foram
referidas como flat-panels de silicone amorfo e dispositivos de carga acoplada (CCD — charge
coupled device), remetendo-se para a bibliografia se se pretender um estudo mais aprofundado
das mesmas [14, 19, 31, 32]

A passagem do formato analégico para o digital, permitiu uma nova forma de
diagndstico: diagnéstico assistido por computador (CAD — baseia-se na implementacdo de
algoritmos como redes neuronais), que ndo sendo um diagnostico cem por cento fiavel, é
usado como segunda opinido que permite um aumento de sensibilidade. Esta técnica
apresenta um melhor desempenho na deteccdo de microcalcificacdes comparativamente a
massas [34-37].

16



Consideragoes Tedricas

2.3 Tomossintese digital mamaria

O principio da tomossintese é conhecido desde os anos 30 no entanto, apenas na
Ultima década, e gracas a evolugao dos detectores usados em imagem médica de raios-X, se
procedeu a sua aplicacéo a nivel pratico [38].

Apesar das vantagens da mamografia digital relativamente a mamografia convencional,
0 problema de sobreposicéo de tecidos, principalmente em mamas densas, manteve-se, uma
vez que em imagens bidimensionais ha sempre o risco de tecido denso se sobrepor ou subpor
a um tumor, ficando este extremamente dificil de discernir num exame radiolégico [26, 38-45].
Em caso de davida o paciente terd que se submeter a outros métodos adicionais (como US,
MRI ou mesmo uma biopsia) para confirmar, ou ndo, a presenca do tumor.

A tomossintese digital mamaria (DBT) é uma técnica bastante recente (a primeira
publicacdo sobre DBT data de 1997 por Niklason et al. [46]) que visa ultrapassar, entre outros,
o problema da sobreposicdo dos tecidos em mamas densas, através da aquisicdo de mdltiplas
imagens (multiplos angulos e pequenas doses de raios-X) da mama que se encontra numa
posicao estacionaria tal como esquematizado na Figura 2.11.

Imagens de diferentes projeccdes Imagens de diferentes cortes
(plano vertical)

+7.5°

-7.5° 0° +7.5° 35mm 25mm 10mm

Figura 2.11 Aquisicdo de imagens em diferentes posi¢des angulares e cortes verticais. Adaptado
de [25].

As maquinas de DBT podem consistir apenas numa actualizacdo das maquinas de
mamografia digital, se estas possuirem um eixo de rotacdo proximo do volume a reconstruir
[25].
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2.3.1 Aquisicao das imagens

Apb6s a compressdo da mama, a fonte de raios-X € rodada numa amplitude angular
limitada, sendo que o nimero de projec¢des pode variar. Sdo normalmente adquiridas cerca de
10 a 25 imagens, usando, para o efeito, pequenas doses de raios-X em cada aquisicdo (cada
aquisicdo corresponde a 5-10% da dose de uma aquisicdo de mamografia [25]). O intervalo
angular entre cada projec¢cdo também é variavel. Existem dois mecanismos de movimento da
ampola de raios-X: continuo ou step-and-shoot. No primeiro, enquanto a ampola se movimenta,
sdo usados pulsos curtos de raios-X para diminuir a desfocagem da imagem devido ao
movimento de rotacdo, enquanto no segundo, a ampola tem que parar em cada posicédo
angular antes de ser ligada.

Os vérios parametros (amplitude angular, ndmero de projecces e método de
aquisicdo) tém que ser optimizados de forma a obter a imagem desejada, tendo em conta que
um maior numero de projeccdes permite maior informacédo, mas também aumenta o tempo de
aquisicdo, o que por sua vez pode provocar artefactos de movimento do paciente, deteriorando
dessa forma a imagem. Os detectores usados séo de selénio amorfo que, tal como foi referido
no capitulo anterior, convertem directamente a energia dos raios-X em energia eléctrica, facto
esse que é essencial, uma vez que as doses de cada aquisicdo sdo pequenas e € necessario
um rendimento energético bastante elevado (estes detectores possuem uma eficacia quantica
de deteccdo (Detective Quantum Efficiency) superior a 95%) [25, 26, 47]. Os detectores

também podem ser desenhados de duas formas diferentes: estacionarios e moveis.

Raios-X incidentes

ERRRAY .
AR | 1
ARRRARAAY s / Iy

G &3 D
| | |

Imagens resultantes

Figura 2.12 Aquisicdo de imagem, a diferentes angulos, em DBT. Adaptado de [25]
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2.3.2 Vantagens e desvantagens da DBT

Como ja foi referido, a principal vantagem da DBT, prende-se com o facto de a
aquisicdo de multiplas imagens providenciar uma informagdo tridimensional do objecto,
bastando para tal analisar os varios cortes da mama obtidos. Ao obter cortes de espessura
reduzida (em geral, 1 mm [25]) elimina-se o problema da sobreposi¢céo de tecidos, existente na
mamografia convencional (Figura 2.13). Outra vantagem da DBT (apesar de ser uma vantagem
indirecta que resulta da eficacia da DBT) prende-se com uma reducao da solicitacdo de novos
exames (reducéo das taxas de recalls): o melhor discernimento das lesfes traduz-se numa
diminuicdo dos falsos positivos, ndo sendo, nesses casoS, Necessario recorrer a novos

exames.

T

2D

Figura 2.13 Representacgédo esquematica da vantagem da DBT (direita) relativamente a mamografia
(esquerda) no respeitante a sobreposi¢éo de tecidos [25].

Apesar de ser uma técnica recente, tém sido realizados, ao longo dos ultimos anos,
alguns estudos que visam analisar as vantagens da DBT em relacdo a mamografia digital.
Vecchio S. et al. [44], compararam varios conjuntos de imagens de mamografia digital com
imagens de DBT: imagem 2D de mamografia digital vs reconstru¢éo 3D de DBT e imagem 2D
de mamografia digital vs reconstru¢éo do corte central (0°) de DBT, tendo concluido, com o
primeiro estudo que as imagens obtidas de DBT apresentam muito mais detalhe do que a
imagem obtida por mamografia digital, o que se deve principalmente ao facto de as imagens de
mamografia digital apresentarem sobreposicao de tecidos, o que torna o diagndstico bastante
menos fidvel. A comparacgéo da projec¢do central de DBT com a imagem de mamografia digital
mostrou que a qualidade de imagem é semelhante nas duas técnicas, o que implica que a DBT
seja uma técnica mais completa na medida em que o aparelho permite acomodar as duas
modalidades de imagem.
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Figura 2.14 Na DBT (direita) é possivel analisar com melhor exactiddo uma zona suspeita em
mamografia (esquerda) [26].

Um estudo realizado por Gur et al. [42] comparou a taxa de recalls da DBT e da
mamografia digital. Para tal, oito radiologistas experientes analisaram 125 exames (35 com
sinais de cancro e 90 sem sinais de cancro). O estudo mostrou uma reducao de 10% na taxa
de recalls para a DBT e de 30% para um uso combinado de mamografia digital e DBT, para
exames ndo contendo sinais de cancro. No entanto, 0s autores apontam que 0s numeros em
pratica clinica serdo melhores (as taxas de recall deste estudo sdo, segundo os autores, duas,
a duas vezes e meia mais altas do que o esperado do mesmo grupo de radiologistas em
pratica clinica) devido as condi¢cdes em que a experiéncia foi feita: foi pedido aos radiologistas
gue analisassem os exames como se fosse o inicial e os radiologistas ndo tinham acesso ao
historial clinico dos pacientes. Poplack et al. [48], conduziram um estudo, no qual compararam
a qualidade de imagem e a taxa de recalls da DBT relativamente a mamografia. Para a
realizacdo do estudo foram realizados exames de DBT a mulheres com exames inconclusivos
de mamografia digital. Os resultados mostraram-se bastante satisfatérios quer a nivel de
gualidade de imagem, no qual a imagem do exame de DBT foi classificada como igual ou
superior em 89% dos casos, e a taxa de recall apresentou uma reducéo de 40% (facto que os
autores atribuiram a ndo sobreposi¢cdo de tecidos em DBT). No entanto, é referido que a
mamografia apresenta um melhor discernimento de microcalcificagcdes.

Outras das vantagens prendem-se com o facto de a DBT, devido ao facto de ser uma
modificacdo da mamografia digital, possuir todas as vantagens que esta possui [26]; reducéo
da dose de forma indirecta (devido a eficacia da DBT e consequente reducdo da taxa de
recalls, evita-se expor 0s pacientes a novos exames e portanto a uma repetida dose) [25, 26];
compressao reduzida da mama, uma vez que a compressdo da mama em mamografia digital &

bastante elevada de forma a tentar reduzir a sobreposicdo de tecidos, jA em DBT, a
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compressao é feita apenas para garantir imobilizacédo e reduzir artefactos de movimento [25,
26].

Nem todos os estudos sdo conclusivos quanto as vantagens da DBT relativamente a
mamografia digital. Teertstra et al. [45] realizaram um estudo tendo por base exames de 513
mulheres e reportaram uma sensibilidade de detecc&o igual em DBT e mamografia digital
(92,9%), no entanto os resultados da especificidade da DBT mostraram ser ligeiramente
inferiores aos da mamografia digital (84,4% contra 86,1%). Os autores referem que esta
diferenca pode advir do facto de os radiologistas estarem habituados a analise de mamografia,
0 que pode interferir na analise de les6es em DBT.

As desvantagens da DBT devem-se principalmente aos artefactos de movimento
provocados pela rotacdo da ampola de raios-X; o aumento do tempo da realizacdo de um
exame e ao lado mais técnico, uma vez que € necessaria uma nova habituacdo por parte dos
radiologistas devido as novas caracteristicas apresentadas pela DBT relativamente a
mamografia digital e aumenta também o tempo de andlise de um exame uma vez que é

necessario analisar os varios cortes obtidos [26, 49].

2.3.3 Estado da arte

O primeiro aparelho de DBT a ser aprovado pela Food and Drug Administration, e
também o primeiro a estar disponivel comercialmente, foi desenvolvido pela Hologic, Inc. tendo

recebido aprovacao apenas em Fevereiro de 2011 [7, 8].

Figura 2.15 Aparelho de DBT: Selenia® Dimensions®, propriedade da Hologic, Inc [25].

Em Portugal, o Unico aparelho de tomossintese existente encontra-se no servi¢o de
imagiologia do Hospital da Luz e é fabricado pela Siemens.
Os estudos que tém sido feitos ao longo dos ultimos anos sobre DBT incidem, na sua

maioria, nos problemas que advém do movimento de rotagéo da fonte de raios-X.
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G. Yang et al. [49] conduziram estudos num aparelho de DBT com fonte estética ao
qual chamaram s-DBT (Stationary Digital Breast Tomosynthesis). O objectivo do estudo era
diminuir o tempo de aquisi¢cdo e melhorar algumas desvantagens que advém do movimento da
fonte de raios-X e da aquisicdo prolongada, como por exemplo o motion blur (efeito de
desfocagem da imagem devido ao movimento). Para tal substituiram o eixo de rotacao,
presente numa magquina tradicional de DBT, por um tubo emissor de multiplos feixes de raios-
X, que séo ligados e desligados com recurso a um sistema electronico (Figura 2.16). Os
resultados preliminares mostraram que a s-DBT € uma opcdo a ter em conta uma vez que
conseguiu diminuir o tempo de aquisi¢do (e consequente diminuicdo da dose a que o paciente

fica sujeito) e melhorou a resolucéo espacial, relativamente a um aparelho de DBT normal.

ARy

Tubo de raios-X

@ Fantoma

Detector

Figura 2.16 Esquema de um aparelho de s-DBT. Adaptado de [49].

Outro estudo teve também como objectivo diminuir o motion blur provocado pela
rotacdo da fonte. Zhou W. et al. [41, 50] implementaram também uma fonte de multiplos feixes
de raios-X tendo conseguido diminuir o tempo de aquisicdo das imagens. A qualidade de
imagem variou consoante os algoritmos aplicados. Os algoritmos iterativos, nomeadamente o
ML-EM e o ART (algebraic reconstruction technique) mostraram ser sensiveis a limita¢des do
aparelho construido, ao nivel do detector e de pardmetros de medida. No entanto com a
aplicacdo de filtros, as imagens melhoraram substancialmente. Através dos restantes

algoritmos aplicados, obtiveram imagens de boa qualidade.
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2.4 Reconstrucdo de Imagem

7

O output de um exame tomografico ndo é uma imagem, mas sim um conjunto de
projeccdes que representam a atenuacgdo dos raios-X (no caso das técnicas tomograficas
baseadas em raios-X, como a CT e a DBT) no volume a ser reconstruido, segundo diferentes
angulos. Essas projeccdes sao posteriormente reconstruidas através de algoritmos
matematicos (processos matematicos passo-a-passo) desenvolvidos para o efeito. O resultado
final desta reconstrucé@o consiste numa matriz tridimensional, onde a cada voxel é atribuido um
valor proporcional ao coeficiente de atenuagéo do objecto nesse voxel.

Neste capitulo sera feita, inicialmente, uma referéncia ao conceito de tomografia e
serdo depois descritos os algoritmos de reconstrucdo de imagem, no entanto, apenas 0S
algoritmos iterativos, ML-EM e OS-EM, serdo tratados com algum detalhe, uma vez que foram

0s algoritmos usados neste trabalho.

2.4.1 Tomografia

O termo tomografia deriva da palavra grega tomos, que significa corte, e caracteriza o
processo pelo qual se obtém a imagem 2D de um corte (seccdo) de um volume 3D. Num
exame tomografico, sdo obtidas as imagens de varios cortes 2D de um mesmo objecto, sendo
assim possivel analisar todo o volume do objecto através da andlise dos varios cortes obtidos.
Um problema simples de tomografia, descrito por G.L Zeng [51], € pensar hum pargue com
duas &rvores (Figura 2.17). Se se tirar duas fotografias, de diferentes angulos, dessas arvores
€ possivel fazer uma planta do parque. Para tal, posicionam-se as fotografias (projeccfes) nos
angulos a que foram tiradas e tragcam-se linhas das arvores, achando-se posteriormente a
intersec¢do entre as linhas das duas vistas.

Imagem reconstruida

oot i
Arvore

Vista Este
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Figura 2.17 Reconstrucdo do mapa de um parque através de duas vistas. Adaptado de [51].

Matematicamente, o objecto s seria totalmente conhecido, se 0 nimero de projec¢cdes

fosse infinito. Na pratica é impossivel obter um nimero infinito de projecc¢des, sendo que a

23



Consideragoes Tedricas

exactiddo da reconstrucdo esta directamente relacionada com o ndmero de projecgles
adquiridas. Este facto leva a que, em imagem médica, a precisdo necessaria resulte num

nimero de projec¢bes muito superior ao exemplo representado.

2.4.2 Tomografia Computorizada de raios-X

O objectivo da CT é obter uma imagem dos varios coeficientes de atenuacao (u) dos
diferentes materiais do objecto em estudo. O coeficiente de atenuacdo é uma propriedade
intrinseca do material e pode ser calculado, para um determinado voxel j através da equacao
2.6.

n IO
J

Onde u; e x; representam, respectivamente, o coeficiente de atenuagdo e o
comprimento do feixe de raios-X dentro do voxel j e I, e I representam, respectivamente, 0s
valores das intensidades de entrada e de saida dos raios-X ao passar pelo objecto.

Como se depreende da equacdo 2.6, com apenas um feixe de raios-X, € impossivel
determinar os valores de u para diferentes voxeis. No entanto, com multiplas projeccbes é
possivel obter o coeficiente de atenuacdo correspondente a cada voxel e ao aplicar niveis de
cinzento a diferentes gamas de coeficientes de atenuacdo é possivel representa-los numa
imagem tridimensional composta por voxeis com diferentes niveis de cinzento. O resultado de
um exame de CT contém uma medida indirecta dos coeficientes de atenuacdo medidos hum
determinado bin do detector. Essa medida consiste huma gama de nimeros inteiros (-1000 a
3000) designados de unidades de Hounsfield (HU). No caso da DBT, o output dos exames
corresponde aos coeficientes de atenuacdo [13, 52], ndo sendo necessario calcular os
nameros de Hounsfield para cada voxel.

2.4.3 Algoritmos Iterativos de reconstrucao

A reconstrucdo de imagem através de projeccdes é, matematicamente, um problema
inverso, onde se infere os parametros de um sistema partindo dos resultados observados. O
problema pode ser descrito, matematicamente, e para técnicas de medicina nuclear, como
SPECT e PET, pela equacgéo 2.7

v, = z a; fj (2.7)
7

Em medicina nuclear Y; corresponde aos dados adquiridos, a;; corresponde aos

J
elementos da matriz de sistema, que no caso destas técnicas, traduzem os processos de

detecgdo e emissdo e f; representa a distribuigcdo de actividade.
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Esta equacdo pode ser adaptada para DBT, onde, e fazendo uma analogia com a
equacao 2.6, Y; corresponde a ln(ITO), ou seja, é a medida da atenuacéo dos raios-X emitidos

segundo a direc¢do definida pelo foco e pelo bin i do detector (esta direccao € definida como
linha de resposta (LOR)); a;; corresponde a x e descreve a probabilidade de os raios-X
emitidos segundo uma determinada LOR, terem sido terem sido atenuados num voxel j; f;
corresponde a u e representa o coeficiente de atenuacdo no voxel j. Ao conjunto dos

elementos q;;, € dada a designagdo de matriz de sistema. Esta matriz € um modelo geométrico

s
dos processos de transmisséo e deteccéo e a sua implementacdo depende apenas da posi¢ao
da fonte de raios-X. A forma como foi desenvolvida a matriz de sistema neste trabalho sera
descrita com mais detalhe no capitulo seguinte.

Devido ao elevado numero de valores a considerar, tanto ao nivel das projeccdes, Y,
como dos coeficientes de atenuagdo, f, este problema ndo é passivel de ser resolvido
linearmente.

Para a reconstrucdo da imagem, através das projeccOes obtidas no exame, é
necessario recorrer a algoritmos de reconstrucdo. Existem duas grandes classes de algoritmos
de reconstrucdo: analiticos e iterativos, podendo estes Ultimos ser divididos em algébricos e
estatisticos. Esta divisdo dos algoritmos iterativos, prende-se com as assungdes que se fazem
da natureza dos dados. Os algoritmos iterativos estatisticos podem ser ainda classificados em
dois grupos, dependendo se assumem uma distribuicdo de Poisson ou distribuicdo Gaussiana
para o ruido.

Dentro da classe dos algoritmos analiticos destaca-se o filtered back projection (FBP).
E o algoritmo mais usado em reconstrucédo de imagem médica [53-60], devido & sua rapidez de
execucao e facilidade de implementacéo, no entanto, as imagens obtidas por este algoritmo
apresentam artefactos (riscas) [54, 56-58] ndo sendo também indicado para a reconstru¢cdo em
técnicas que apresentam um numero limitado de projec¢fes, o que acontece em DBT, devido &
gama angular limitada a que se realiza o exame [60]. O algoritmo mais usado em DBT
(pertencente também a classe dos algoritmos analiticos) € o shift-and-add, devido a sua
rapidez e simplicidade [61].

Os algoritmos analiticos em geral, pecam pelo facto de ser bastante dificil incorporar
modela¢fes dos processos fisicos de aquisicdo de imagem, sem comprometer a vantagem da
rapidez e simplicidade e por admitirem que os dados adquiridos sédo totalmente consistentes
com os coeficientes de atenuacdo no objecto, algo que ndo acontece devido a existéncia de
ruido [6, 53].

Os algoritmos iterativos de reconstrugcdo foram introduzidos hé j& largos anos: o ART
foi introduzido em 1970 por Gordon et al. [62], o ML-EM em 1977 por Dempster et al. [63] e 0
OS-EM em 1994 por Hudson e Larkin [64]. O ART pertence a classe dos algoritmos iterativos
algébricos, enquanto o ML-EM e o OS-EM pertencem a classe dos algoritmos iterativos
estatisticos. Durante muitos anos os algoritmos iterativos foram preteridos, uma vez que a sua
implementacdo computacional era feita com tempos de processamento bastante superior ao

dos algoritmos analiticos. Com a modernizacao dos computadores e, mais recentemente, com
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a emergéncia do GPGPU, o tempo de processamento destes algoritmos baixou drasticamente
[54, 59, 60, 65-71], fazendo com que se levasse a sua implementacdo devido as suas
vantagens relativamente aos algoritmos analiticos, nomeadamente, o facto de ser possivel
modelar os processos fisicos de aquisi¢cdo e o facto de lidarem muito melhor com o ruido e com
dados com baixa amostragem, o que permite uma reducdo da exposicdo e do tempo do
exame.

Os algoritmos iterativos baseiam-se num procedimento passo-a-passo, que visa
estimar, a cada novo passo, os coeficientes de atenuacéo reais, tendo em conta a estimativa
do passo anterior. Estes algoritmos, inicialmente, convergem assimptoticamente e
monotonamente para a solugdo do problema, no entanto, para um ndmero muito grande de
iteracbes a reconstrucdo € feita com uma maior quantidade de ruido, cabendo assim ao
utilizador, decidir guando se deve parar o algoritmo.

De forma a obter resultados satisfatérios, um algoritmo iterativo de reconstrucao
necessita de ter em conta certos elementos [6, 72]:

i)  Um modelo para os dados adquiridos;

i)  Um modelo para representar os coeficientes de atenuacdo do objecto — fj(k), valor

do coeficiente de atenuacgéo no voxel j, apds a iteragao k.
iii) Um método para calcular as projeccdes que seriam detectadas de acordo com

uma determinada estimativa do objecto — matriz de sistema composta por
elementos a;;, probabilidade de intersec¢do da LOR i com o voxel j.

iv) Um método para comparar as projeccBes calculadas com as projeccdes
adquiridas.
v) Um método para comparar as diferencas entre as projec¢des calculadas e as
projeccBes adquiridas
Os algoritmos sdo compostos por 4 etapas sequenciais que se repetem em cada
iteracdo: projeccdo (forward projection), comparacdo, retroprojeccdo (backprojection) e

actualizacéo (Figura 2.18).

Comparagdo
Projeccdo — ——
Estimativa Coeficientes de Jeck Projecctes Projecches
Inicial | — stenuacao da estimativa [ 1 medidas
i
Actualizacdo
| Retroprojeccao ¥ W
Mapa dos ) projece Emo das
BITOS projecches

Figura 2.18 Diagrama de fluxo de um algoritmo iterativo de reconstrucéo

Inicialmente, a estimativa € escolhida pelo utilizador, sendo normalmente uma imagem

a zero, no caso de um algoritmo aditivo como o ART, ou no caso de um algoritmo multiplicativo
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como o ML-EM e o OS-EM, uma imagem a um. J4 com a estimativa inicial, calculam-se as
projeccdes expectaveis caso os coeficientes de atenuagéo actuais estivessem correctos. Essas
projeccbes sédo entdo comparadas com as projecgdes obtidas, resultando dessa comparagéo,
uma matriz de erro, que é depois retroprojectada, dando origem a um mapa de erros da
estimativa actual. A actualizacdo da estimativa é feita através deste mapa de erros, e apos
actualizacdo, a estimativa € usada para uma nova iteracédo do algoritmo. N&o estando definido

um critério de convergéncia, o nimero de iteracfes a realizar, pode ser obtido empiricamente.

2.4.3.1 ML-EM

O algoritmo iterativo de reconstrugdo de imagem implementado neste trabalho é
referente a formulacdo matematica para tomografia de emissao. Esta implementacdo deveu-se
ao facto de a implementacdo de CPU com a qual se fez a comparagcédo de resultados, ser
também uma implementacdo para tomografia de emissao.

Como foi referido na secgdo anterior, o conceito do ML-EM foi introduzido por
Dempster et al. [63] mas apenas foi aplicado a reconstrucao de imagem médica em tomografia
de emissdo em 1982 por Shepp e Vardi [73] e em 1984 foi aplicado a tomografia por
transmissdo por Lange e Carsson [74]. No entanto, estes algoritmos tém ganho muito mais
popularidade em tomografia de emissdo do que transmisséo [51, 75].

A estimativa de Maxima Verosimilhanca (ML) é um método para estimar os parametros
de um modelo estatistico. A funcéo de verosimilhanca € derivada da estatistica de Poisson e é

descrita pela equacéo 2.8.
n Y;
A '1
L(f) = 1_[(_}]:?1 e—(AnNi (2.8)
i=1 &

O algoritmo de Méxima Estimativa (EM) é uma técnica iterativa para calcular
estimativas de méxima verosimilhanca na presenca de dados desconhecidos, através de duas
importantes etapas em cada iteracdo: a etapa de expectativa (E-step) e a etapa de
maximizacdo (M-step). No primeiro passo (expectativa) séo estimados novos coeficientes de
atenuacado tendo em conta as projec¢cdes medidas e os coeficientes actuais, enquanto que no
segundo passo (maximiza¢éo) a funcéo de verosimilhanga € maximizada.

Seja 1 uma estimativa obtida a partir dos dados y, o critério que procura uma estimativa
da imagem (ML) é o que maximiza a probabilidade P(1|y). Para achar a estimativa A introduz-

se, normalmente, o logaritmo da fung&o de verosimilhanga como descrito na equagéo 2.9.
L) =InP|y) (2.9)

Uma vez que a funcao logaritmo € estritamente crescente, o valor de 4 que maximiza
P(A]y) também ird maximizar L(1). O algoritmo EM tem entdo como objectivo maximizar L(A).

A férmula geral do ML-EM é dada por,
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Antl — /1111 aini (2 10)
/ 2 4y - Y AL .

O objectivo deste algoritmo € descobrir a distribuicdo de actividade A (no caso de
CT/DBT é descobrir os coeficientes de atenuacdo) que tem a maior probabilidade de terem
originado as projec¢cdes medidas Y;, usando uma matriz de sistema composta por elementos

a;;. Calculando o somatorio Y. a; A}, obtém-se as projeccbes que seriam medidas caso a

estimativa A7 estivesse correcta — etapa de Projecgéo da Figura 2.18. As projecc¢des obtidas
sdo depois comparadas com as projecgfes efectivamente medidas (Y;), dividindo as ultimas
pelo resultado do somatério. Os resultados desta comparacgéo sdo somados (ponderados pelos
elementos da matriz de sistema) obtendo-se assim o factor de actualiza¢éo. Por fim o factor de
actualizagéo € multiplicado pela estimativa anterior e dividido pelo factor de normalizagéo }; a;;
— etapa de Actualizacdo da Figura 2.18.

Este algoritmo apresenta duas grandes desvantagens: baixa velocidade de
convergéncia e instabilidade [6, 76]. Esta instabilidade deve-se ao facto de o algoritmo procurar
iterativamente uma estimativa que melhor caracteriza os dados adquiridos: se os dados
adquiridos apresentarem um baixo nivel de ruido o algoritmo n&o origina problemas no entanto,
caso os dados apresentem um nivel de ruido significativo, a estimativa para qual o algoritmo ira
convergir, sera também ruidosa.

Lange e Carsson [74] também apresentaram uma formulacdo para tomografia de
transmissdo, no entanto salientam que a sua formulacdo mateméatica é bastante mais dificil,
ndo tendo conseguido especificar uma solucdo analitica exacta. A solucdo aproximada que

propuseram é descrita pela equagéo 2.11.

Yies, My — Ny)
1
jzie]k(Mik + Nylix

n+l _

Hy

(2.11)

Nesta equagdo M;, e N, designam, respectivamente, a estimativa do nimero de
fotdes que entram e saem do voxel k para uma determinada LOR i e [;, 0 comprimento da
interseccdo da LOR i com o voxel k. Devido ao facto de ndo ter sido esta a equagéo usada na
realizacdo do trabalho, remete-se o leitor para o trabalho de Lange e Carsson [74], se se
pretender um olhar mais detalhado sobre o assunto.

No entanto como foi referido, a utilizacdo deste algoritmo para tomografia de

transmissdo ndo teve os mesmos indices de popularidade do que para tomografia de emissao.

2.4.3.2 OS-EM

Devido as limitacdes do ML-EM descritas na sec¢ao anterior, nomeadamente o tempo

de convergéncia, Hudson e Larkin [64] propuseram, em 1994, um algoritmo cujo método se
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baseia em dividir as LORs em subconjuntos denominados subsets — Ordered Subsets
Expectation Maximization. A cada subconjunto escolhido é aplicado o ML-EM no final de cada
sub-iteracdo. Uma iteracdo do OS-EM estar4 completa, depois de se ter percorrido todos os
subconjuntos, no entanto, a imagem tera sido actualizada tantas vezes quanto o numero de
subconjuntos que tenham sido escolhidos. Ou seja, se se dividir o conjunto das LORs em n
subconjuntos, ap6s uma iteracdo completa do OS-EM, a imagem tera sido actualizada n vezes,
comparativamente ao ML-EM no qual a imagem teria sido actualizada uma vez. Quando o
ndamero de subconjuntos escolhido € igual a unidade, o OS-EM torna-se igual ao ML-EM.
Apesar de o tempo que demora uma iteracdo do OS-EM poder ser ligeiramente superior ao de
uma iteracdo do ML-EM, a imagem é actualizada n vezes, o que permite obter uma maior
velocidade de convergéncia. As projecgBes devem ser escolhidas de forma a maximizar a
diferengca angular entre cada subiteragdo de modo a obter informac¢Bes o mais diferente
possivel em cada subiteracéo.

Apesar dos bons resultados obtidos com o uso do OS-EM, a sua convergéncia ainda
ndo foi provada matematicamente e o problema da sensibilidade ao ruido também ndo é
eliminado. O facto de no OS-EM a imagem ser actualizada n vezes, faz com que, neste
algoritmo, o ruido comece a aumentar mais cedo [6].

A formula do OS-EM é bastante similar & do ML-EM, no entanto, os somatdrios
referentes as LORs, sd@o substituidos por somatérios das LORs referentes a um determinado

subconjunto S,,:

n
A a;Y;

n
Ziesn aij o Dt Qi A

n+l _—
AT =

(2.12)
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2.5 GPU e programacao em paralelo
2.5.1 Uma mudanca de paradigma

A industria dos processadores de computadores (CPU), tem tido uma evolucao
bastante acentuada ao longo das (ltimas décadas firmemente baseada na Lei de Moore, co-
fundador da Intel®, que em 1965, afirmou que o nimero de transistores que se podem colocar
num chip, dobra a cada ano [77]. Se até ha bem poucos anos, cada novo modelo de CPU
representava um aumento da frequéncia do reldgio da CPU da ordem de 1 GHz relativamente
a geragcdo anterior, a tendéncia recente, tem sido o aumento de nlcleos (cores) de
processamento. Os principais fabricantes de CPUs, a Intel® e a AMD® permitem ao utilizador
lidar com giga operacdes de virgula flutuante por segundo (GFLOPS — Giga Floating-Point
Operations Per Second).

Com o melhoramento das CPUs o desempenho das aplicagBes foi igualmente
melhorando. A partir de 2003, o aumento da frequéncia do relégio da CPU, foi sendo limitado,
devido a problemas de consumo de energia e de dissipacdo de calor. Este facto levou a que os
fabricantes de CPUs comecassem a desenhar unidades com multiplos processadores
embutidos, ou seja, com varios nicleos de processamento [78]. Este avanco tecnolégico trouxe
consigo uma mudanca de paradigma: se até aqui o software corria mais rapido em cada nova
geracdo de CPUs, com a introducdo de unidades de vérios ndcleos de processamento, € 0
facto de as antigas aplicacbes poderem apenas correr num dos nucleos de processamento
(programacédo sequencial), as aplicacBes passaram a ter que ser redesenhadas para aproveitar
0s varios nucleos. Passou a ser preciso desenvolver programas em paralelo, nos quais
multiplas threads® de execucéo cooperam para aumentar a velocidade de processamento. No
futuro, a enfase estard cada vez mais em apostar num aumento do nimero de nudcleos, ao

invés de se apostar no aumento de desempenho de cada nuicleo [79].

2.5.2 Vantagens da programacdo em GPU

Desde a introducdo dos chips com vérios nucleos, passaram a existir duas correntes,
na industria dos semicondutores: multicore e many-core. A primeira foca-se em manter o
desempenho dos programas sequenciais ao mesmo tempo que aumenta o nimero de ndcleos,
enquanto a segunda se foca no throughput (taxa de transferéncia de dados) de execucéo de
programas paralelos. Comparando dois representantes de cada uma das correntes é facil
perceber o porqué dos seus diferentes objectivos: um processador topo de gama (multicore)
Intel® Core™ i7-990X Extreme Edition (2011), possui 6 nucleos enquanto que uma GPU de
gama média (manycore) NVIDIA® Quadro FX 3800 (2009), correspondente a GPU usada
neste trabalho, possui 192 nicleos’. Na Figura 2.19 é possivel observar a diferenca de
desempenho entre as duas correntes. O facto das GPUs mais recentes atingirem

6 . . . )
Umathread é a menor unidade de processamento que pode ser agendada por um sistema operativo
Convém referir no entanto, que os nucleos de CPU e GPU nao séo exactamente iguais
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desempenhos na ordem dos TFLOPS (Tera Floating-Point Operations Per Second) aliado ao
seu baixo custo e ao reduzido consumo energético, tornam-na o candidato ideal para célculos

aritméticos intensivos de problemas paralelizaveis [78, 80, 81] .

1200 :
AMD (GPU)
NVIDIA (GPU)
1000 | o= |nte| (CPL)
gool Many-core GPLU
w
o
S 800
L
]
400
200 Multicore CPU

dual-cote " quad-core

0 .
2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009

Figura 2.19 Comparacdo de desempenho entre GPUs e CPUs [78].

Esta diferenca de desempenho pode ser explicada tendo em conta a diferente
arquitectura de ambos [78, 81]. A CPU é desenhada para processar varias tarefas arbitrarias,
como transferéncia de dados, processamento, agendamento de operacdes entre outros. Essas
tarefas fazem uso de légica de controlo e de memérias cache que permitem reduzir a laténcia
no acesso de dados. A perda de desempenho relativamente as GPUs prende-se com o facto
de a légica de controlo e a memdéria cache nao contribuirem para a velocidade de célculo.

A GPU, por sua vez, é concebida tendo em conta a indUstria dos videojogos, que exige
um ndmero massivo de calculos aritméticos por cada frame de video, fazendo com que os
fabricantes aproveitem ao maximo a area do chip para operacdes de virgula flutuante.

Convém notar que, por vezes, hem todos 0s segmentos de um programa sao passiveis
de ser paralelizados, tendo que se recorrer a programagdo sequencial juntamente com
programacao paralela num mesmo programa. Este facto traduz-se num limite de reducéo do
tempo de execucdo de um programa (speedup) e pode ser expresso pela lei de Amdahl [82] da

seguinte forma

1

Speedup = ———>p
a-pP+ N

(2.13)

Onde P é a por¢éo de algoritmo que é paralelizdvel e N, o nimero de processadores
gue corre essa mesma por¢édo do codigo. Assumindo um nimero de processadores elevado,
ou seja, transformando a equagéo em:
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1
Speedup = -7 (2.14)

E facil verificar, que quanto maior a por¢éo de cédigo paralelizavel, maior o speedup
gue se obtém. Existem problemas em que nao se justifica o uso da programacdo em paralelo,
como por exemplo, problemas que envolvam um reduzido nimero de dados.

Alguns estudos comprovam a eficiéncia da GPU na implementacdo de algoritmos
iterativos de reconstrucdo: Chidlow e Mdller [68] implementaram versdes modificadas do ML-
EM e do OS-EM para tomografia de emissdo, com speedups de 8.7 (5.5)8 e 4.2 (5.4) vezes,
respectivamente; também para tomografia de emissao Pratx et al. [71] implementaram um OS-
EM modificado (OS-EM list-mode) com speedup de 51 vezes e sem diferencas relativamente a
qualidade da imagem reconstruida em GPU vs CPU; Xu e Mueller [69] implementaram
algoritmos analiticos e iterativos em GPU, para tomografia de transmissdo, e obtiveram
speedups de uma ordem de magnitude em ambos; Vintache et al. [65] implementaram um
algoritmo iterativo (OSC — Ordered Subsets Convex) para reconstrucdo de imagem em CT com
recurso a CUDA™ e obtiveram imagens de qualidade semelhante a CPU e speedups de 10

vezes.

2.5.3 CUDA™

Até por volta do ano de 2006, o uso das GPUs em &reas como a reconstrucdo de
imagem médica, financas, biologia, entre outros, era bastante restrito, uma vez que a sua
programacao se fazia com recurso a interfaces de programacéo de aplicativos (API) gréficas.
Para programar as GPUs era necessario possuir conhecimentos de OpenGL® e Direct3D®,
algo que nao esta ao alcance do comum investigador cientifico.

Com o aparecimento do CUDA™ (Compute Unified Device Architecture), propriedade
da NVIDIA®, o estado da programacdo em paralelo sofreu grandes avangos. A NVIDIA®
dedicou-se ao desenho de uma interface que permitisse uma maior facilidade de programacéo,
sem ser necessario recorrer a APls graficas. O CUDA™ permite o uso de linguagens familiares
como C e C++ (CUDA C) para aceder as capacidades de programacdo em paralelo de uma
GPU.

2.5.3.1 Modelo de programacao em CUDA™

Um programa em CUDA™ pode combinar cédigo sequencial (executado no host
(CPU)) e cdbdigo paralelo (executado no device (que neste caso é uma GPU, mas pode ser
outro equipamento de processamento em paralelo)). O cédigo paralelo é desenvolvido em

ANSI C com extensdes proprias para lidar com as fungdes que tratam de dados em paralelo.

8 . . . . . .
Os valores dentro de parénteses reflectem o speedup obtido numa verséo alternativa de implementag&o
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Estas porcdes de codigo que tratam os dados em paralelo sdo designadas de kernels e sao
chamadas a partir do programa sequencial (Figura 2.20).

Execucdodo
programa
sequencial

Cndigl}. —— Host ;
sequencial
Device
Grid 0
Codigo Block (0, 0) || Block (1, 0) | Block (2, 0)
paralelo  ——

[Kerner)

Block (0, 1) || Block (1, 1) || Block (2, 1)

Figura 2.20 Diagrama de um programa em CUDA™. Adaptado de [83].

Quando um kernel é chamado a partir do cédigo principal, 0 mesmo trata de gerar uma
grande quantidade de threads de forma a aproveitar o paralelismo dos dados (arquitectura de
instrucdo Unica, multiplos dados (SIMD — single instruction, multiple data)). Estas threads séo
muito mais leves do que as threads de uma CPU. O conjunto de todas as threads geradas
designa-se por grelha. Essa grelha por sua vez é composta por blocos de threads. Um exemplo
facil para demonstrar o funcionamento de um kernel € por exemplo a adicdo de uma constante
a uma matriz de 1.000x1.000. Neste caso, o kernel tem que gerar 1.000.000 threads e cada
uma sera responsavel por adicionar a constante a um elemento da matriz. A arquitectura
CUDA™ foi desenvolvida tendo por base um conjunto de multiprocessadores de streaming
(SM) sendo eles os responsaveis pela criagdo, gestdo e execucdo das threads. A execucao
das threads é feita em grupos de 32 threads, designados por warps.

O CUDA™ permite uma gestdo da memaria quer do host quer do device, fazendo com
gue o utilizador tenha que transferir dados da meméria do host para a memoéria do device e
vice versa. E necessario gerir com algum cuidado estas transferéncias de memaria, uma vez

gue sao feitas com elevada laténcia [78, 83].
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GPU Grid

' Block (0, 0) . Block (1, 0)

] |

| Thread (0,0} Thread (1,0) Thread (0,0) Thread (1,0)

Figura 2.21 Modelo de memdérias em CUDA™ [78].

Na Figura 2.21 é apresentado um esquema do modelo de memoérias em CUDA™. Da
sua analise é possivel perceber que o host pode transferir dados para/de as memérias global,
constante e textura (ndo usada neste trabalho). Dessas, apenas a memoéria global permite
leitura e escrita por parte das threads, sendo as outras duas reservadas apenas para leitura de
dados®. As threads possuem uma memoria de rapido acesso, designada por registos, que é de
acesso individual por cada thread, no entanto a sua capacidade é bastante reduzida. Existe
ainda uma memdria bastante importante designada por memoria partilhada (shared) cujo
acesso também é feito com reduzida laténcia e é partilhada por todas as threads de um mesmo
bloco.

Os aspectos de CUDA™ aqui discutidos evidenciam uma significativa diferenca na
programacdo em paralelo, nomeadamente, a diferenca de abordagem de um problema, uma
vez que é necessario decidir que porgfes de cddigo sdo passiveis de ser paralelizadas e de
gue forma seré feita essa paralelizacédo. Esta abordagem inicial de um programa, influencia por

si s0, a performance de um programa desenvolvido em CUDA™,

9 . - - ~ . . . P
As diferencas entre a memoria de textura e a memoria constante séo de indole informatica bastante técnica
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Capitulo 3

Materiais e Métodos

3.1 Material
3.1.1 Aparelho de DBT

O exame usado neste trabalho foi realizado por um aparelho de DBT da Siemens
(MAMMOMAT Inspiration), instalado na sec¢é@o de imagiologia do Hospital da Luz (Figura 3.1).
Em cada exame séo realizadas 25 projec¢Bes numa gama angular de -25° a +25°. Para a
avaliacdo quantitativa das imagens obtidas foi também usado uma variante do fantoma

(Gammex 156) especifico para controlo de qualidade em mamografia [84].

Figura 3.1 Siemens MAMMOMAT Inspiration
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Os componentes do aparelho e as dimensfes dos mesmos estdo esquematizados na
Figura 3.2.

Ampaola de i
raios-% |~ E50mm-—Distanciado eixode

rotacdo a ampoladeraiosX
focus = Prato de
compressao

Eixo de rotacdo

Prato de apoio Mama

comprimida

650 — ST 1 .
mm Hees 30 mm —Distancia dopratode

1 apoio aoc eixode rotacio

o — O
Detector do prato de apoio

a0 detector

Figura 3.2 Esquema do aparelho de DBT usado neste trabalho. Adaptado de [85].

O detector é constituido por 2816 x 3584 bins, em que o tamanho de cada bin é de
0.085 mm.
O campo de visdo (FOV - field of view) é definido como o volume irradiado pela fonte

de raios-X. A sua dimensdo € dada por Detectorpy,, * Detectorpy,, * NSlices = 2816 * 3584 x

60. Devido a limitacbes de memoria, as dimensfes utilizadas foram significativamente
inferiores, no entanto a forma como se ultrapassaram as limitacdes de memoria sera descrita
mais a frente.

3.1.2 Hardware e Software

O cddigo foi implementado e testado num computador Intel® Xeon® E5530 2,4 GHz
com 12 GB de RAM e a correr o sistema operativo Red Hat Enterprise Linux™ 5.3. A GPU
usada foi uma NVIDIA® Quadro® FX 3800 com 1 GB de meméria DDR3 e 192 nucleos de
CUDA™,

Foi usada a versdo 3.2 do CUDA™ Toolkit [86] e a versédo 1.3.0 da biblioteca Thrust
(biblioteca de CUDA™) [87].

A visualizacdo das imagens em modo slide-show foi feita com recurso ao software

QuasiManager™.

10 L . o e
Software desenvolvido internamente pelo Instituto de Biofisica e Engenharia Biomédica
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3.2 Métodos
3.2.1 Topicos fundamentais de programacao em CUDA™

Como foi referido na seccao anterior, quando é invocado um kernel num programa de
CUDA™  ¢é gerado um conjunto de threads para processar um conjunto de dados em paralelo.
Estas threads estéo dispostas hierarquicamente: uma grelha unidimensional ou bidimensional é
composta por blocos de threads unidimensionais, bidimensionais ou tridimensionais. Esta

organizacgdo é definida pelo utilizador aquando da invocacédo do kernel da seguinte forma:

Nome_kernel<<<Numero_Blocos,Numero_Threads>>>(argumentol, argumento2);

A cada bloco e a cada thread gerados, é atribuido um index Unico através das variaveis
blockldx (variavel com dois campos (x,y)) e threadldx (variavel com trés campos (X,y,z))
respectivamente. Outra variavel Util na gestdo de threads € blockDim/gridDim que devolve o
tamanho de um bloco/grelha. Existem limites no nimero de threads por bloco e no nimero de
blocos por grelha, devido ao facto de todas as threads de um bloco terem que residir no
mesmo SM, ou seja, tém que partilhar os recursos de meméria de um SM. Assim, enquanto o
ndmero maximo de threads por bloco é de 512 threads, as dimensdes maximas da grelha sao
de 65536 x 65536 blocos. As threads de um mesmo bloco podem cooperar umas com as
outras a partir da memoaria partilhada, que € comum a todas as threads de um bloco, e a sua
execucao pode ser sincronizada, de forma a gerir os acessos a meméria, através da funcao
__syncthreads().

Host Device
Grid 1
Kernel Block || Block
L 0.0 || (1.0
Block”|| Block

(0.1) (1,1

Kernel

Figura 3.3 Organizacéo hierarquica de threads [88].

Relativamente a gestdo de memoria e transferéncia de dados, o CUDA™ possui

fungBes proprias para lidar com essas tarefas. Analogamente as fungées malloc() e free() da
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linguagem C, existem as fungfes cudaMalloc() e cudaFree() que tratam de reservar espaco na
memoria global na GPU e de o libertar, respectivamente. A funcdo que trata de transferir os
dados do host para o device, e vice-versa, é a cudaMemcpy(), na qual é preciso indicar os
ponteiros de origem e de destino, a quantidade de bytes a copiar e o tipo de transferéncia (host
to device ou device to host).

Para melhor compreensdo dos conceitos fundamentais de CUDA discutidos
previamente, é apresentado de seguida, um programa em CUDA bastante simples, que

executa a adicdo de dois vectores:

__global__ void Adicao_vectores(float* vecl, float* vec2,float* vec_output, int dim){

int i = threadldx.x + blockDim.x*blockldx.x;
if(i < dim)
vec_output[i] = vecl[i] + vec2[i];

}

int main(){

/IAlocacéo de memoria no CPU e inicializacdo dos vectores
int dim = 1024;

float*vecl = (float*)malloc(dim*sizeof(float));

float*vec2 = (float*)malloc(dim*sizeof(float));
float*vec_output = (float*)malloc(dim*sizeof(float));

for(int i=0; i < dim; i++){
vecl[i]=i;
vec2[i]=i;
vec_output[i]=0;

}

/IAlocacéo de memoria no GPU:

float *vecl_d, *vec2_d, *vec_output_d;
cudaMalloc((void**)&vecl_d, dim * sizeof(float));
cudaMalloc((void**)&vec2_d, dim * sizeof(float));
cudaMalloc((void**)&vec_output_d, dim * sizeof(float));

/[Transferéncia de dados do CPU para o GPU

cudaMemcpy(vecl_d, vecl, dim * sizeof(float), cudaMemcpyHostToDevice);
cudaMemcpy(vec2_d, vec2, dim * sizeof(float), cudaMemcpyHostToDevice);
cudaMemcpy(vec_output_d, vec_output, dim * sizeof(float), cudaMemcpyHostToDevice);

/IChamada do kernel de adigdo de vectores (2 blocos de 512 threads = 1024 threads — uma por cada elemento dos
vectores)
Adicao_vectores<<<2,512>>>(vecl_d,vec2_d,vec_output_d, dim);

/ITransferéncia do vector que contém a soma, do GPU para o CPU
cudaMemcpy(vec_output, vec_output_d, dim * sizeof(float), cudaMemcpyDeviceToHost);

/ILibertagcdo da memoria alocada no GPU
cudaFree(vecl_d);

cudaFree(vec2_d);
cudaFree(vec_output_d);

}

3.2.2 Biblioteca Thrust

Numa fase inicial do trabalho, que consistiu numa familiarizacdo com o CUDA™, foram
testadas duas bibliotecas de CUDA™, nomeadamente, a biblioteca CUBLAS (que é uma
implementacdo de uma API de algebra linear BLAS (Basic Linear Algebra Subprograms) em

CUDA™) cujo objectivo se centra em operacgfes béasicas de algebra linear como multiplicagédo
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de vectores e matrizes e a biblioteca Thrust, que tem como objectivo aproximar a programacao
em CUDA™ da programacgdo sequencial, usando para tal uma interface semelhante a
biblioteca STL (Standard Template Library) da linguagem C++.

Para a realizagdo deste trabalho, a biblioteca CUBLAS foi preterida em favor da
biblioteca Thrust, uma vez que esta possui uma quantidade bastante superior de funcdes que
foram essenciais a realizacao do trabalho.

A implementacdo de certos algoritmos em paralelo pode tornar-se bastante mais
complicada do que o seu homologo sequencial, como sdo o caso de algoritmos de sort
(ordenacéo), de stream compaction (compactacdo de fluxo — eliminacdo de valores de um
array que satisfazem, ou ndo, uma certa condi¢cdo), de reducdo de valores (por exemplo o
somatorio de todos os elementos de um vector em paralelo é uma operacado de reducao), de
avaliacdo de polindmios, entre outros. Blelloch [89] descreve a operacdo de somatério de todos
os prefixos (do inglés all-prefix-sums operations) que permite a implementacdo dos algoritmos
descritos anteriormente em paralelo e define-as como:

“Uma operacao de somatorio de todos os prefixos tem como input um operador binario
@ com identidade i e um conjunto ordenado [a,,a,, ...,a,_,] de n elementos e devolve o
conjunto ordenado [i,a,, (ay ® a;),..,(a; B a;, ® ..D a,_,)]. Por exemplo, se o operador
binario @ for a soma e se este for aplicado ao conjunto ordenado [317 0416 3], a
operacdo devolve o conjunto ordenado [3 4 11 11 15 16 22 25]”. Para um estudo mais
detalhado sobre este tema remete-se o leitor para a bibliografia [89-91].

A biblioteca Thrust possui um conjunto bastante alargado de funcdes que foram de vital
importancia na realizacé@o deste trabalho: ordenacédo (bastante Util na reordenacdo da matriz de
sistema antes e durante a implementacdo do OS-EM); compactacdo de fluxo (usado para
eliminacdo de pontos que se encontravam fora da FOV e para eliminagéo de zeros — dado que
nao é possivel alocar dinamicamente memoaria dentro de um kernel de CUDA™, é preciso
alocar na GPU (antes da chamada do kernel) o maximo de mem¢éria a usar durante a execucéo
do mesmo, pelo que, muitas vezes durante o programa, se preencheram com zeros posi¢coes
de vectores e matrizes que nunca chegaram a ser modificadas); redugéo de valores (essencial
para a normalizacdo da matriz de sistema e para os somatdrios do algoritmo de reconstrucao
de imagem — a biblioteca Thrust possui duas versdes da operacdo de reducdo: reducéo e
reducdo através de chave (esta ultima foi bastante usada uma vez que permite indicar uma
chave e realizar uma operagéo sobre todos os valores de input que possuam a mesma chave
(Figura 3.4)).
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Figura 3.4 Esquema da funcéo reduce_by_key da biblioteca Thrust. A figura é uma representagéo
de um dos somatérios do algoritmo de reconstrucao de imagem (2,- al-]-), no entanto os valores
representados sdo aleatérios.

As funcBes desta biblioteca encontram-se optimizadas ao ponto de o utilizador ndo ter
gue se preocupar em definir o nimero de blocos e threads a usar na execucao da funcao.

Actualmente estas bibliotecas (CUBLAS e Thrust, entre outras) estdo inseridas no
pacote de download do CUDA™ Toolkit.

3.2.3 Matriz de Sistema

A matriz de sistema descreve o modelo fisico e geométrico dos processos de
transmissao e detecgdo de determinado sistema. O céalculo desta matriz depende apenas da

posicdo da fonte de raios-X e cada elemento, a;;, da mesma, representa a probabilidade de os

s
raios-X, emitidos segundo uma determinada LOR (linha definida pelo bin i e pela fonte de
raios-X), terem sido terem sido atenuados num voxel j. O facto de a matriz de sistema ser
dependente da posicdo da fonte de raios-X faz com que para cada projec¢do angular, se tenha
gue calcular uma nova matriz de sistema.

A matriz é calculada tendo por base um método ray driven [92], no qual se calculam as
interseccdes das LORs com os eixos (x,y,z). Com essas intersecgfes sdo obtidas as
distancias euclidianas entre intersec¢cbes — apds normalizacdo representam a contribuicéo
relativa de um voxel na atenuacado dessa LOR.

O primeiro passo no calculo da matriz de sistema passa por definir as coordenadas
relativas do detector, da fonte e da FOV. Todas as medidas necessérias estdo esquematizadas
na Figura 3.2 sendo que a origem é definida no prato de apoio da mama e ndo no detector. De

forma a definir as coordenadas da fonte tem-se enté@o as seguintes relagdes:

28

Dimensdo do Detector em x 16
T * 0.085 mm

2

® xfocus = * xbinsize =
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E a Gnica coordenada que é sempre constante, independentemente da posi¢&o
da fonte (Figura 3.5). O seu valor é igual a metade do tamanho detector na direcgéo x,
vezes o tamanho do bin.

Dimensdo do Detector emy
2

® yfocus = Distancideiyo ge rotacio a fonte * S€EN(H) + * ybinsize =

3584
2

650 mm * sen(6) + * 0.085 mm

i zfocus = DiStanCiaeixa de rotagdo a fonte * COS (9) + DiStanCiaprato de apoio ao eixo de rotagio —

650 mm * cos(0) + 30 mm

s
®
°
<
4
°

Figura 3.5 Esquema do detector, da mama e das posi¢des da fonte.

O facto de a fonte de raios-X se manter numa posi¢éo constante ao longo do eixo dos
x, permite poupar processamento no calculo da matriz de sistema, bastando para tal, calcular a
matriz de sistema de um dos lados do detector e obter o outro por simetria. Ou seja, uma LOR
do lado esquerdo do detector € sempre definida por um bin com as coordenadas
(Detectorpm,, /2 —x,y,0) € uma LOR do lado direito € sempre definida por um bin com as
coordenadas  (Detectorp;, /2+x,y,0). A reconstrugdo € feita de igual forma,
independentemente do lado do detector sobre o qual se decidam efectuar os calculos.

As LORs séo entdo definidas através da equacéo da recta

(x,¥,2) = (Xpins Ybins Zpin) + W, v, W) * 4 (3.1)

A partir da equacéo da recta é possivel achar as intersec¢des de cada LOR com os

eixos (x,y, z), assumindo que a LOR intersecta os eixos sempre que um ponto da LOR for igual
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a um numero natural vezes o tamanho do bin (Na Figura 3.6 sdo esquematizadas as

intersec¢gbes com o eixo dos x).

L . . - Detectory;,
X = % binsize x = (n+1) = binsize [N x :ﬁs bingize
2

Figura 3.6 Intersec¢do de uma LOR com o eixo dos x

Desta forma é possivel achar o parametro A, que nos permite calcular as coordenadas
dos dois eixos restantes. As equacdes seguintes demonstram o exemplo para as interseccdes

com o eixo dos x:

1= X — Xpin (3.2)
u

Y = Ybin + VA (3-3)

Z=Zpy +wl (3.4

Apos se obterem todas as interseccdes de todas as LORs com 0s eixos, é necessario
excluir os pontos que nédo se encontram dentro da FOV. Dado que o comprimento de uma LOR
€ bastante superior as dimensdes da FOV, existem muitas intersec¢fes que vao acontecer fora
desta, isto acontece porque a FOV é delimitada pela placa de compresséo e a fonte de raios-X
esta posicionada bastante acima desta, como se pode verificar na Figura 3.2. Na Figura 3.7 é
esguematizada uma LOR a atravessar a FOV. Os pontos da LOR que intersectam os eixos
dentro da FOV estdo representados a tracejado. Esses pontos sd0 necessarios ha

reconstrugdo da imagem, todos os que se encontram fora da FOV séo eliminados.
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LOR

FOV |

Detector

Figura 3.7 Esquema de uma LOR a atravessar a FOV. Apenas os pontos atracejado da LOR
interessam para a reconstrugao, os outros séo eliminados.

Por fim é necessario calcular as distancias entre interseccfes consecutivas e as
coordenadas de todos os voxeis intersectados por uma LOR (essas coordenadas
correspondem ao ponto no qual a LOR sai do voxel). Para tal assume-se que a LOR se inicia
no bin e termina na fonte. Todas as LORs possuem um declive positivo no plano xz (uma vez
gue sb se trata os dados da metade esquerda da matriz de sistema) mas 0 mesmo ndo é
verdade no plano yz (o declive depende da posicao da fonte).

Tendo por base estas consideracdes, as coordenadas sdo entdo obtidas subtraindo
uma unidade de escala sempre que as coordenadas da intersec¢do sdo multiplas da largura do
bin. Nos casos em que as coordenadas ndo sao multiplos da largura do bin, arredondam-se por
defeito. Para um declive negativo todas as coordenadas sdo arredondadas por defeito e no

caso de serem multiplos da largura, ndo sofrem alteragdes (Figura 3.8).

Figura 3.8 Método para calcular as coordenadas dos voxeis intersectados por uma LOR de declive
positivo. Assume-se nesta figura que o comprimento da aresta do bin corresponde a unidade.
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Para proceder a paralelizagédo do célculo da matriz de sistema, atribuiu-se uma thread
a cada bin do detector sendo cada thread responsavel por calcular as intersec¢des da LOR que
esse bin define com a fonte de raios-X. Ao calcular as distancias entre intersec¢des, cada

thread é responsavel por calcular uma distancia euclidiana entre a interseccao n e n + 1.

3.2.4 Limitacbes de memoéria

Apesar do enorme poder de processamento numérico que uma GPU possui, a sua
memoria é bastante limitada sendo que, actualmente, o padrdo da memoria das GPUs em
computadores de gama média é da ordem de 1 GB. Para aplicagbes num campo como a
imagem médica, cujos detectores possuem resolucfes bastante elevadas, 1 GB esta longe de
ser suficiente para conter todos os dados necessarios a reconstrucdo da imagem.

E facil demonstrar a quantidade de informacdo em causa no célculo da matriz de
sistema e na implementacdo dos algoritmos de reconstrucdo. Para fazer a actualizacdo da

imagem € necessario ter na memoéria da GPU:

L Uma matriz fj(k_l)que corresponde a estimativa actual dos coeficientes de
atenuagé@o do objecto. Esta matriz tem as dimensdes Detectorp;y,, * Detectorp,, *
NSlices * sizeof (float), em que Detectorpy, * Detectorp,,, * NSlices corresponde as

dimensbes da FOV e sizeof (float) corresponde ao tamanho que uma variavel float

ocupa em membéria (4 bytes). Tem-se portanto:

2816 * 3584 = 60 * 4 = 2422210560 Bytes = 2.42 GB.

o Duas matrizes com 0 mesmo tamanho de fj(k_l), correspondentes ao factor de
. ~ a;iY; . ~ 1 . ~
actualizacéo Zi#f(;_l) e de normalizacéo (Z—a) dos algoritmos de reconstrucao.
iaijf; i%ij

Apenas estas matrizes perfazem um total de 2.42 = 3 * 10° Bytes = 7.26 GB. Ha ainda
gue ter em conta, a memaoria ocupada pela matriz de sistema e o facto de a funcdo sort da
biblioteca Thrust necessitar de espaco livre na memoria da GPU. Esta quantidade de memoaria
s6 esta disponivel em GPUs topo de gama que ultrapassam a barreira do milhar de euros. Uma
vez que a algum ponto do algoritmo, duas dessas matrizes necessitam, obrigatoriamente, de
estar na memoaria da GPU, foi necessario introduzir um factor de escala no programa de forma
a modificar a resolucéo final da imagem. Assim, na reconstru¢cdo da imagem, considerou-se
gue cada bin possui a dimensédo de 0,34 mm (ou seja um factor de 4x em relacdo aos 0,085

mm originais), passando as dimensdes de reconstrucao para

2816 " 3584
4 4

matrizes referidas em memdria, se ocupara agora, aproximadamente, 0.454 GB.

* 60 * 4 = 151388160 Bytes ~ 0.1514 GB. O que significa, que se se tiver as trés
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O célculo da matriz de sistema foi também dividido em blocos (ndo de threads, mas de
dados, ou seja blocos de bins do detector) de forma a limitar a memoéria. Estes blocos possuem

as dimensodes de 88x56 bins, o que significa que é necessario um ciclo for para percorrer esses

Detectorpim, 704

mesmos blocos — 8 vezes na direccdo x ( —— =% = 8) e 16 vezes na direccédo y
Dimy

Detectorpim 896 , - L. . X X
————~Y =-==16). Para os calculos de ocupacdo de memodria da matriz de sistema foi
Blocommy 56

tido em conta o0 maximo espago que esta poderia ocupar, ainda antes da eliminacéo de pontos
fora da FOV.

3.2.5 Funcionamento do programa desenvolvido

a

Devido a extensdo do cédigo, ndo se tenta nesta seccdo explicar a fundo o
funcionamento do programa. Como tal decidiu-se representar num fluxograma o funcionamento
do programa (Figura 3.9), indicando, no caso de determinada parte do programa conter codigo
em paralelo, se foi programado em CUDA™, em Thrust ou com recurso a ambos. Convém
fazer referéncia ao facto de haver uma etapa designada por Actualizacdo da imagem e outra
designada por Calculo dos factores correctivos: devido ao facto de se ter tido que dividir em
blocos os calculos das interseccfes das LORs com os eixos x,y e z (devido as limitacdes de
memoria referidas anteriormente), a actualizacdo da imagem é feita apenas no fim do célculo
do mapa de erros de uma determinada estimativa do algoritmo. Ou seja, uma subiteracédo esta
completa apenas apds se percorrem todos os blocos de dados (88x56 bins). No fim dessa
subiteracdo a imagem € entdo actualizada, e € necessario percorrer hovamente todos 0s
blocos de dados e usar a imagem actualizada como estimativa dos coeficientes de atenuacao
para a préxima subiteracdo. De forma a se ter em conta as contribui¢cdes de todos estes blocos

de dados, criaram-se duas variaveis respeitantes a duas partes do algoritmo: actualizagéo
&

aini
1€5n ¥y a;e A}

. ~ 1 . ~ ~
) e normalizacdo (Z—a)' A cada iteracdo dos blocos de dados sdo somadas as
ieSy ij

contribuicdes de cada bloco para estas variaveis. Apds se percorrerem todos os blocos,
multiplicam-se essas variaveis pela estimativa actual. Estas variaveis séo depois reinicializadas
a zero na subiteracé@o seguinte. O célculo destes somatdrios € designado no fluxograma, como
Célculo dos factores correctivos.

Para uma visualizagdo mais detalhada do programa, é apresentado no Anexo I, um
pseudo-cédigo que engloba as fases mais importantes de todo o cédigo.

A linguagem de programacao na qual o cddigo de CPU foi implementado, IDL, possui
muitas fungbes préprias da linguagem, pelo que ao programar em CUDA C foi necessario
programar muitas dessas fun¢bes de raiz, que podem ndo atingir o nivel de optimizagdo das
suas congéneres em IDL, 0 que pode provocar alteracfes ao nivel de desempenho e execugéo

do cddigo.
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Figura 3.9 Fluxograma do funcionamento do programa
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Capitulo 4

Resultados e Discussao

4.1 Resultados

Como foi referido anteriormente, neste trabalho implementaram-se os algoritmos
iterativos de reconstru¢cdo de imagem tendo em conta a formulagdo matematica para
tomografia de emisséo. Esta escolha de implementacéo teve como base o facto de haver uma
implementacdo prévia em CPU desses mesmos algoritmos, permitindo uma melhor
comparacdo, quer a nivel da qualidade de imagem, quer, principalmente, a nivel dos tempos de
reconstrucdo da imagem, sendo este o objectivo principal do trabalho.

Devido ao facto de a tomografia com amplitude angular limitada exibir artefactos na
direccdo z [93], provocado por uma desfocagem das estruturas em planos da imagem
adjacentes e também devido ao facto de estes mesmos artefactos aumentarem de intensidade
a medida que os planos da imagem se aproximam dos limites inferiores e superiores de z,
analisaram-se imagens mais proximas do eixo de rotacdo. Na Figura 4.1 é possivel observar

quatro cortes da imagem obtidos com a implementacdo em CPU e GPU.
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Plano 17 Plano 23 Plano 29 Plano 35

Figura 4.1 Diferentes planos (cortes) verticais daimagem obtida em CPU (em cima) e em GPU (em
baixo). Imagens obtidas apés 25 subiterac;(_)es d~o algoritmo OS-EM, ou seja, ap6s todas as
projeccdes.

Comparando as imagens obtidas através das duas implementagdes, é dificil discernir
diferengas significativas entre ambas as implementacdes, apesar de ser possivel visualizar
algumas diferencas nomeadamente na zona do mamilo e no contorno da mama. E de salientar,
no entanto, que na implementacdo em IDL é usada uma mascara que permite a reconstrucéo
da imagem apenas na zona da mama, o que permite uma reducdo dos artefactos
(nomeadamente os que sdo visiveis a medida que se afasta do eixo de rotagdo, como foi
referido anteriormente). As imagens da Figura 4.1 sdo gravadas em formato .PNG, que
comprime, de maneira bastante acentuada a imagem (as imagens originais tém tamanhos da
ordem dos 100MB, as imagens aqui apresentadas tém tamanhos da ordem dos 10KB). Como
tal, estas imagens ndo sdo representativas do seu verdadeiro valor como ferramenta de
diagndstico médico.

Relativamente ao ML-EM, os resultados obtidos ndo foram satisfatérios, como pode ser
observado na Figura 4.2. A imagem obtida apresenta um nivel de detalhe semelhante a sua
congénere de OS-EM no entanto apresenta também um artefacto que dificulta a andlise da
imagem. Devido ao facto de as imagens disponiveis da reconstru¢do em CPU, terem sido
obtidas através do OS-EM de 25 subitera¢des, ndo foi possivel confirmar se este artefacto
advém de algum problema no cddigo, ou se € um problema inerente ao uso do algoritmo para

tomografia de emissdo e ndo de transmissédo. Este problema, levou a que a comparacao de
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desempenho e qualidade de imagem, fosse feita com recurso a imagens obtidas a partir do
OS-EM de 25 subiterac¢des nas duas implementacgoes.

- Ay, 4

A
2
*
r
-
3
-

Figura 4.2 Imagem obtida através da implementac&o do ML-EM em GPU (plano 23). E possivel
observar um artefacto que dificulta a anélise daimagem

4.1.1 Modelo dos processos de transmisséo e detecc¢éao

Como referido anteriormente, a matriz de sistema é uma descricdo geométrica dos
processos fisicos de deteccdo e emissdo e como tal, uma forma de validar a sua
implementacdo passa por verificar se a posi¢ao relativa de objectos de referéncia se mantém
nas duas implementacdes. Assim para analisar a sua implementacdo compararam-se as
distancias relativas entre duas microcalcificacdes presentes no exame e a distancia individual
de cada uma delas a origem do referencial da imagem, conforme esquematizado na Figura 4.3.
Essas distancias sdo depois comparadas nas duas implementacdes, de forma a se confirmar a

correcta implementacédo da matriz de sistema.
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Figura 4.3 Distancias relativas medidas para analisar a implementagdo da matriz de sistema. Plano
23/60 em ambas as imagens (Imagem em cima correspondente & reconstru¢cdo em GPU).

Tabela 4-1 Distancias relativas de microcalcificagbes em GPU e CPU.

Implementacdo em Implementac&o em Variagéo
GPU CPU
D1 240,10 mm 239,82 mm 0,12 %
D2 225,17 mm 224,57 mm 0,27 %
D3 23,76 mm 23,72 mm 0,17 %

As distancias medidas representam uma diferenca inferior a 0,5%, pelo que se
demonstra que o modelo de deteccdo e transmissdo (i.e. matriz de sistema) foi bem
implementado.

4.1.2 Analise do tempo de reconstru¢do da imagem

O principal objectivo deste trabalho é avaliar a possibilidade de diminui¢do do tempo de
reconstrugcdo das imagens de DBT com recurso & GPU. Pretende-se fazer a reconstrucéo de

imagem com recurso a algoritmos iterativos, num tempo compativel com a pratica clinica.
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A comparacdo do tempo de reconstrucdo da imagem, foi feita tendo em conta uma
implementacdo do OS-EM na linguagem IDL num CPU Intel® Xeon® E5530 2,4 GHz a correr o
sistema operativo Red Hat Enterprise Linux™ 5.3 comparativamente a implementagcédo do
mesmos algoritmo em CUDA™ no GPU NVIDIA® Quadro® FX 3800 1GB (O CPU usado foi o
mesmo em ambas as implementac6es). Os processos do computador foram mantidos ao
minimo, sendo a ocupacao da CPU e GPU feita, quase exclusivamente, pela execucao do
programa. Em casos que tal ndo aconteca, o tempo de reconstru¢do pode aumentar.

Os tempos de reconstrugdo foram medidos para um algoritmo OS-EM com 25

subconjuntos, ou seja, € feita a actualizacdo da imagem a cada projeccao.

Tabela 4-2 Tempos de reconstrugcdo daimagem em GPU e em CPU e o speedup obtido.

Tempo de reconstrugéo Speedup (<)
tg
(segundos) "
GPU 864
6,18x
CPU 5340

Os resultados estdo de acordo com os resultados previstos, ou seja, uma reducao

significativa (aproximadamente 6,2 vezes) no tempo de reconstrucdo™.

4.1.3 Avaliacdo quantitativa da qualidade de imagem

Como referido na seccdo dos métodos, foi usado uma variante do fantoma Gammex
156 (Figura 4.4) para a andlise quantitativa da qualidade de imagem. Para essa avaliacéo foi
usado o software QuasiManager, uma vez que possui funcdes que permitem marcar Regifes
de Interesse (ROI) e obter varias medidas (como por exemplo o valor em cada voxel, a média e

a variancia) dessa mesma ROI.
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Figura 4.4 Fantoma Gammex 156

11 N . .
O tempo de reconstrucdo pode oscilar consoante os processos a decorrer no computador. O valor aqui observado
corresponde ao maximo speedup que se conseguiu registar
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12 iteracdo 22 jteracao 3?2 iteracao
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Figura 4.5 Imagem reconstruida do fantoma em CPU (cima) e GPU (baixo)

Devido ao facto de o fantoma néo ser representativo de uma mama, as ROIs tém que
ser marcadas em zonas que sejam distinguiveis do fundo. Assim sendo, para esta avaliacdo
marca-se uma ROI na zona de interesse e outras ROIs no fundo, como ilustrado na Figura 4.6.
A marcacgdo de varias ROIs de fundo serve para obter uma amostra mais representativa do
fundo.

Figura 4.6 Marcacédo de ROIs para a andlise quantitativa das imagens do fantoma
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Os parametros quantitativos analisados (ruido, SNR, resolugdo espacial e contraste)
foram medidos sempre em relacdo a uma imagem reconstruida apés uma iteragdo completa
(composta por 25 subiteracdes) do OS-EM. Devido a rapida convergéncia do algoritmo de
reconstrugdo, esta analise foi realizada apenas para 3 iteracbes, uma vez que a partir da
primeira iteracdo a imagem sofre uma degradacéo continua (mais visivel na reconstrucdo em
CPU).

4.1.3.1 Razdo Sinal-Ruido

O célculo da SNR é feito usando a equagdo 4.1, onde Médiag, 43, € a média do valor
dos voxeis na ROI de interesse, DesvioPadriog,,4, € 0 desvio padrdo da variancia média dos

voxeis das ROIs de fundo e Média,,,,, € @ média do valor dos voxeis nessas mesmas ROIs.

MediaRegiﬁo — Médiapyngo

SNR = (4.1)

DesvioPadraog, 4,

A SNR é um parametro que ajuda a ter uma percepcédo de como o sinal se imp&e sobre
um determinado nivel de ruido. Para um objecto ser identificavel a sua SNR tem que ser
superior a 5 (limite de detectabilidade). Este limite de detectabiidade é o valor
convencionalmente usado em mamografia de raios-X [94]. Um valor de SNR inferior a 5 ndo
significa que o objecto ndo seja identificado, mas sim que a probabilidade de ndo o ser deixa

de ser negligenciavel [95].
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Figura 4.7 Grafico darazdo sinal-ruido em funcdo do numero de iteragdes

Os valores obtidos sao idénticos para CPU e GPU, no entanto, a SNR é ligeiramente
superior na CPU. A SNR diminui conforme o nimero de iteracbes o que representa uma

55



Resultados e Discussao

degradacgédo continua da imagem com o aumento do ndmero de iteragdes. Os valores obtidos
sdo inferiores ao limite de detectabilidade, no entanto, convém referir que a estrutura de
interesse delineada pela ROI néo é perfeitamente discernivel. Dado que a SNR envolve tanto a
diferenca das intensidades com que as estruturas sdo visualizadas, tal como o ruido,

analisaram-se separadamente as componentes de contraste e ruido.

4.1.3.2 Ruido

O ruido aqui estudado refere-se ao ruido relativo que € o ruido perceptivel por um
observador humano. O célculo do ruido é feito a partir do Coeficiente de Variagdo (CV) e é

dado pela equacéo 4.2

_ DesvioPadraognq, (4.2)
B MédiaFunda |
0,12
0,10 .
0,08

Ruido

0,06 —A—GPU
/ A —-CPU
0,04

0,02

0,00 T T )
1 2 3

IteragOes

Figura 4.8 Grafico do ruido em funcéo do numero de iteracdes

O ruido aumentou com o numero de iteracdes o que se reflecte directamente na
visualizacdo das imagens, sendo o aumento de ruido mais notorio na reconstrucédo efectuada

na CPU (o que é observavel por analise das imagens da Figura 4.5).

4.1.3.3 Contraste

O contraste pode ser definido como a diferenga de intensidade entre duas regifes

adjacentes [95]. O contraste é calculado tendo por base a equacgéo 4.3
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MedlaRegiéo — Médiagy a0

Contraste = (4.3)

Médiag,nq,
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Figura 4.9 Gréfico do contraste em fung&do do nimero de iteragdes

Os valores obtidos para o contraste foram algo dispares quando comparando a
reconstrucdo em CPU (aumenta significativamente com o numero de iteracBes) com a
reconstrugcdo em GPU (diminui ligeiramente com o numero de iteragcdes). No entanto,
comparando as imagens da Figura 4.5, h4 uma melhor percepcdo de contraste na imagem de
CPU, o que vai de encontro aos valores obtidos, apesar de na primeira iteracéo, a diferenca ser
reduzida. O superior contraste da imagem em CPU, valida o facto de a SNR ser superior na

imagem obtida em CPU, apesar de o ruido ser mais significativo do que em GPU.

4.1.3.4 Resolucéo Espacial

A resolucgéo espacial esté directamente relacionada com o nivel de detalhe da imagem
e a sua definicdo classica baseia-se na medida da distancia minima a que dois objectos
conseguem ser vistos como distintos. Para o calculo da resolucdo espacial, mediu-se a largura
a meia altura (FWHM) das curvas gaussianas ajustadas aos perfis medidos numa estrutura

pontual como ilustrado na Figura 4.10.
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Sigea 0,882727 Signa 0.320152
Wanter 7.56562 YCenter 54,5459
frea 345,459 firea £00.413
Fub 2.08172 P 075398
N P 3.1654 N P 1.52287

Figura 4.10 Marcacao de um perfil sobre uma estrutura pontual na direc¢do x (esquerda) e na
direccéo y (direita).
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Figura 4.11 Gréfico daresolugéo espacial em x em funcédo do numero de iteragdes
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Figura 4.12 Grafico daresolucédo espacial em y em funcéo do numero de iteragfes

A resolucado espacial medida para os dois eixos (Figura 4.11 e Figura 4.12), ndo sofreu
uma variacdo muito significativa com o nimero de iteracbes e os valores encontrados, sao
semelhantes para as duas implementacgdes.
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4.2 Discussao

Os resultados obtidos sé@o, no geral, positivos. Relativamente ao desempenho do
algoritmo, os resultados foram muito relevantes do ponto de vista da potencial aplicacdo
clinica: uma reducado do tempo de reconstrucdo de aproximadamente 6,2 vezes (cerca de 15
minutos para a reconstrucdo em GPU e cerca de 1h30m para a reconstrucdo em CPU). A
comparacdo dos resultados obtidos em termos de desempenho, ndo pode ser feita de forma
directa relativamente aos varios estudos da literatura referidos anteriormente, devido a
diversidade de algoritmos usados para diferentes técnicas de imagem médica, dos volumes de
reconstrucdo e dos diferentes GPUs que se utilizaram em cada trabalho, sendo 6bvia, por
exemplo, a vantagem, que um dispositivo multi-GPU tem sobre um dispositivo de GPU Unica,
ou que um volume de reconstrucdo de 100x100x100 tem sobre um volume de 500x500x500.

No entanto convém referir que o melhoramento do desempenho poderia atingir
ndmeros mais expressivos, sendo limitada por factores de meméria que foram referidos na
seccdo correspondente: o facto de se ter que dividir os dados em blocos e percorrer 0s
mesmos através de um ciclo for, aumenta a proporcdo de codigo sequencial. Através da
andlise feita, nas consideracoes teodricas, a lei de Amdahl (equacéo 2.13), é facil verificar que
uma parcela reduzida de codigo sequencial, impde limites significativos nos speedups que é
possivel obter, sendo veja-se:

e Considerando uma porcdo de cdédigo paralelo que perfaz 99% do cédigo total, o

speedup tedrico que se pode obter, é dado substituindo P por 0.99 na equacéo 2.14:

1
Speedup = 17099~ 100x

e Se a porcdo de codigo paralelo diminuir para 95% o0 speedup diminui

consideravelmente:

Speedup = 20x

1 J—
1-095

Ou seja, uma reducéo de 4% da por¢éo de codigo paralelo implica uma diminuicdo de
80% do speedup em relagdo ao valor inicial.

E entdo possivel concluir que usando uma GPU com mais memoria é possivel
percorrer os dados em menos blocos de dados (ou mesmo processa-los todos aos mesmo
tempo, no caso de GPUs topos de gama), o que provoca uma diminui¢do do cédigo sequencial
e consequente aumento de speedup.

Nao foi feita a mesma analise das imagens obtidas através de ML-EM e de OS-EM,
uma vez que as imagens obtidas por ML-EM apresentam artefactos que tornam a sua analise

bastante dificil. Acrescenta ainda o facto de a implementagdo em CPU consistir apenas na
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implementacdo do OS-EM com 25 subiteracdes, pelo que nado foi possivel fazer uma
comparacdo com o ML-EM.

Analisando a distancia relativa entre as duas microcalcificagfes e entre estas e a
origem, foi possivel confirmar a correcta implementagdo da matriz de sistema, sendo o erro
associado a essas distancias, inferior a 0,5%.

Na comparagdo da andlise quantitativa das imagens, verificou-se que as duas
implementacdes apresentaram resultados semelhantes, sendo que era expectavel a existéncia
de ligeiras disparidades uma vez que a implementacdo do cédigo ndo se baseou numa
traducd@o directa da implementacéo existente em CPU. Porém, verifica-se que os resultados
obtidos com a CPU sao ligeiramente superiores, sendo discernivel por inspecgéo visual, que a
imagem em CPU é ligeiramente melhor (no que a primeira iteracao diz respeito uma vez que,
apesar de apresentar uma melhor SNR ao longo das restantes iteracdes, a imagem em CPU
sofre um agravamento muito grande do ruido o que torna a andlise das imagens mais dificil,
principalmente na terceira iteracdo). O aumento mais ligeiro do ruido, e a diminuicdo também,
ndo muito acentuada do contraste, na reconstru¢do em GPU, demonstra que a imagem em
GPU se degrada de forma menos acentuada do que em CPU, o que é observavel na Figura
4.5,

Analisando os resultados da resolucdo espacial, observa-se que ndo ha grande
comprometimento da mesma, com o0 nimero de iteragcdes ou com o tipo de implementacao,
sendo os resultados semelhantes. No entanto, os valores encontrados para a resolucao
espacial em y, sdo ligeiramente inferiores a largura do voxel (0,34 mm). Estes valores, que se
encontram abaixo do esperado, devem-se provavelmente a aproximacgdes no calculo da FWHM
da curva gaussiana, pelo software QuasiManager.

Usando os resultados do trabalho de Pratx et al. [71] como comparagéolz, as
diferencas nesta analise deviam ser menores como pode ser observado na Figura 4.13, onde é
feita uma comparag&o do contraste consoante o ruido da imagem, entre CPU e GPU, e na qual

os resultados das duas implementac¢fes sao indistinguiveis.

12 O algoritmo iterativo usado, € uma variante do OS-EM (List-mode OS-EM) e a reconstru¢do da imagem é feita para
PET
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Figura 4.13 Comparacdo de uma implementacdo de um algoritmo iterativo de reconstrucao de
imagem para PET, em termos de contraste vs ruido, consoante o niumero de subiteracdes [71].

Algumas das diferengas observadas na andlise quantitativa poderédo advir do facto da
reconstrucdo em IDL usar uma mascara que permite a reconstrucdo apenas da zona do
fantoma e ndo do detector todo. Como foi referido anteriormente, o facto de o codigo
desenvolvido em GPU, ndo ser uma traducao directa do codigo sequencial, mas ser feito de
raiz, pode provocar algumas diferencas na execucdo do mesmo, o que também pode ser uma
das causas para as diferencas verificadas (por exemplo, uma diferenca hum anico ponto pode
significar uma alteracdo na escala de cinzentos, o que tem repercussbes directas na
comparacado das imagens). Estas diferencas estdo também patentes na comparacéo dos perfis
horizontais de um mesmo ponto em GPU e CPU (Figura 4.14). O valor dos coeficientes de
atenuacdo em CPU s&do muito superiores aos de GPU, no entanto, tal acontece, devido a se
adicionar, ao algoritmo, uma constante de escala na implementacdo em CPU, o que ndo tem
implicagdes na visualizagdo da imagem. E visivel que o perfil da imagem obtida em CPU ¢é
melhor delineado, o que se deve, muito provavelmente, ao uso da ja referida mascara de
reconstrucdo. Analisando os perfis, também se consegue discernir uma ligeira diferenca na
forma dos picos. Estas duas diferencas verificadas através da comparacdo dos perfis sdo
representativas das diferencas verificadas por inspecc¢éo visual.
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Figura 4.14 Comparacgao dos perfis horizontais de um mesmo ponto.

Como também ja foi referido, a linguagem IDL contem na sua sintaxe funcGes
optimizadas e bastante abrangentes. No desenvolvimento de cddigo em CUDA C é necessario
programar todas as funcbes que sdo necessarias a execucdo do codigo, como tal, a
performance dessas mesmas funcfes e a sua eficacia, estdo dependentes da experiéncia do
programador e ndo da linguagem.

Analisando os resultados das imagens obtidas e da analise quantitativa das imagens &
possivel verificar que ambos os algoritmos (CPU e GPU) convergem bastante rapidamente,
obtendo-se a melhor imagem logo apds a primeira iteracdo. Este facto é vantajoso, uma vez
gue o tempo de reconstrucao fica reduzido ao tempo que demora apenas uma iteracdo, o que

no caso da GPU, se traduz em 15 minutos para reconstrucdo de uma imagem.
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Capitulo 5

Conclusoes e Trabalho Futuro

O objectivo principal do trabalho, como foi referido, foi acelerar o processo de
reconstrucdo de imagem de DBT, usando uma implementacdo em GPU (com recurso a
arquitectura CUDA™), de algoritmos iterativos de reconstrucdo de imagem. Estes algoritmos
foram, até recentemente, preteridos em prética clinica em favor dos algoritmos analiticos
devido a sua simplicidade e rapidez. No entanto, os algoritmos iterativos apresentam
vantagens que justificam a aceleracdo das respectivas implementacdes. Com 0 recurso a
programacdo em GPU, é de esperar sempre uma diminuicdo, mais ou menos significativa
(dependendo dos factores referidos na discusséo dos resultados), do tempo de reconstrucdo
das imagens de DBT, sem grande variacdo da qualidade de imagem relativamente a sua
congénere de CPU [60, 65, 68, 71, 80].

Efectivamente, comparando os resultados de desempenho obtidos em GPU com os
resultados obtidos em CPU, conclui-se que se conseguiu uma diminui¢do significativa do
tempo de reconstrugdo (aproximadamente 6,2 vezes). De salientar, que esta diminuicdo
poderia ser muito mais significativa: usando uma GPU com 1 GB de RAM e tendo em conta as
medidas da FOV (704 x 896 x 60), torna-se bastante complicado paralelizar todos os dados
gue se necessitam para a reconstrucao de imagem. Estas limitagdes de memoéria obrigaram a
gue se tivesse que percorrer através de ciclos for, os dados a ser paralelizaveis, o que foi
demonstrado, através da lei de Amdahl, ter efeitos bastante significativos no speedup de um
c6digo (ainda que usando reduzidas frac¢des de codigo sequencial). A mudanca de resolugéo
da imagem final de 2416 x 3584 x 60 para 704 x 896 x 60 permitiu ultrapassar alguns
problemas de memodria (que foram essenciais para que se pudesse ter na memoria da GPU
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todas as varidveis necessarias a correcta reconstru¢cao da imagem), no entanto, ndo chegou a
ser o suficiente para conseguir paralelizar todos os dados. E ent&o importante perceber um dos
paradigmas da programacédo em paralelo: apesar de permitir um elevado nimero de FLOPS, a
memoria limitada que uma GPU possui, leva a que o programador tenha que percorrer os
dados, a serem trabalhados, em blocos. Esta metodologia leva a um aumento das
transferéncias de memoria de CPU para GPU e vice-versa. Estas transferéncias implicam
acessos de memoria com elevada laténcia pelo que é recomendado minimizar, tanto quanto
possivel, as mesmas.

Existem ainda muitas outras consideracdes de desempenho da GPU que ndo foram
discutidas, como optimizacdo da calendarizacdo de warps e consequente divergéncia de
threads e acessos coalescidos & memoria. Estes detalhes néo foram todos discutidos, uma vez
gue a sua explicacdo e posterior analise poderia por si s6, ser motivo de outro trabalho.
Convém referir, no entanto, que nos programas em CUDA™ nem sempre é facil optimizar
esses parametros, exigindo competéncias de informatica muito superiores as expectaveis dum
engenheiro biomédico. Por outro lado, a biblioteca Thrust, trata de optimizar esses parametros,
deixando apenas para o utilizador, fun¢des simples e intuitivas de usar.

E necessario salientar ainda uma das maiores desvantagens de trabalhar com
programacédo em paralelo: o debug do codigo em GPU. Fazer debug em GPU é uma tarefa
bastante complicada, havendo dois programas (Paralel NSight para Windows™ e CUDA-GDB
para Linux™) pouco eficazes e muito pouco user-friendly.

No referente a qualidade de imagem, a analise que foi feita, demonstrou que a CPU
apresenta uma ligeira vantagem sendo as diferencas pouco significativas. Todos o0s
pormenores importantes quer na reconstrucao do fantoma, quer na reconstrucdo da mama, sédo
discerniveis em ambas as implementa¢cfes. No entanto, e segundo os resultados de alguns
estudos de reconstrucdo de imagem em GPU [65, 71, 80], essa diferenca na reconstrugéo,
deveria ser menos significativa, do que a obtida neste trabalho.

Como trabalho futuro seria interessante aprofundar alguns aspectos. Em primeiro lugar,
estudar o desempenho do cédigo numa GPU com maior capacidade de meméria (sendo
necessario alteracdes no cédigo para aumentar o tamanho dos blocos de dados)™. Com maior
capacidade de memdria seria possivel também reconstruir a imagem com a sua resolucéao
original. Porém, como foi analisado na secc¢éo referente as limitagcbes de memaria, a GPU a
utilizar teria que possuir mais do que 7 GB de RAM, o que implicaria um investimento
monetario significativo. Em segundo lugar, proceder a uma tentativa de optimizacdo das
fungBes programadas em CUDA™. Tem que se ter em conta, que este trabalho foi a primeira
implementacdo de um programa em GPU e que muito do tempo despendido no trabalho, teve
como objectivo a aprendizagem de um paradigma de programag¢&o completamente diferente da
programacao sequencial que é leccionada durante o curso. Este facto, aliando ainda a uma
complexidade mais elevada da programacédo em paralelo, poderd influenciar certas porgdes de

codigo que eventualmente poderiam ser mais optimizadas. Por (ltimo seria interessante

13 - . o ) .
O cddigo foi desenhado de forma a que baste alterar as variaveis de entrada, para promover as referidas alteracdes
no cédigo, ndo sendo necessaria uma reestruturagdo do mesmo
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implementar em GPU o algoritmo desenvolvido para tomografia de emissédo por Lange e
Carsson [74] e comparar com 0 algoritmo implementado neste trabalho. O facto da imagem
obtida através do ML-EM n&o apresentar os resultados esperados, pode dever-se a utilizacdo
do algoritmo para tomografia de emissdo. No entanto, ndo havendo uma implementagéo
correspondente em CPU, nao foi possivel verificar se os artefactos presentes em GPU, sao
também visiveis em CPU. Caso se verifique que o ML-EM em CPU, produz uma imagem
semelhante ao OS-EM, os artefactos da imagem em GPU, podem ter tido origem num
problema na implementagdo do caodigo.

Os resultados obtidos estdo de acordo com o esperado e mostraram que a GPU é um
dispositivo de processamento numérico bastante eficaz, podendo tornar-se no padrdo da
programacdo em problemas que envolvam um conjunto de dados elevado e um
processamento intensivo dos mesmos e, ainda, em situacdes em que o problema possa ser
paralelizavel™. Neste trabalho estas condicdes estavam presentes, providenciando o
background ideal para poder programar em paralelo. A aliar ao seu poder de processamento
excelente, acresce ainda a excelente razdo FLOP/Custo de uma GPU com a capacidade de
programacdo em CUDA™, o seu reduzido consumo energético e tamanho, quando comparado
com clusters (aglomerados) de CPUs normalmente usados por empresas para proceder a
computacles intensivas como simulacdes meteorolégicas, sismolégicas, e de biologia
molecular entre outros ramos profissionais.

A reducao do tempo de reconstrucdo de imagem verificado pode vir a representar um
ponto de viragem para o aumento de popularidade dos algoritmos iterativos de reconstrucéo de
imagem em pratica clinica.

14 ) ) .
No caso de a GPU ter que processar uma reduzida quantidade de dados, a sua melhoria de performance em
relacdo a CPU é quase nula.
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Anexo

ANEXO | Pseudo-Cédigo do Programa
desenvolvido

for each OSEM_iteration
inicializar variaveis // Tamanho de bin, dimensdes da FOV, imagem inicializada a
1(apenas para a primeira iterac¢do)
for each OSEM_subiteration
ler os ficheiros de entrada com os dados das projec¢oes
determinar as coordenadas da fonte de raios-X
for each bloco_de_data //percorrer os blocos de dados com as dimensdes
88x56 para metade do detector (aproveita a simetria)
atribuir a cada thread um bin do detector //cada thread é
identificada por um indice bidimensional correspondendo dessa forma a um bin localizado num
determinado ponto do detector
//obter as intersec¢bes da LOR definida por cada bin e a fonte
de raios-X, com o eixo dos x:

Slopevectorx = xfocus-(thread_index_x+@.5)*xbinsize
Slopevectory = yfocus-(thread_index_y+0.5)*ybinsize
Slopevectorz = zfocus-(distancia_do_detector_ao_prato_de_apoio)

for each x_inteiro(thread_index_x+1 -> detector_x_dim/2)
X_inteiro*xbinsize
(x-(thread_index_x+0.5)*xbinsize) / Slopvectorx
(thread_index_y+0.5)*ybinsize + t*Slopevectory
distancia_do_detector_ao_prato_de_apoio

N < t X
o

+t*Slopevectorz
adicionar as coordenadas das intersec¢des x,y,z e o bin
a um array (um array para cada uma das coordenadas)
for each interseccao
if(x_interseccao <@ OR x_interseccao > detector_x_dim/2
OR y_interseccao <@ OR y_interseccao > detector_y_dim
OR z_interseccao <@ OR z_interseccao > NSlices)
then excluir interseccédo
//NSlices corresponde ao numero de cortes obtidos como
pode ser observado na Figura 3.2
//achar as intersec¢des para os eixos y e z de forma analoga
agrupar as intersec¢des obtidas com os diferentes eixos
ordenar as intersec¢des usando a coordenada x e posteriormente
pelo bin
for each intersec¢do (intersecc¢do+l -> numero_total_intersecoes)
//achar a distancia euclidiana entre cada interseccao:
distancia = || intersection - intersection-1||
//através das coordenadas das intersecc¢des ver o voxel
correspondente a distancia calculada:
if (x_interseccao == x_inteiro) //considerando que
X_inteiro se refere a escala normal, que ndo foi usada no trabalho
then Coordenada_voxel x = x-1
else
Coordenada_voxel x = floor(x)
//procedimento andlogo para z
if(y_interseccao < yfocus)
if (y_interseccao == y_inteiro)
then Coordenada_voxel y = y-1
else
Coordenada_voxel y = floor(y)
else
Coordenada_voxel_y = floor(y)
//apdés este passo obtém-se a matriz de sistema, composta por 3
arrays: bin, voxel e distancias
normalizar as distancias da matriz de sistema
//correr o algoritmo de reconstru¢do para metade do detector:
multiplicar a probabilidade de determinado voxel, com o
coeficiente de atenuagdo obtido na estimativa anterior //(1)
somar o resultado da multiplica¢do anterior para cada bin //(2)
dividir o input da projeccdo em cada bin pelo resultado da soma
anterior //(3)
ordenar a matriz de sistema, em ordem ao indice do voxel //(4)
multiplica¢do das probabilidades com o resultado de (3) //(5)
somar o resultado da multiplicac¢do anterior para cada voxel e
somar a variavel de actualizacao //(6)
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somar as probabilidades para cada voxel e somar a variavel de
normalizacao//(7)

inverter os dados da matriz de sistema através da simetria em x.

//correr o algoritmo de reconstru¢dao outr vez com um passo
adicional aos 7 referidos anteriormente:

fazer update da imagem no caso de se estar na ultima iteracdo
dos blocos de dados.

Neste caso tem que se fazer reset as variaveis de actualizacao e
normalizacao //(8)

gravacdo da imagem
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