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Resumo

O cancro da mama é uma das principais causas de mortes entre as mulheres, sendo a
detecgdo precoce desta patologia uma das areas de maior interesse e desenvolvimento nos

Gltimos anos.

O projecto Clear-PEM consistiu no desenvolvimento de um scanner baseado numa
técnica tomografica de medicina nuclear, designada por mamografia por emissdo de positrdes
(PEM). Este scanner é constituido por duas cabecgas detectoras que rodam em torno da mama,
permitindo a deteccdo de radiacdo emitida do interior do corpo da paciente.

Este trabalho consistiu no desenvolvimento de dois algoritmos iterativos de
reconstrucdo de imagem: Maxima Verosimilhanca — Maximizagdo da Expectativa (MLEM) e
Subconjuntos Ordenados — Maximizacdo da Expectativa (OSEM). O objectivo era recorrer as
vantagens da computacdo em paralelo, através da programacdo em placas graficas (GPU -
Graphics Processing Unit), em oposicdo a programacdo mais tradicional que utiliza o
processador do computador (CPU - Central Processing Unit). Deste modo, pretende-se
minimizar a principal desvantagem dos algoritmos iterativos de reconstrucdo de imagem,

guando comparados com solu¢es analiticas, que é o seu elevado tempo de computacdo.

Neste trabalho recorreu-se a uma placa grafica (GPU) da NVIDIA®, tendo sido

utilizada a CUDA™ para desenvolver os dois algoritmos de reconstrucao.

Os dois algoritmos desenvolvidos (MLEM e OSEM) apresentam uma melhoria
significativa em termos do tempo de computagdo recorrendo a programacao em placas gréficas
(GPU), aproximadamente 29 e 27 vezes inferior, respectivamente, em relacdo ao tempo
necessario utilizando o processador do computador (CPU), sendo os resultados obtidos em

termos de qualidade de imagem semelhantes.

Palavras-chave: Mamografia por Emissdo de Positrées (PEM), Maxima
Verosimilhangca — Maximizagdo da Expectativa (MLEM), Subconjuntos Ordenados -
Maximizacdo da Expectativa (OSEM), Graphics Processing Unit (GPU), Compute Unified
Device Architecture (CUDAT™)
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Abstract

Breast cancer is one of the main causes of deaths among women, and early detection of

this disease is one of the major areas of interest and development in recent years.

The Clear-PEM project was the development of a scanner based on a nuclear medicine
tomographic technique, called positron emission mammography (PEM). This scanner consists
of two detector heads that rotate around the breast, allowing the detection of radiation emitted
from inside the body of the patient.

This work consisted in the development of two iterative algorithms for image
reconstruction: Maximum Likelihood - Expectation Maximization (MLEM) and Ordered
Subsets - Expectation Maximization (OSEM). The aim of this work was to use the advantages
of parallel computing through the programming on graphics cards (GPU - Graphics Processing
Unit), as opposed to more traditional programming that uses the computer's processor (CPU -
Central Processing Unit). This is intended to minimize the main disadvantage of iterative
algorithms for image reconstruction compared with analytical solutions, which is the high

computation time.

In this work it was used a graphics card (GPU) from NVIDIA ® and CUDA ™ to

develop the two reconstruction algorithms.

The two developed algorithms (MLEM and OSEM) show a significant improvement in
terms of computing time, using the programming on graphics cards (GPU), approximately 29
and 27 times lower, respectively, compared to the time required using the computer processor

(CPU). The results obtained, in terms of image quality, are similar.

Keywords: Positron Emission Mammography (PEM), Maximum Likelihood -
Expectation Maximization (MLEM), Ordered Subsets - Expectation Maximization (OSEM),
Graphics Processing Unit (GPU), Compute Unified Device Architecture (CUDA™)
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1 Introducao

O cancro da mama é a neoplasia maligna com maior taxa de incidéncia nas mulheres
(Figura 1.1), sendo a segunda maior causa de morte por cancro (Figura 1.2), nos Estados Unidos
da América, sendo apenas suplantado pelo cancro do pulm&o[1]. A dimensdo deste problema
para a saude pode ser facilmente entendida quando se espera que, nos Estados Unidos da

América, uma em cada oito mulheres desenvolva cancro da mama durante a sua vida.

Nos ultimos anos tém sido realizados esforgos no sentido de se desenvolverem novas
técnicas imagioldgicas que permitam uma detec¢do cada vez mais precoce do cancro da mama e
a possibilidade de se saber caracterizar o tipo de cancro cada vez mais cedo, de modo a que se

possa proceder a melhor terapéutica possivel para cada caso.

A detec¢do precoce do cancro da mama é uma das razfes para a diminuicdo das taxas
de mortalidade desta doenga, juntamente com a descoberta de novas técnicas e o
aperfeicoamento das ja existentes. Deste modo, as novas técnicas centram os seus esfor¢os em
detectar lesbes de dimens@es cada vez mais reduzidas, possibilitando o tratamento da patologia
num estagio de desenvolvimento mais precoce, aumentando a possibilidade de sucesso deste.
As novas técnicas também visam ultrapassar as dificuldades sentidas pelas técnicas mais antigas
em analisar, por exemplo, mamas densas, ou até detectar lesbes em zonas anteriormente

impossiveis, como a zona da axila. Desta forma, uma técnica que pode vir a desempenhar um
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papel fulcral é a mamografia por emissdo de positroes (PEM), uma técnica imagioldgica
funcional e ndo-invasiva, que se dedica a imagem da mama, partilhando os seus principios

fisicos com a tomografia por emisséo de positrdes (PET).
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As técnicas imagiolégicas que estudam o cancro da mama estdo divididas em duas
categorias principais: anatomicas e funcionais. As técnicas predominantemente anatdmicas séo,
por exemplo, a mamografia por raio-X, a imagem de ressondncia magnética ou a
ultrasonografia, que obtém imagens da estrutura ou de mudangas anatémicas que se encontram
associadas a uma patologia por descobrir. Na area da imagiologia funcional, para além da PET e
PEM referidas anteriormente, temos a tomografia computorizada por emissdo de fotdo Unico
(SPECT), técnicas onde a imagiologia captura a fisiologia do corpo ou mudancas funcionais e

metabdlicas associadas a uma patologia[2].

O projecto Clear-PEM é um consorcio de varios grupos de investigagdo que
desenvolveu um scanner de PEM. Este scanner é constituido por duas cabegas detectoras que
rodam em torno da mama, permitindo a deteccdo de radiacdo emitida do interior do corpo da

paciente, na zona da mama ou axila consoante o exame que esta a ser realizado.

O objectivo deste trabalho era acelerar dois algoritmos iterativos de reconstrucdo de
imagem: Méaxima Verosimilhanga — Maximizagdo da Expectativa (MLEM) e Subconjuntos
Ordenados — Maximizacdo da Expectativa (OSEM). Para que o tempo de computacdo fosse
mais baixo do que aquele j& praticado era necessario recorrer as vantagens da computagdo em
paralelo, através da programacdo em placas graficas (GPU), em oposicdo a programacao mais
tradicional que utiliza o processador do computador (CPU). Deste modo, seria possivel
ultrapassar o principal problema dos algoritmos iterativos de reconstrugdo de imagem, quando
comparados com algoritmos analiticos, que € o seu elevado tempo de computacdo. No final da
reconstrucdo para além do tempo de computacdo, era necessario garantir que as imagens
reconstruidas neste trabalho eram similares as reconstruidas pelo software que ja se encontrava

desenvolvido em linguagem C.

Esta tese encontra-se organizada em sete capitulos principais, sendo esta introducao o
primeiro deles. No capitulo 2, serdo apresentados 0s conceitos tedricos que suportam este
trabalho. Primeiramente, serdo apresentadas as técnicas de imagem de medicina nuclear. De
seguida, focar-nos-emos na técnica de PET e nos seus principios fisicos de detec¢do e emissao
da radiacdo. No fim do capitulo, serd apresentada a técnica de PEM e uma apresentacdo breve
de alguns grupos de investigacdo que desenvolvem sistemas de PEM. Depois disto, sera
apresentado o Projecto Clear-PEM, salientando as especificidades do scanner desenvolvido e 0s

objectivos do projecto.

No capitulo 3, serd abordada a reconstrucdo de imagem em PEM, comegando pelo
modo como se organiza os dados adquiridos. Seguidamente, serdo explicadas as diferencas
entre os algoritmos de reconstrucdo diferenciando os analiticos dos iterativos, ilustrando as suas

caracteristicas e as vantagens e desvantagens.
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No capitulo 4 serd desenvolvido o tema da programagdo em paralelo. Inicialmente,
mostrando a evolucdo dos GPUs (Graphics Processing Unit) até ao dia de hoje e de, de seguida,
dando a conhecer a CUDA. No capitulo 5 serdo apresentados os materiais utilizados neste
trabalho como o hardware ou software. VVoltamos, logo de seguida, a programacdo em CUDA,
onde sera apresentado um codigo onde sdo se executa a soma de dois vectores. Depois, serd
apresentada a biblioteca Thrust que desempenhou um papel fundamental neste trabalho. Ainda
no capitulo 5, serd apresentada uma rotina de cada um dos algoritmos de iteracdo MLEM e
OSEM: Por fim serdo apresentados os planos ortogonais da mama e os métodos de avaliacdo e
comparacdo das imagens. No capitulo 6 serdo apresentados todos os resultados obtidos com os
dois algoritmos, tanto para a programacdo em GPU como para a programacdo recorrendo
somente ao CPU, software desenvolvido em linguagem C. Os resultados foram obtidos com
dados adquiridos com uma fonte pontual, obtidos por simulacdo com um fantoma de mama e
com dados de um ensaio pré-clinico, onde foi analisado um rato. Também nesse capitulo serdo

feitas analises qualitativas das imagens, bem como aos tempos de computag&o.

Para finalizar, no capitulo 7 serdo apresentadas as conclusdes e sera feita uma discussao
global de todo o trabalho.
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2 Consideracoes Teoricas

2.1 Medicina Nuclear

As técnicas de imagem de medicina nuclear permitem obter informacdo clinica que
resulta da distribui¢do de radiofarmaco administrado ao paciente. Este radiofarmaco possui um
radionuclido e um farmaco constituido por moléculas organicas que apresentam uma fixacdo

preferencial num determinado tecido ou 6rgdo, em funcdo de uma determinada fungdo quimica.

As propriedades fisicas de um isétopo sdo fundamentais para o seu potencial de
utilizacdo em medicina nuclear. Um is6topo deve apresentar um tempo de decaimento que nao
se prolongue excessivamente para la da duracdo do exame, mas que possa permitir a realizacdo
do mesmo sem qualquer falha. A energia da radiacdo emitida deve também situar-se entre um
intervalo de valores que permita a sua detec¢do sem que exista o risco de se confundir com
outra radiacdo secundaria, mas também ndo deve ser excessiva para uma utilizacao diagnostica,
uma vez que a radiacdo ionizante ndo é in6cua. Quanto mais facil a producéo do isétopo, mais

baixo sera o seu preco.

A medicina nuclear permite conhecer as funcBes bioquimicas do corpo humano,
contrariamente a outras técnicas de imagem, cujo principal objectivo é a observacdo anatémica,

por exemplo, a mamografia de raio-X.
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As técnicas de medicina nuclear mais utilizadas sdo a cintigrafia planar convencional, e
as técnicas tomogréficas, a tomografia por emissdo de fotdo simples (SPECT) e a tomografia
por emissdo de positrdes (PET). Nos Gltimos anos, as técnicas de imagem tomogréfica tém
vindo a superiorizar-se a aproximagdo convencional de imagem planar, em relacdo a qualidade
das imagens obtidas[3]. Relativamente as técnicas tomogréficas, a SPECT apresenta contraste e

resolucdes espacial e temporal, inferiores a PET[4].
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2.2 Tomografia por emisséo de positroes (PET)

A PET surgiu como uma técnica de imagem com um futuro muito promissor com
aplicagdo nas areas de oncologia, cardiologia e neurologia. Esta técnica baseia-se na relagdo
entre a composi¢do quimica dos radioisotopos emissores de positrdes e os principios fisicos que

estdo ligados ao decaimento radioactivo.

A PET é uma técnica com custos elevados ao nivel do equipamento e da sua
operacionalidade, exigindo uma infra-estrutura sofisticada para a producdo do radiofarmaco.
Esta é a principal razdo para que ndo exista um aproveitamento ainda maior desta técnica em

toda a prética clinica.

Os isotopos emissores de positrdes existem em varios elementos quimicos presentes nas
moléculas organicas do corpo humano (*'C,*N,”0, ®F). Destes o *F é o mais utilizado e
apresenta um tempo de semi-vida de, aproximadamente, 110 minutos. O tempo de semi-vida
dos outros isétopos é de 20, 10 e 2 minutos, respectivamente. O tempo de semi-vida de um
radiois6topo, € 0 tempo necessario para que este diminua para metade da sua quantidade
original[5]. Por isso é necessario um certo tempo de semi-vida que permita a realizacdo do

exame sem qualquer problema de desintegracdo do radioisétopo.

Um tumor é um crescimento anormal de células, quer seja um tumor maligno ou
benigno. Nos dois casos ocorrem taxas elevadas de metabolismo, quando comparadas com as
das células vizinhas saudaveis. Este facto cria excelentes condi¢cbes para a imagiologia
funcional. Assim, sabe-se que o consumo de glicose sera elevado nas células tumorais. Deste
modo, substitui-se a glicose por um analogo, a deoxiglicose, que ndo € consumido pelo
organismo, ficando aprisionado no interior das células. Por fim, podemos referir que o

radiomarcador oncoldgico mais comum em PET é [*°F]2-deoxi-2-fluoro-d-glucose ([**F]FDG).

2.2.1 Principios fisicos da detec¢do e emissao de radiacdo em PET

O principio basico em que se apoia a tomografia por emissdo de positrdes é o
decaimento por emissio de positrdes (decaimento B*). Este fendmeno ocorre quando um
radionuclido é rico em protdes, existindo duas formas possiveis de decaimento: decaimento por
emissdo de positrdes ou por captura electrénica, podendo esta ser desprezada por apresentar
uma probabilidade de ocorréncia baixa para os radiofarmacos mais utilizados[6]. A captura
electronica ndo permite construir uma imagem PET. Um isGtopo s6 podera decair por emissao

de positres caso possua mais de 1.022 MeV de energia, do que o isdtopo para o qual decai[6].

A reaccdo de decaimento por emissdo de positrGes é apresentada na Eq. 2.1, onde se
verifica que o protdo é convertido num neutrdo, com emissao de um positrdo e um neutrino. A

reac¢do encontra-se esquematizada na figura Figura 2.1.
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ip—on+ 3Bt +v Eq. 2.1
v o B’
Neutrino » 4 L3
| Positrao

Figura 2.1 - Decaimento por emissdo de positrdes[7]

Depois de ocorrer a emissdo de positrdes, estes tendem a interagir quase
instantaneamente com a matéria ocorrendo reaccBes de aniquilacdo positrdo-electrdo, sendo
emitidos dois fotdes de 511 keV de energia (fotdes vy), formando um angulo de,
aproximadamente, 180° entre si (Figura 2.2). Num exame de PET, o paciente estd rodeado por
um anel ou uma matriz de cristais de cintilacdo, a cadeia de detectores. No caso dos fotGes ndo
serem absorvidos pelos tecidos do corpo, estes podem ser absorvidos pelos cristais de cintilacéo.
Assim, cada sinal luminoso que se forme nos cristais de cintilagcdo seré transformado em sinal
eléctrico. No momento em que dois sinais eléctricos activem, dentro de uma janela bastante
curta de tempo, um circuito electrénico de coincidéncias, serd registado um evento de

coincidéncia.

.- Electrdo

Positrao -

Figura 2.2 - Aniquilagdo entre um positréo e um electrdo, ocorrendo a emisséo de dois fotdes com a

mesma direc¢ao e sentidos opostos[7]

A linha de resposta (LOR) € a linha que une os dois cristais onde a interac¢do ocorreu.
Esta linha representa o conjunto de localizagdes possiveis para a ocorréncia da aniquilagéo.
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Como o alcance do positrédo é bastante curto, pode considerar-se que o ponto de aniquilagdo
corresponde, aproximadamente, ao ponto de emissdo do positrdo, sendo este o local da
ocorréncia da funcéo fisiologica que se pretende ilustrar [6, 8]. Recorrendo a reconstrucéo de

imagem sera possivel inferir o ponto em que a aniquilagao teve lugar (ver seccéo 3.3).

Os cristais de cintilacdo tém um comprimento na ordem dos 10-20 mm, de modo a
maximizarem a probabilidade de absorc¢ao dos fotGes de 511 keV. A interaccao da radiagdo com
o cristal pode ocorrer em qualquer ponto deste. Se a profundidade de interaccdo (DOI) ndo
puder ser calculada, a LOR deve ser considerada a linha que une os centros das superficies dos
cristais que se encontram direccionadas para dentro da cdmara, mas sera impossivel garantir que
a aniquilacdo se deu ao longo da LOR (Figura 2.3). Esta caracteristica do sistema (deteccéo da
DOI) é mais importante no caso de camaras de tamanhos reduzidos, onde o objectivo

fundamental é uma boa resolugdo espacial.

DOl

LOR sem
informac&o DOI
iy ponto de interacgio

LOR com
informacéo DOI

*\

ponto de emissio

ponto de interaccédo

Figura 2.3 - LOR com e sem informagéo DOI
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2.3 Mamografia por emissao de positroes (PEM)

A mamografia por emissao de positrdes (PEM) partilha os principios basicos de PET e
é uma técnica de imagem funcional especificamente concebida para a detecgdo de cancros da
mama. Esta técnica surge da necessidade de melhorar a sensibilidade e resolugdo espacial em
relagdo aos exames de PET de corpo inteiro. Com 0 aumento da sensibilidade seria possivel
uma diminuicao da dose fornecida ao paciente e um periodo de exame mais curto[9]. A solucéo
para aumentar a capacidade de deteccgdo teria de passar pela utilizagdo de pequenos detectores
muito proximos da mama, sendo possivel limitar a &rea em estudo, utilizando cristais detectores
de menores dimensBes e mantendo uma producgdo de baixo custo. Como as matrizes detectoras
poderiam estar dispostas de um modo planar ou circular, a geometria das cdmaras poderiam
variar bastante. Caso a opcao fosse uma geometria planar, o sistema poderia ser constituido por
duas ou mais placas detectoras. No caso de serem apenas duas, ainda havia a possibilidade de
serem estaticas ou se poderem movimentar em torno da mama; se fossem mais do que duas,

poderia ter uma geometria rectangular ou poligonal, semelhante a uma configuracdo em anel.

A escolha de todos estes parametros deveria e deve ser efectuada tendo em conta um
compromisso entre a flexibilidade de adaptacdo do detector & estatura da mama e regido axilar, a

cobertura angular da cdmara PEM e o prdprio custo associado.

2.3.1 Estado da arte em PEM

Actualmente existem diversos grupos de pesquisa que se encontram a desenvolver
projectos inteiramente dedicados a equipamentos de PEM. Podem observar-se diferencas
essencialmente na geometria das camaras, na possibilidade de rodar em torno da mama, de
analisar a zona da axila, nos cristais de cintilagdo utilizados, na capacidade de detectarem a
DOI, na forma de conversdo da radiacdo electromagnética cintilante em sinais eléctricos ou nos

algoritmos de reconstrucéo de imagem utilizados.

O conceito de Mamografia por Emisséo de Positrdes foi primeiramente introduzido, em
1994, por C.J. Thomson et al, da Universidade McGill de Montreal[10]. A cAmara PEM
desenvolvida, foi desenhada com o objectivo da sua integracdo numa unidade de mamografia
convencional, podendo obter-se imagens radiogréaficas da mama, para além de imagens por
emissdo de positrdes. Os primeiros resultados obtidos confirmaram as expectativas de que a
PEM seria uma tecnologia promissora para a detec¢do do cancro da mama, devido a uma

eficiéncia e uma resolucéo espacial elevada[11].

A primeira camara de PEM a ser comercializada foi desenvolvida pela PEM

Technologies Inc, actualmente Naviscan PET Systems. A pesquisa que levou a criacdo desta
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cadmara comegou em National Institute of Health em Bethesda e estava protegida por uma
patente’. SO quando a tecnologia passou para a Naviscan PET Systems é que comecaram a
publicar, pois até entdo s6 haviam tido algumas comunicagdes em conferéncias. A ideia deste
projecto era montar um detector de raios gama numa unidade convencional de mamografia de
raio-X e biopsia[12]. Em 2003, apresentaram a sua primeira versdo comercial de uma maquina
de PEM denominada PEM-2400.

Murthy e seus colaboradores demonstraram as vantagens de uma PET combinada com
um sistema de mamografia em 14 pacientes [13]. Outros grupos também desenvolveram a ideia
de uma plataforma com a dupla modalidade anatomica/funcional para a imagiologia do cancro
da mama através da incorporacdo de geometrias alternativas para a cadeia de detectores de

PET[14, 15] ou propondo até a incorporacdo de mesas para a realizacéo de biopsias[16].

Outros equipamentos PEM foram sendo desenvolvidos, como o sistema maxPET [17] e
o sistema LBNL-PEM [18, 19] que apresenta uma geometria rectangular, formado por quatro

placas detectoras em torno da mama e possuindo a capacidade de medir a DOL.

2.3.2 Projecto Clear-PEM

Foi criado em 2002 o consoércio PET — Mammography com o objectivo de desenvolver
uma camara de Mamografia por Emissdo de PositrGes. Este consorcio é formado por sete
instituicbes que trabalham em &reas diversas como fisica de particulas, biofisica, medicina,
engenharia médica, computacdo e engenharia mecéanica. O Consércio Clear-PEM procura
desenvolver um sistema baseado na tecnologia PET que possibilite a detecgdo de cancro da
mama nos Sseus estagios iniciais, fazendo uma analise da mama e axila, recorrendo ao
radiomarcador [1sF]JFDG. A camara que esta a ser desenvolvida tem como principal objectivo a

deteccao de tumores da mama com dimensdes menores do que 2 mm[20].

A cémara desenvolvida tem o nome de Clear-PEM, consistindo em duas cabecas
planares de detec¢do, formadas por cristais LY SO:Ce acoplados com matrizes de APDs, ligadas
a um brago rotatorio, permitindo efectuar exames rodando em torno da mama (Figura 2.3) e na
zona axilar (Figura 2.4). As duas placas detectoras tém aproximadamente 16,5x14,5 cm”[21] e a
distancia entre ambas € ajustada ao tamanho da mama, ndo havendo compressdo do peito. Cada
cristal tem as dimensdes de 2x2x20 mm? e apresenta dois APDs (Fotodiodos de Avalanche)
acoplados, um em cada extremidade. Sdo estes dois APDs que permitem retirar informacao
sobre a DOI.

1 U.S. Patent 5252830
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Projecgao (°

J—

Figura 2.4 - Representagdo esquematica da aquisicdo Clear-PEM da mama[21]

Figura 2.5 - Representagdo esquematica da aquisicdo Clear-PEM da zona axilar[21]
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3 Reconstrucao de imagem em PEM

Até recentemente a reconstrucdo de imagem em PEM recorria, normalmente, a
aproximacOes analiticas provenientes da Tomografia Computorizada (CT). A reconstrucdo
permite adquirir imagens tomograficas a partir de diferentes projeccdes adquiridas da
distribuicdo de actividade. Nos ualtimos anos, devido ao enorme desenvolvimento nos
processadores e até a optimizagdes nos proprios algoritmos, a reconstrugdo recorrendo a
métodos iterativos tem ganho bastante importancia e sdo cada vez mais utilizadas, substituindo

0s métodos analiticos[22].

Neste capitulo sera apresentado o modo como os dados adquiridos sdo organizados,
seguido de possiveis métodos de reconstrucao de imagem em PEM. Dos tipos de algoritmos de
reconstrucao serd dado um maior énfase aos algoritmos estatisticos iterativos, MLEM e OSEM,

gue foram implementados neste trabalho.

3.1 Organizacao dos dados adquiridos

As primeiras etapas no processo de reconstrucdo de imagem sdo a organizacdo e
parametrizacdo do conjunto de dados adquiridos num exame de PEM. Esta organizacdo consiste

em agrupar LORs similares de acordo com as suas caracteristicas geométricas. Apesar de, com
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este processo, se perder alguma informacéo, a reconstrucdo de imagem seré acelerada de forma
significativa, sem relevante degradacdo da imagem, especialmente quando o nimero de

coincidéncias detectadas é muito superior ao de possiveis LORs.

A parametrizagdo normalmente utilizada resulta no agrupamento dos dados num
sinograma, sendo este um histograma obtido recorrendo a coordenadas polares. Outra possivel
histogramizacdo dos dados é recorrendo a linogramas, que € explorada por N.Matela, na
reconstrucdo de imagem com os dados adquiridos com o scanner Clear-PEM[23]. Os resultados
apresentados neste trabalho tiveram origem em dados organizados em linogramas, que para

geometrias de aquisicao planares apresentam vantagens em rela¢do aos sinogramas[24].

Os métodos de reconstrucdo de imagem incluem sempre dois processos principais de
calculo: a projeccdo e a retroprojeccao (ver seccdo 3.3). No passo de retroprojeccéo € calculado
o valor do integral ao longo das LORs que atravessam um certo voxel da imagem. Caso 0s
dados tenham sido parametrizados com coordenadas polares, o integral é obtido integrando os
valores do sinograma ao longo de uma sinuséide. Edholm e Herman[25] chegaram a conclusdo
gue este integral seria calculado mais facilmente se fosse realizado ao longo de uma linha recta,
ao invés de uma sinusoide. Para ser possivel efectuar este integral, seria necessaria uma nova
organizacdo e parametrizacdo dos dados. Foi dado o nome de linograma a esta nova
representacdo, que se baseia no facto que o conjunto de LORs que atravessam um certo pixel é

representado por uma linha recta.

$ Cristal 1

y=-1

Figura 3.1 - Definic¢ao das coordenadas do linograma[23]

De acordo com a Figura 3.1 é possivel parametrizar cada uma das LORs com as
coordenadas (u, v), definidas pelas Eq. 3.1 e Eq. 3.2.
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_ Xd2 + Xd1 Eq 3.1
2

by = Xa2 — Xd1 Eq.3.2
B 2

Como o conjunto de LORs que atravessam um certo pixel (x, y) é representado por uma
linha recta, podemos representar como na Eq. 3.3.

y=mx+b Eq.3.3

Sendo m o declive da LOR, podemos relaciona-lo com a coordenada do linograma v na
Eq. 3.4.

- -2 1
Yar—Yar _ =2 _ 1 £ 24
Xg2 — Xq1 2V v

m =
Substituindo a Eg. 3.4 na Eq. 3.3, obtém-se a Eq. 3.5.
X Eq. 3.5
=——+b
y » +

Considerando a definigdo de u, quando a Eq. 3.6 é verificada, b é dado pela Eq. 3.7.

Eq. 3.6
y=0=>x=u q

u
b=— Eq.3.7
v

Por fim, cada conjunto de LORs que atravessa um certo pixel (x, y) deve obedecer a Eq.
3.8.

X u
y=—;+;<=u=x+yv Eq.3.8
Esta caracteristica pode ser observada no linograma apresentado na Figura 3.2 - (A)
Objecto formado por cinco fontes de actividade; (B) Linograma correspondente, onde se
observa um segmento de recta para cada fonte de actividade presente no objecto representado na
Figura 3.2. Cada segmento de recta corresponde ao conjunto de LORS que atravessa cada fonte

de actividade.
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Figura 3.2 - (A) Objecto formado por cinco fontes de actividade; (B) Linograma correspondente

A Unica limitacdo na utilizacdo desta parametrizacdo é a impossibilidade de representar
uma LOR paralela ao eixo-xx, onde v é indeterminado, que pode ocorrer quando os detectores
tém a capacidade de rodar a volta do objecto. No caso do scanner Clear-PEM associa-se sempre

0 eix0-xx aos detectores, criando um linograma para cada posi¢do de aquisicao.
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3.2 Reconstrucdo de imagem analitica

Os processos de reconstrucdo analitica assumem modelos de emissdo e deteccdo
bastante simples, que a medida que se tenta torna-los rigorosos, os algoritmos tornam-se
demasiado complexos para que seja exequivel a sua implementacdo [26]. Por outro lado, é
dificil adicionar conhecimento prévio das estruturas em estudo, nomeadamente informagédo

anatomica.

A retroprojeccao filtrada (FBP) é um método de reconstrucdo analitico e aquele que
mais utilizado tem sido em prética clinica. Este facto deve-se, essencialmente, ao seu reduzido

tempo de computacao, principalmente quando comparado com processos iterativos.

A FBP apresenta varias limitacdes devido a presenca de artefactos (riscas), que se
tentam ultrapassar recorrendo a filtros que vdo efectuar uma valorizacdo relativa das altas
frequéncias, potenciando um aumento do ruido estatistico, que é mais significativo nas
frequéncias mais elevadas. Deste modo, é necessario um compromisso entre a maximizacdo da
resolucdo espacial e a minimizacdo do ruido na imagem final reconstruida. Mais detalhes sobre

reconstrucdo analitica de imagem podem ser encontrados em [27].
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3.3 Reconstrucao de imagem iterativa

Os algoritmos iterativos de reconstrucdo de imagem tém sido cada vez mais utilizados
nos ultimos anos devido, essencialmente, ao desenvolvimento de processadores cada vez mais
potentes e, mais recentemente, a utilizacdo cada vez mais global do GPGPU (General-purpose
computing on graphics processing units). Estes progressos permitiram a criagdo de algoritmos
com tempos de execucao que conseguem competir com os tempos de algoritmos analiticos[28-
30].

Um algoritmo iterativo de reconstru¢do de imagem é um procedimento gradual que
determina a estimativa possivel mais proxima da distribuicéo de actividade real, produzida pelos
dados adquiridos. Este algoritmo deve realizar estimativas sucessivas que deverao convergir
assimptética e monotonamente para a solugdo do problema, ou seja, cada estimativa produzida
numa determinada iteracdo, deverd ser uma estimativa melhorada da distribuicdo de actividade

real.

De modo a obter resultados realistas é fundamental que os algoritmos apresentem 0s

seguintes componentes[23, 31, 32]:

1. Um modelo para os dados adquiridos;

2. Um modelo para a imagem de distribuicdo de actividade;

3. Um modelo fisico para calcular as projeccOes esperadas da estimativa de
distribuicdo de actividade (matriz de sistema);

4. Um método para avaliar as diferencas entre as medidas reais e esperadas, através de
uma funcéo objectivo;

5. Um método para minimizar essas diferencas, através da optimizacdo da funcéo

objectivo.

A matriz de sistema, A, € um modelo dos processos de emissdo e deteccdo e 0s seus
elementos sdo dados por a;;, em que cada a;; define a probabilidade dos fotdes emitidos num

certo voxel j ter originado a LOR .

O problema matemaético da reconstrucdo iterativa de imagem é dado pela Eqg. 3.9, sendo
(Y) os dados adquiridos, (f) a distribuicdo de actividade e (a;;) a matriz de sistema, em que i

corresponde as LORs e j aos voxels.

Eq. 3.9
b= fa
J

A reconstrucdo de imagem consiste em resolver a Eq. 3-9, de forma a determinar os

valores de f, baseado nos valores adquiridos de Y. Este processo ndo pode ser resolvido
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linearmente devido ao elevado nimero de valores de f para serem calculados e de Y a serem

tidos em consideracdo.

A optimizacdo da funcéo objectivo permite determinar qual a estimativa da imagem, de
entre todas as possiveis, que mais se assemelha & imagem real. Um algoritmo estatistico
apresenta uma funcdo objectivo que € uma funcdo estatistica. Existem algoritmos iterativos que
utilizam a disténcia algébrica como funcdo objectivo e sdo denominados por algoritmos
algébricos, sendo o seu algoritmo mais popular conhecido por Técnica de Reconstrucao
Algébrica (ART)[33].

Os algoritmos iterativos estatisticos podem ser distinguidos consoante a natureza da
assumpcao que fazem do ruido. Os algoritmos podem assumir uma distribuicdo de Poisson para
0 ruido, como sdo o caso dos implementados neste trabalho (MLEM e OSEM), ou entdo

assumir uma distribuicdo de Gauss para o ruido.

3.3.1 Maxima Verosimilhanga — Maximizagao da Expectativa (MLEM)

O algoritmo MLEM foi apresentado em 1977 por Dempster et.al [34]. Mais tarde, 0
conceito foi desenvolvido para a reconstrucdo de imagem em tomografia por emissédo por

Shepp, L.A. e Y. Vardi [35] e independentemente por Lange, K. e R. Carson[36].

O algoritmo de Maxima Verosimelhanca (ML) permite calcular estimativas a partir de
dados desconhecidos, sendo em cada iteracdo caracterizada por duas etapas, a de Expectativa e a
de Maximizacdo. Na etapa de Expectativa o algoritmo procura uma estimativa para a imagem
desconhecida. Na etapa de Maximizacdo, o algoritmo procura maximizar a fungdo de

Verosimelhanga, derivada da estatistica de Poisson, que é dada pela Eq. 3.10.

- 0y aufj)
L(f;) = 1_[ Yjafj 22l 27 a Eq. 3.10

Para facilitar o processo de Maximizacdo maximiza-se o logaritmo da funcdo dada pela
Eq. 3-10. Como a func¢do logaritmica é mondtona crecente, os resultados de maximizacdo da

funcéo serdo idénticos, que neste caso serdo os valores de f; que maximizam L(f;). A formula

geral do MLEM sera entdo dada pela Eq. 3.11.

(r)
w+1) _ Ji a;;Y;
i =5 ® Fa.3.11
i ij i Zw aiwfw

O objectivo do algoritmo € determinar a distribuicdo de actividade f;, em que ]
corresponde a cada voxel, que tenha maior probabilidade de ter originado as projecgdes

adquiridas, Y;, em cada LOR i, utilizando uma matriz de sistema a;;.
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A etapa de projeccdo corresponde a Y., Gy fw(k), em que se obtém as projecgdes que
seriam medidas caso fw(k) estivesse correcto. De seguida, as projeccBes que foram
efectivamente medidas Y; sdo divididas pelas obtidas na etapa de projec¢do. Dai resulta um

conjunto de valores que sera ponderado e somado com os elementos da matriz de sistema a;;,

etapa de retroprojeccéo.

O algoritmo MLEM apresenta duas grandes desvantagens: a baixa velocidade de
convergéncia e a sua instabilidade quando se utilizam dados que apresentam ruido[23].

3.3.2  Subconjuntos Ordenados — Maximizacéo da Expectativa (OSEM)

Devido a baixa velocidade de convergéncia do algoritmo MLEM, houve necessidade de
se encontrar uma solucdo para este problema. A alternativa surgiu em 1994 por Hudson e
Larkin[37] onde o conjunto de LORs foi dividido em subconjuntos. As projecgdes agrupadas
em cada subconjunto devem ser seleccionadas de modo a maximizar a distancia angular entre
elas, possibilitando que cada subconjunto contribua com o méaximo de nova informagdo

possivel.

A Unica diferenca na formula geral do MLEM e do OSEM, é que na ultima os
somatdrios ao longo das LORs s@o aplicados a cada subconjunto S,,, e ndo ao conjunto total. A

formula que descreve o algoritmo OSEM é dada pela Eq. 3.12.

k
;% a;Y;

f.(k+1) _
Liesy ij £ 5 D i fir ™

J

Eq. 3.12

Observando a Eq. 3.12 verifica-se que a actualizagdo da estimativa da distribuicdo de
actividade é feita para cada subconjunto. Deste modo, por cada iteragdo do algoritmo terdo
ocorrido m actualizacBes da estimativa da distribuicdo de actividade. Daqui se entende que,

caso consideremos apenas um subconjunto, estamos a produzir o algoritmo MLEM.

A desvantagem apresentada pelo MLEM em relag&o ao ruido aqui acentua-se pois cada
iteracdo corresponde a m actualizagbes e quanto maior o nimero de subconjuntos maior sera o
ruido. Por outro lado, como sdo feitas mais actualizagdes, serdo necessarias menos iteragcdes em

relacdo ao MLEM para se atingir a “convergéncia”.

A convergéncia do algoritmo OSEM ainda néo foi provada matematicamente. Contudo,
0s seus bons resultados, similares aos do algoritmo MLEM, encorajam a sua utilizacdo,

inclusivamente em prética clinica[23].
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4 Programacao em paralelo

Actualmente os processadores de computadores (CPU) sdo a pedra basilar de
praticamente toda a industria informatica e de todas as areas que dependem de forma
indispensavel desta. No entanto, nem sempre os computadores tiveram uma unidade central de
processamento. Os actuais processadores resultam de décadas de pesquisa e consequente

evolucdo.

Nos primérdios da computacdo, tudo era construido a uma escala bastante elevada e
ainda se pretendia compreender como manipular dados através da electrénica, pelo que o
tamanho ainda ndo era um factor de preocupacdo. O primeiro processador moderno foi
construido pela Intel®, o Intel 4004, em 1971. As disputas entre as companhias mais poderosas

da altura em muito contribuiram para a rapida evolugdo dos processadores.

Nos anos 90 houve uma imensa evolu¢do com aumentos significativos da frequéncia de
clock e dispositivos de acesso rapido (cache) cada vez mais extensos. A partir de 2005, esta
tendéncia comeca a mudar, devido a problemas de dissipacdo de calor, devido ao facto dos
componentes estarem reduzidos a dimens@es dificilmente expectaveis ha uns anos atras. Deste
modo, foi necessario encontrar solugdes para este problema e a Intel® e a AMD® decidem
lancar no mercado processadores de dois nacleos (dual-core). Deste modo, a aposta passa a ser

em coordenar e aperfeigoar a possibilidade de se executarem tarefas simultaneamente nos varios
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nacleos, ao invés de se tentar melhorar o desempenho de um ndcleo sozinho. Um programa
sequencial ira correr em apenas um dos nucleos do processador e o desempenho deste ndo ira
melhorar mais do que hoje em dia, pelo que, assim, se compreende a importancia que a
programacdo em paralelo poderd vir a ter nos proximos anos no desenvolvimento de todo o tipo

de aplicacbes[38].

4.1 GPU (Graphics Processing Unit)

A inddstria dos semicondutores aposta em duas correntes distintas na criacdo de
processadores com varios nacleos: a multicore e a many-core. A primeira corrente (multicore)
procura manter a velocidade de execucdo dos programas sequenciais enquanto se aumenta o
namero de nacleos. A segunda corrente (many-core) procura um aumento na velocidade da taxa

de transferéncia de dados das aplicacGes paralelas.

Os GPU (Graphics Processing Unit) sdo um tipo de microprocessador especializado em
processar graficos em computadores pessoais, estacdes de trabalho e profundamente enraizados

na industria dos videojogos.

O GPU utilizado neste trabalho (ver seccdo 5.1) ndo é um topo de gama e apresenta 192
nicleos (many-core), enquanto os processadores multicore topo de gama apresentam 6 ntcleos.
Deste modo, percebe-se que 0s objectivos que se pretendem atingir com cada um destes
processadores sera diferente. Enquanto o CPU foi concebido para realizar qualquer tipo de
tarefas como transferéncia de dados, processamento, entre outros, o GPU foi desenvolvido para
realizar uma quantidade enorme de célculos aritméticos, onde toda a area do chip € aproveitada
para realizar operacGes de virgula flutuante. Grande parte da area do chip de CPU é utilizada
para memoria de acesso rapido e para ldgica de controlo, que ndo contribuem para a velocidade
de calculo, e dai se confirma que a arquitectura de cada chip é a responsavel pela diferenca que
é apresentada na Figura 4.1, em relacdo as operacdes de virgula flutuante por segundo em cada

processador[38].
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Figura 4.1 - Performance de dois processadores GPU e um CPU[38]

Como se verifica na Figura 4.1, em 2009, um GPU conseguia realizar 1200 Gigas de
operacgdes de virgula flutuante por segundo, 10 vezes mais do que um CPU de quatro ndcleos.
Esta diferenca enorme demonstra que os algoritmos iterativos de reconstrucéo de imagem, onde
existe elevada quantidade de célculos numéricos, ao serem adaptados a programagédo em GPU
deverdo sofrer uma aceleracdo nos seus tempos de computagdo. O custo reduzido destes
processadores e 0 seu consumo energético baixo sao mais um aliciante para a implementacédo de
algoritmos que recorram ao GPU. No entanto, convém que o utilizador tenha presente que nem

todos os algoritmos sdo passiveis de serem paralelizaveis.

Existem projectos que apresentam resultados bastante satisfatorios na utilizacdo de
GPU para a reconstrucdo de imagem utilizando os algoritmos desenvolvidos neste trabalho
(MLEM e OSEM), como € o caso de Kim e Ye[28], em que o algoritmo OSEM implementado
para PET com GPU ¢é 125 vezes mais rapido do que com um CPU de um nucleo. Como é ébvio
estas comparaces sdo dificeis de realizar porque estdo directamente dependentes do CPU e do
GPU utilizados.

Sérgio Alexandre Alves Mendes 23



Reconstrugdo de imagem médica de mamografia por emisséo de positroes (PEM) com GPU

4.2 CUDA (Compute Unified Device Architecture)

A CUDA (Compute Unified Device Architecture) surgiu da necessidade de abrir ao
mundo a programacdo em paralelo, que antes era de acesso bastante dificil, devido & extrema
complexidade que era programar recorrendo a interfaces para programacéo de aplicativos (API)
gréficas.

A NVIDIA desenvolveu a CUDA, permitindo uma evolucdo muito grande nha
programacdo em paralelo, visto que facilitou a implementacdo de cddigo em paralelo aos
utilizadores. Isto deve-se ao facto da CUDA apresentar um modelo de programacdo que
interliga o cddigo sequencial e o cddigo em paralelo e também permitir o uso de extensdes de

C/C++, que sdo linguagens bastante populares e de facil acesso.

Quando se desenvolve um codigo em CUDA é necessario desenvolver um codigo
sequencial, que é executado no host (CPU), que podera chamar uma funcdo denominada kernel,
que é uma funcdo que vai ser executada em paralelo, no device (GPU). De referir que apenas
um kernel é executado de cada vez, ou seja, 0 kernel € executado, a ac¢éo volta ao host e ai um
o kernel pode ser chamado. Por outro lado, a execu¢do de um kernel é realizada por varias

threads, que sdo a menor unidade de processamento.

As threads de CUDA séo extremamente leves computacionalmente quando comparadas
com as de CPU e enquanto a CUDA utiliza milhares para atingir a maxima eficiéncia possivel,
0s CPUs de varios nucleos apenas conseguem utilizar algumas unidades. Um kernel de CUDA é
executado por uma série ordenada de threads, em que todas as threads correm o mesmo cédigo

e em que cada thread tem uma identificagdo (index) que utiliza para tomar decisdes de controlo.

A chamada de um kernel a partir do cédigo sequencial resulta na inicializacdo de uma

grelha (grid) de blocos (blocks) de threads, como esta ilustrado na Figura 4.2.
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Execugao do
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Codigo Device
Paralelo

Grid 0

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

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

Figura 4.2 - Esquema de execugdo de um programa em CUDA[39]

As threads de um mesmo bloco podem cooperar partilhando uma certa memdria
(shared memory) e podem também sincronizar-se, isto €, sO se poderd voltar ao cddigo
sequencial quando todas as ac¢des desse bloco estiverem realizadas. A cooperagdo entre as
varias threads ocorre e é extremamente valiosa, visto que a partilha de resultados evita
computacdo redundante. As threads em blocos diferentes ndo podem cooperar entre si. Na
Figura 4.3 é esquematizada a hierarquia de diferentes tipos de memoria disponiveis para as
threads. Todas as threads tém acesso a memdria global (global memory) e cada uma tem acesso
a memodria privada que ndo é partilhada com mais nenhuma thread (local memory). Existem
ainda outros tipos de memdria, como a memdria constante, a de textura e a de superficie cuja
explicacdo ndo entra no ambito deste trabalho devido a sua complexidade e especificidade. No

entanto explicagBes mais pormenorizadas deste assunto podem ser obtidas através de [39].
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Figura 4.3 - Esquema da hierarquia da memoria que uma thread tem disponivel em CUDA[39]
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5 Materiais e Método

5.1 Hardware e Software

Os algoritmos MLEM e OSEM foram implementados e testados num Intel® Xeon®
E5530 2,4 GHz e 11,7 Gb de memdria RAM. O sistema operativo é Red Hat Enterprise Linux
5.3. O GPU utilizado foi um NVIDIA® Quadro® FX 3800 com 1 GB de memoria DDR3 e 192
nucleos de CUDA.

Para este trabalho utilizou-se a versdo 3.2 do CUDA Toolkit [40] e a versdo 1.3.0 da
biblioteca Thrust[41].

A visualizacdo das imagens obtidas foi possivel devido ao software QuasiManager,

desenvolvido por N. Oliveira para o projecto Clear-PEM[42].
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5.2 Matriz de Sistema

As matrizes de sistema utilizadas neste trabalho ja se encontravam previamente
calculadas, recorrendo ao método Tube-Driven. Este método caracteriza-se por considerar que a
coincidéncia detectada pode estar num tubo que liga os dois cristais onde se ocorreu a deteccdo.
Como os cristais ndo sdo suficientemente pequenos para se poder saber com certeza o ponto
onde o fotdo entrou no cristal, este método ndo une simplesmente os centros dos dois cristais
como noutro tipo de método que é denominado por Pixel-Driven. Deste modo ndo se obtém
uma LOR, mas sim um tubo de resposta (TOR). Basicamente este TOR é a jun¢éo de todas as

possiveis LORs entre os dois detectores (Figura 5.1).

Figura 5.1 - TOR a unir os dois detectores[23]

Este método foi desenvolvido por N.Matela e uma explicacdo mais detalhada pode ser

encontrada em [23, 43].

O desenvolvimento deste método em GPU foi ponderado, mas devido a reduzida
quantidade de dados resultante da matriz de sistema (10000 elementos) e a dificuldade em
paralelizar certos conceitos do método, este tornava-se mais lento em relacdo ao codigo
sequencial, mas ndo foi levado por diante. Caso os elementos resultantes da matriz de sistema
fossem em nOmero mais elevado, provavelmente compensaria desenvolver um algoritmo
recorrendo ao GPU. Assim, a quantidade de processos necessarios para implementar um cédigo
que paralelizasse a criacdo desta matriz de sistema ndo compensa em termos de tempo, pelo que
se podera considerar recorrer a GPU caso se venha a pretender desenvolver um algoritmo de
reconstrucdo 3D. Neste caso, o tempo de computacdo em CPU seria bastante elevado e

compensaria recorrer & programacao em GPU.

Ainda assim foi criado um modelo que juntava a programagao em série e a programagao
em paralelo, mas a aceleracdo do tempo de computacdo era minima. O tempo de computagao

aproximado deste método utilizando cédigo sequencial é de, aproximadamente, um minuto.
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5.3 Programacdo em CUDA

Na seccgdo 4.2 foi referido que a chamada de um kernel resulta na inicializacdo de uma
grelha de blocos de threads. Estas threads podem encontrar-se em blocos unidimensionais,
bidimensionais ou tridimensionais. Estes blocos fazem parte de uma grelha que pode ser
unidimensional ou bidimensional. A cada bloco e thread é atribuido um index Unico, como foi
referido anteriormente, através de uma variavel bidimensional, blockldx, no caso do bloco e
uma tridimensional, threadldx, no caso da thread. Esta hierarquia das threads pode ser

compreendida mais facilmente através da Figura 5.2.

Grid

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

Block (0, 1)~ Block (1,1) “-Block (2, 1)

Block (1, 1)

Figura 5.2 - Grelha de blocos de threads[39]

Existe um limite para o numero de threads por bloco (512 threads), pois todas as
threads de um bloco devem residir no mesmo nucleo de processador e devem partilhar os

recursos disponiveis de meméria do ndcleo de processador.

A invocacédo do kernel indica tanto o nimero de blocos como o numero de threads. A
transferéncia de dados entre o host e o device é feita recorrendo a fungdo cudaMemcpy(),
enquanto a alocacdo de memoria utiliza a funcdo cudaMalloc() e a libertacdo de memoria é
realizada através da funcdo cudaFree(). De seguida é apresentado um cédigo muito simples,

onde se encontram as fungGes atras descritas e onde se pretende adicionar dois vectores:

Sérgio Alexandre Alves Mendes 29



Reconstrugdo de imagem médica de mamografia por emisséo de positroes (PEM) com GPU

global  void add vec (float* vl, float* vz, float* v3, int

int i=threadldx.x+blockIdx.x*blockDim.x;
i1f (i<dim)
v3[i]=vi[i]+v2[1i];

int main(){
int dim=8;

//Alocacdo de memdria no CPU

float* vi=(float*) malloc(dim*sizeof (float))
float* v2=(float*) malloc (dim*sizeof (float)) ;
float* v3=(float*) malloc (dim*sizeof (float)) ;

for (int=0,i<dim;i++){
vi[i]=1i,;
v2[i]=1;
v3[1i]=0,;

//Alocacdo de memdria no GPU

float *vl d, *v2 d, *v3 d;

cudaMalloc ((void**)&vl d, dim*sizeof (float));
cudaMalloc ((void**)&v2 d, dim*sizeof (float));
cudaMalloc ((void**)&v3 d, dim*sizeof (float));

//Transferéncia para o GPU

cudaMemcpy (vl _d, v1, dim*sizeof (float), cudaMemcpyHostToDevice);
cudaMemcpy (v2_d, vZ2, dim*sizeof (float), cudaMemcpyHostToDevice);
cudaMemcpy (v3 _d, v3, dim*sizeof (float), cudaMemcpyHostToDevice);

//Invocacdo do kernel para adicionar dois vectores, usando 2
blocos de 4 threads (<<<2,4>>>)
add vec<<<2,4>>>(vl d, vz d, v3 d, dim);

//Transferéncia para o CPU
cudaMemcpy (v3, v3 d, dim*sizeof (float), cudaMemcpyDeviceToHost) ;

//Libertacdo da meméria alocada no GPU
cudaFree (vl _d) ;
cudaFree (v2_d) ;
cudaFree (v3 _d);

return 0;

}
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5.4 Biblioteca Thrust?

A biblioteca Thrust surge apds alguns meses de desenvolvimento de codigo de CUDA,
como o apresentado anteriormente, onde era necessario especificar tudo em relagéo a grelhas,
blocos, threads. O desenvolvimento de um simples algoritmo que multiplicasse duas matrizes
de forma sempre correcta resulta num cédigo de elevada complexidade que pode ter centenas de
linhas de cddigo. Com o desenvolvimento das bibliotecas de CUDA todo este trabalho para o
utilizador deixa de ser necessario, sendo o préoprio algoritmo a decidir quais as melhores
escolhas em termos de nimero de grelhas, blocos e threads. Para além disso, estas bibliotecas
encontram-se optimizadas e vao permitir resultados muito préximos, mas com uma
implementacdo muito mais rapida para o utilizador, dos que se obtém caso seja 0 préprio

utilizador a implementar um cédigo como o que foi apresentado na sec¢do 5.3.

Simultaneamente com a primeira experiéncia com a biblioteca Thrust, foram testados e
analisados algoritmos na biblioteca CUBLAS. No entanto, esta biblioteca ndo apresentava certas
funcGes fundamentais para a implementacdo dos algoritmos, como a ordenacao de vectores, que
a biblioteca Thrust apresentava. Por esta razdo o cédigo foi implementado recorrendo a
biblioteca Thrust. Esta biblioteca aproxima a programacdo em paralelo & programacgéo
sequencial, o que torna mais simples para o utilizador compreender o que tem de ser
implementado e de que forma[44]. Além disso, com estas bibliotecas a alocacao e libertagdo da

memoria do GPU sdo automaticamente realizadas[45].

As funcdes mais utilizadas na implementacéo dos algoritmos de reconstrugdo foram de
reducdo, redugdo por chave e ordenagdo por chave. Por outro lado, existe uma operagédo
denominada transform que permite ao utilizador criar uma estrutura onde podera realizar as

operacdes que pretender, tudo isto em paralelo.

A funcéo ordenag&o por chave da biblioteca Thrust recebe dois vectores de entrada, em
gue um deles é a chave que ird estabelecer a ordem dos elementos do outro vector de entrada.
Como se pode observar na Tabela 5.1, o vector CHAVE é ordenado de forma crescente,
passando a ser o vector chave de saida. O vector de entrada vai ser ordenado pela ordem com
que o vector CHAVE também foi, isto é, se o quarto elemento do vector CHAVE era o terceiro
menor de todo o vector, entdo o quarto elemento do vector de entrada sera colocado na terceira
posicdo do vector de saida. Como se verifica no vector de saida, a terceira posicdo é ocupada

pelo valor 3, que, no vector de entrada, se encontrava na quarta posicao.

2 http://code.google.com/p/thrust/
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Tabela 5.1 - Funcéo order_by key (ordenacéo por chave) da biblioteca Thrust

CHAVE 0 1 3 2 6 4 5 7
Vector de
0 1 2 3 4 5 6 7
entrada
Ordenagao
Chave de
0 1 2 3 4 5 6 7
saida
Vector de
i 0 1 3 2 5 6 4 7
saida

A funcéo reducédo por chave da biblioteca Thrust recebe dois vectores de entrada, em
que um deles é a chave que ird estabelecer quais os elementos do vector de entrada se irdo
somar entre si. Como se pode observar na Tabela 5.2, o primeiro elemento do vector de saida é
dado pela soma dos dois primeiros elementos do vector de entrada. Isto deve-se ao facto de as
duas primeiras posicdes do vector CHAVE apresentarem o mesmo valor (ou a mesma “chave”).
Caso, por acaso, o terceiro elemento de CHAVE fosse também 0, o primeiro elemento do vector

de saida seria 3 (1+2).

Tabela 5.2 - Funcao reduction_by_key (reducéo por chave) da biblioteca Thrust

CHAVE 0 0 1 2 2 2 3 3
Vector de
0 1 2 3 4 5 6 7
entrada
Ordenacao
Chave de
0 1 2 3
saida
Vector de
1 2 12 13
saida
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5.5 Implementacdo do programa para OSEM

A equacdo geral do OSEM é:

k Eg.5.1

. . k
ZlESm au i€5m Zw aiwfw( )

f]_(k+1) _

Antes de se comecgar 0 processo de reconstrucdo propriamente dito, existem uma série
de processos que vao ser realizados para que, assim que o codigo entre na 12 iteracdo comece a
programar em paralelo (s6 com vectores de device) e ndo necessite de trabalhar com vectores de
host, a ndo ser quando se pretende gravar uma imagem ou acabar o processo iterativo. Para esta
explicagdo assume-se que a reconstrucdo de imagem vai ser realizada a partir das projeccbes

obtidas a partir de quatro posi¢fes de aquisicao.

Inicialmente, procede-se a leitura da matriz de sistema e dos quatro linogramas para
vectores de host. De seguida devido ao tamanho da matriz de sistema (10000 x 10000) e ao
facto de, normalmente, mais de 90% dos elementos serem desprezaveis pelos algoritmos por
serem muito baixos, elimina-se todos esses elementos desprezaveis e cria-se dois vectores do
tamanho do novo vector de sistema, que guardardo os indices antigos dos valores ndo da matriz
de sistema que ndo foram eliminados. Neste processo os valores sdo guardados por uma ordem
diferente da inicial devido ao facto de existirem subconjuntos. Por exemplo, com quatro
subconjuntos, a 100% posicdo da matriz de sistema ndo seria a 100% a entrar neste somatério

Yies,, @ij, mas a 250002 Este tipo de ordenagdo efectua-se antes do processo iterativo comegar,

para optimizar o tempo de computacéo.

De seguida é necessario rodar o vector de sistema, em quatro variagcdes angulares
diferentes, que variam com a posicdo de aquisicdo. Depois deste passo fica-se com cinco

vectores de sistema e dez vectores com os indices dos valores da antiga matriz de sistema.

Como é necessario rodar o objecto em angulos ndo rectos, é necessario transformar um
quadrado 100x100 num circulo, que permita qualquer rotagdo. A estimativa inicial é criada, mas
s tens valores ndo nulos no circulo referido anteriormente. Assim, garante-se que a imagem
nunca fara rotaces que nao sejam permitidas. O Ultimo passo antes de se entrar no processo
iterativo é calcular este somatorio que nunca se altera, por isso ndo é logico ser calculado mais

que uma vez.

Agora segue a explicacdo de uma iteracdo do algoritmo OSEM. Com quatro

subconjuntos, vao ocorrer quatro sub-iteracdes. Primeiro, calcula-se este somatério Y., a;,, fw(")

e obtém-se as projeccBes que seriam medidas caso a estimativa inicial estivesse certa (Etapa de

Projeccdo). Depois procede-se a divisdo ﬁ em que Y; sdo as projeccOes efectivamente

w Aiwfw
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medidas. De seguida, estes valores sdo somados e ponderados com a matriz de sistema. Por fim,
estes valores sdo divididos por Y;es, a;; previamente calculados e depois sdo multiplicados
pela estimativa anterior. Chega-se, assim, ao fim da 12 sub-iteracédo e este processo repete-se, s6

variando o subconjunto de dados com que se esta a trabalhar.

O caso do algoritmo MLEM é um caso particular deste, ja que o subconjunto é o
préprio conjunto todo, pelo que a explicacdo de uma iteracdo de MLEM é igual a explicacao de
uma sub-iteracdo de OSEM.
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5.6 Planos ortogonais da mama

Até a data, tanto quanto se sabe, ndo existe uma convencao aceite para as classificagdes
dos diferentes planos de uma imagem de PEM: Deste modo, neste trabalho, foi definida uma
classificacdo para estes planos tendo em conta os planos das imagens de corpo inteiro. A
diferenca mais significativa entre estes dois tipos de imagem reside na posi¢cdo do eixo de

rotacdo da camara, como se pode observar na Figura 5.3 e Figura 5.4.

Nos estudos anatdmicos, o corpo geralmente é dividido em planos. Aqueles que se
utilizam com mais frequéncia sdo os planos transaxial, sagital e coronal (Figura 5.3), que séo
perpendiculares entre si. O primeiro € um plano horizontal, que divide o corpo em parte superior
e inferior. O segundo é um plano vertical, que divide o corpo em parte direita e esquerda. E, em
Gltimo lugar, o plano coronal, que também é um plano vertical e divide o corpo em parte

anterior e posterior[46].

Plano Sagital

Plano Corenal

1 A/

Plano Transaxial

>/

A7

Figura 5.3 - Planos sagital, coronal e transaxial numa imagem de corpo inteiro[47]

Como a definicdo do plano transaxial se baseia na direccdo do eixo de rotacdo (sdo
perpendiculares) e numa camara de PEM esse eixo é perpendicular ao torso, o plano transaxial
sera o plano paralelo ao torso (divide a mama em parte anterior ou posterior). Tendo em conta
os planos definidos para as imagens de corpo inteiro, o plano sagital serd o plano que divide a
mama em regido central e lateral e o coronal divide a mama em regido superior e inferior
(Figura 5.4).
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Plano Transaxial Plano Sagital Plano Coronal
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Figura 5.4 - Planos transaxial, sagital e coronal numa imagem de PEM[48]
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6 Resultados e Discussao

Neste trabalho implementou-se dois algoritmos de reconstrucdo iterativa de imagem
médica, o MLEM e o OSEM. Os resultados obtidos do algoritmo OSEM que vado ser
apresentados foram obtidos sempre com 4 subconjuntos ordenados, apesar de também estar feita

a implementagdo para 10 subconjuntos ordenados.

O objectivo deste trabalho era diminuir o tempo de computacdo dos algoritmos, mas
garantindo que a qualidade das imagens era similar a obtida com a implementacg&o ja testada em
linguagem C, utilizando exclusivamente a programacéo sequencial. Neste capitulo proceder-se-
&4 a avaliacdo da qualidade das imagens obtidas, comparando-as com as imagens obtidas

utilizando o codigo de linguagem C.

Os resultados deste trabalho foram obtidos com dados adquiridos com uma fonte
pontual, dados obtidos por simula¢cdo com um fantoma de mama e, por fim, com dados de um

ensaio pré-clinico, onde foi analisado um rato.

Ap0s a avaliacdo da qualidade das imagens reconstruidas serdo apresentados 0s tempos

de computacdo, tanto das implementag6es deste trabalho, como do codigo em linguagem C.

Por fim, serdo discutidos os diversos pontos desde capitulo, de modo a sintetizar toda a

informacdo disponivel.
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6.1 Fonte Pontual

A reconstrucdo de imagem da fonte pontual foi realizada a partir das projecgdes obtidas

a partir de quatro posicoes de aquisicdo: 90°, 135°, 180° e 225°.

Nesta seccdo iremos apresentar a resolucdo espacial nos trés planos (sagital, coronal e
transaxial) ao longo de 10 iteragfes para os algoritmos MLEM e OSEM implementados em
GPU e em CPU. Com a informacéo da resolucdo espacial serd decidido quantas iteragdes serdo

feitas em cada algoritmo para se reconstruirem as imagens.

6.1.1 Resolugdo espacial

A definicéo fisica de resolucdo espacial é a distancia minima entre dois pontos objecto
observaveis como imagens separadas. A resolucdo espacial esta associada a qualidades, por

vezes invocadas na apreciacdo das imagens, como defini¢do, pormenor, detalhe.

A partir dos perfis medidos dos planos sagital, coronal e transaxial da fonte pontual
(Figura 6.1), ajustou-se uma curva gaussiana (Figura 6.2) e mediu-se a largura a meia altura
(FWHM). Estes passos foram efectuados no software QuasiManager. De seguida multiplicou-se

pela dimenséao dos detectores e dividiu-se pelo nimero de pixels.

42
/ 11 |

YE wiew Y wiew

20 40 &G0 A0 100 { 20 40 @0 ad 100 a 20 40 80 AD 100

Fit Profile | Fit Profile Fit Profile

File: Ratol,ima

Figura 6.1 - Perfis dos planos sagital, coronal e transaxial (da esquerda para a direita)
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Figura 6.2 - Curva gaussiana ajustada ao perfil do plano sagital

De seguida séo apresentadas as resolucdes espaciais dos 3 planos ao longo do processo
iterativo do algoritmo MLEM (Figura 6.3, Figura 6.4, Figura 6.5) e do algoritmo OSEM (Figura
6.6, Figura 6.7, Figura 6.8), com o objectivo de verificar se as implementacdes em GPU e CPU
sdo idénticas e também tentar seleccionar uma iteracdo onde os algoritmos ja tivessem

convergido, para apresentar os resultados dessa iteracéo.

Plano Sagital

30
= M
E
g 20
1]
3
S == GPU
% 1,0
3 —e—CPU
]
0
o

0,0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Iteragao

Figura 6.3 - Resolucgéo espacial sagital do algoritmo MLEM
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Figura 6.4 - Resolucéo espacial coronal do algoritmo MLEM
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Figura 6.5 - Resolucéo espacial transaxial do algoritmo MLEM
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Figura 6.6 - Resolugdo espacial coronal do algoritmo OSEM
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Figura 6.7 - Resolucéo espacial sagital do algoritmo OSEM
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Plano Transaxial
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Figura 6.8 - Resolugdo espacial transaxial do algoritmo OSEM

A partir dos graficos de resolucdo espacial verifica-se que em todos eles os valores sdo
idénticos para a implementacdo em CPU e em GPU, pelo que é uma indicacdo de que as
imagens estardo idénticas também. Verifica-se que o plano coronal apresenta uma melhor

resolucdo espacial do que os outros dois planos, tanto para o algoritmo MLEM como OSEM.

A partir dos gréaficos era complicado estabelecer um critério para definir a iteracdo onde
se consideraria que o algoritmo ja teria convergido. Assim, analisou-se os dados do OSEM e
decidiu-se que se consideraria que o algoritmo teria convergido quando a diminuicdo da
resolucdo espacial em cada um dos planos fosse inferior a 5%. Para o algoritmo OSEM, essa
diminuicdo ocorreu da 3% para a 42 iteracdo. De uma maneira geral, com 4 subconjuntos no
algoritmo OSEM, o algoritmo MLEM demoraria 4 vezes mais a convergir do que o OSEM,
pelo que seriam 16 iteracdes. Como s6 se analisou a resolucdo espacial até 10 iteragdes, vamos
apresentar resultados do algoritmo OSEM ao fim de 4 iteracGes e do algoritmo MLEM ao fim

de 10 iteracOes.

6.1.2 Imagem reconstruida

Na Figura 6.9 encontram-se as imagens reconstruidas da fonte pontual apés 10 iteracbes
com o algoritmo MLEM, implementado em CPU e GPU. Tendo como base a observacdo das
imagens as imagens parecem similares. Na Figura 6.9 encontram-se as imagens reconstruidas da
fonte pontual apds 4 iteracGes com o algoritmo OSEM, implementado em CPU e GPU. Tendo

como base a observacdo das imagens, estas parecem similares.
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Figura 6.9 - Plano coronal central da fonte pontual ap6s 10 iteragdes (MLEM) com CPU (esquerda) e
GPU (direita)

Figura 6.10 - Plano coronal central da fonte pontual apos 4 iterages (OSEM) com CPU (esquerda) e
GPU (direita)
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6.2 Fantoma da mama

A reconstrucdo de imagem do fantoma de mama foi realizada a partir das projec¢des

obtidas por simulacdo de MonteCarlo[49] a partir de duas posi¢des de aquisi¢do: 0% 90°.

Nesta sec¢do iremos apresentar o indice de homogeneidade ao longo de 10 iteracOes

para os algoritmos MLEM e OSEM implementados em GPU e em CPU.

De seguida, ira calcular-se a razdo sinal-ruido e o erro médio absoluto normalizado, de

modo a comparar a imagem de CPU com a de GPU.

6.2.1 Homogeneidade

O indice de homogeneidade (IH) foi calculado a partir da Eq. 6.1:

gt Eq. 6.1
g

Para se determinar a média (u) e o desvio-padrdo (o), no software QuasiManager
seleccionou-se uma ROl (Regido de Interesse) numa zona do fundo da imagem e foi-se
calculando os pardmetros sempre nessa zona ao longo das iteragcBes. Na Figura 6.11 é

apresentada a ROI escolhida delimitada a vermelho.

Figura 6.11 — ROI escolhida para determinar o indice de homogeneidade
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Figura 6.12 - Indice de homogeneidade ao longo do processo iterativo de MLEM
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Figura 6.13 - indice de homogeneidade ao longo do processo iterativo de OSEM

O indice de homogeneidade diminuiu sempre ao longo das iteracdes tanto para MLEM
(Figura 6.12) como para OSEM (Figura 6.13). Desta forma, pode concluir-se que o ruido esta a
sobrepor-se ao sinal, pelo que se este fosse 0 Unico critério de convergéncia que tivéssemos,
decidiriamos so realizar uma iteragdo, de modo a ndo tornar a nossa imagem ruidosa. Os valores
mantiveram-se similares para as implementa¢es em CPU e GPU, pelo que é um sinal de que a

reconstrucéo em GPU deve estar correcta.

6.2.2 Razéo sinal-ruido (SNR)

O SNR é um parametro que informa sobre o nivel de ruido de uma imagem. Para um
objecto ser identificavel, 0 seu SNR tem de ser superior a 5, valor convencionalmente usado em

mamografia de raio-X.
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Calculou-se a razdo sinal-ruido para a 102 iteracdo do MLEM e para a 42 iteragdo do

OSEM, de modo a comparar os resultados das implementacdes em CPU e GPU.

A razdo sinal-ruido (SNR) foi calculada a partir da Eq. 6.1:

SNR = Hiesso — Hfundo Eq. 6.2

Ufundo

Para se determinar a média (u) e o desvio-padrdo (o), no software QuasiManager
seleccionou-se uma ROI na zona da lesdo que se encontra na zona central da imagem e
seleccionaram-se varias ROIs no fundo da imagem, que funcionavam como se de uma so se

tratasse.

Figura 6.14 — ROI da lesdo a azul e ROIs do fundo a vermelho

SNR = Hieszo — Hfundo Eqg. 6.3

qundo
Para a 10? iteracdo do MLEM em CPU:

179,9704 — 28,03169 Eq. 6.4
SNR = = 24,1551

4/39,5658

Para a 10? itera¢cdo do MLEM em GPU:

179,9704 — 28,03169 Eq. 65
SNR = = 24,1551

/39,5658

Para a 4? iteracdo do OSEM em CPU:

_202,2527 — 27,26488 Eq. 6.6

= 23,3009
4/ 56,39872
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Para a 42 iteracdo do OSEM em GPU:

_202,2527 — 27,26488 Eq. 6.7

= 23,3009
4/ 56,39872

Como se pode verificar os valores da razdo sinal-ruido sdo iguais com o0 mesmo

SNR

algoritmo em CPU e em GPU e isso é uma evidéncia muito forte de que a implementacdo do
codigo em GPU esté feita de forma correcta, pelo menos para o caso em que ha duas posicoes

de aquisicao.

6.2.3  Erro meédio absoluto normalizado
O erro médio absoluto normalizado (NME) é dado pela Eq. 6.8:

2i [P — 04 Eq. 6.8

NME =
% 0;

P; sdo os elementos da imagem de GPU e 0; séo os elementos da imagem de CPU.

Para o fantoma de mama o resultado foi da ordem dos 10~° tanto para 0 MLEM como
para 0 OSEM, o que indica que as diferencas entre a imagem de CPU e GPU é desprezavel e
que podera vir dos arredondamentos que o processador tem de fazer.

6.2.4 Imagem reconstruida

Na Figura 6.15encontram-se as imagens reconstruidas do fantoma de mama ap6s 10
iteracbes com o algoritmo MLEM, implementado em CPU e GPU. Tendo como base a
observacdo das imagens, mais uma vez as imagens parecem similares. Na Figura 6.16
encontram-se as imagens reconstruidas da fonte pontual apds 4 iteragdes com o algoritmo
OSEM, implementado em CPU e GPU. Tendo como base a observacdo das imagens, estas

parecem similares.

Figura 6.15 - Plano coronal central do fantoma de mama ap6s 10 iteracbes (MLEM) com CPU
esquerda) e GPU (direita)
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Figura 6.16 - Plano coronal central do fantoma de mama apds 4 iteracdes (OSEM) com CPU
(esquerda) e GPU (direita)
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6.3 Pré-clinico de um rato

Nesta seccdo pretende mostrar-se que, também com casos reais, a implementagdo dos
algoritmos MLEM e OSEM em GPU produz resultados similares aos produzidos anteriormente
em CPU. Como ndao temos informacao prévia sobre a fisiologia do rato, apenas sera calculado o
NME e serdo apresentadas imagens do rato com cada uma das implementacdes.

A reconstrucdo de imagem foi realizada a partir das projeccdes obtidas a partir de
quatro posi¢des de aquisicdo: 90°, 135°, 180° e 225°.
6.3.1 Erro médio absoluto normalizado

Para as 10 iteragdes do MLEM o erro médio absoluto normalizado foi de 1,11%.

Para as 4 iteragdes do OSEM o erro médio absoluto normalizado foi de 0,98%.

Pela primeira vez neste trabalho ha informacédo que indica que, com quatro posicoes de

aquisicao, ha diferencas, ainda que minimas, entre imagens de CPU e de GPU.

6.3.2 Imagem reconstruida

Na Figura 6.16 encontram-se as imagens reconstruidas do pré-clinico de um rato apds
10 iteragfes com o algoritmo MLEM, implementado em CPU e GPU. Tendo como base a
observacdo das imagens, as imagens ndo apresentam diferencas entre si. Na Figura 6.16
encontram-se as imagens reconstruidas do pré-clinico de um rato ap6s 10 iteracbes com o
algoritmo MLEM, implementado em CPU e GPU. Tendo como base a observagdo das imagens,

estas parecem similares.

6.17 - Plano coronal central do pré-clinico de um rato ap6s 10 iterages (MLEM) com CPU
(esquerda) e GPU (direita)
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Figura 6.18 - Plano coronal central do pré-clinico de um rato ap6s 4 iteraces (OSEM) com CPU
(esquerda) e GPU (direita)

Apesar do erro médio absoluto normalizado mostrar que ha diferencas entre as duas
imagens, isso ndo é visivel para um observador. Mais testes as imagens terdo de ser feitos para

detectar o erro existente.
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6.4 Tempos de computacao

O objectivo principal deste trabalho era acelerar a implementacdo dos algoritmos
OSEM e MLEM. Na Tabela 6.1s80 apresentados os tempos de computacdo para todos os testes
realizados neste trabalho ao fim de 10 iteragdes. O factor de aceleracéo é dado pela diviséo entre

0 tempo gasto em CPU e o tempo gasto em GPU.

Tabela 6.1 - Tempos de computagéo para os algoritmos MLEM e OSEM com CPU e GPU

MLEM OSEM
Factor de Factor de
tepu(s) | tepu(S) . tepu(s) | topu(s) .
aceleracéo aceleracéo
Fonte pontual 2002 68 29,44 3755 141 26,63
Fantoma de mama 1296 45 28,80 2310 85 27,18
Pré-clinico de um rato 2211 76 29,09 4097 150 27,31

Da observacdo da concluimos que as reconstrucGes do fantoma de mama sdo mais
rapidas que as da fonte pontual e do pré-clinico. Este facto deve-se ao fantoma de mama so ter
duas posicBGes de aquisicdo, pelo que os céalculos efectuados passam para quase metade. O
aspecto a reter é que no algoritmo MLEM, o GPU apresenta um factor de aceleracéo,
aproximadamente, 29. Isto significa que o cddigo em GPU para o algoritmo MLEM é 29 vezes
mais rapido que o do CPU, nas condi¢fes em que decorreu este trabalho. Para 0 OSEM, o factor
de aceleracdo é de, aproximadamente, 27. Logo, o cddigo implementado em GPU é 27 vezes

mais rapido do que aquele implementado em CPU, mais propriamente em linguagem C.
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7 Discussao Final e Conclusoes

Os resultados obtidos neste trabalho devem ser considerados muito positivos, visto que
se atingiu um factor de aceleracdo maximo de 29 vezes, sem que se notem & vista desarmada
erros na reconstrucdo da imagem ou até diferencas para as imagens obtidas a partir do codigo
desenvolvido em CPU, mais concretamente em linguagem C. Em relagdo a comparacdo das
imagens penso que foram efectuados testes que permitem garantir que a reconstrucdo esta a ser
feita como se pretendia, isto é, a mais proxima ou igual possivel a realizada pelo cédigo de
CPU. Em relacédo a reconstrucdo com projecgdes obtidas a partir de duas posi¢des de aquisi¢do
penso que ndo devem restar ddvidas que as imagens sdo 0 mais similar possivel, visto que com

processos estatisticos, ndo devemos pensar e assumir que as imagens sao iguais.

Por outro lado, na reconstrucdo com projeccfes obtidas a partir de quatro posicdes de
aquisicao foi detectada uma anomalia com o célculo do erro médio absoluto normalizado e,
apesar de ndo ser um erro que tenha sido detectado visualmente até ao momento (ainda s6 foi
detectado através de calculos), serd alvo da maior atengdo para que possa ser corrigido o quanto
antes. As hipoteses mais provaveis para este erro sdo na rotacao dos objectos e na prdpria matriz

de sistema, mas, por enquanto, sdo apenas suposicdes.

Falando um pouco sobre os testes efectuados, eles ndo foram feitos de forma exaustiva

e muitos mais se poderiam ter feito, no entanto, o objectivo destes testes ndo era avaliar a
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imagem por si, mas sim comparar esses parametros testados com os obtidos pela implementagéo
em CPU.

Em relacdo ao factor de acelerac@o ser superior no algoritmo MLEM, é perfeitamente
justificavel, porque sdo efectuados processos de ordenacdo no algoritmo OSEM antes do
processo iterativo se iniciar, que ndo sao realizados no algoritmo MLEM. Em relag&o ao facto
da reconstrucdo do fantoma de mama ter sido mais rapido que 0s outros, isso deve-se a SO ter
duas posigdes de aquisicdo, que fard com que o nimero de calculos efectuados se reduza para,

aproximadamente, metade.

Esta aceleracdo no tempo de computacdo destes algoritmos iterativos permite que se
mantenha a perspectiva de que os algoritmos iterativos venham a ter um papel cada vez mais

importante na Imagiologia em geral e na Medicina Nuclear em particular.

Por fim, é importante referir que, caso existisse um aglomerado de GPUs ou GPUs com
maior capacidade poderia ser possivel paralelizar, por exemplo uma sub-iteracdo inteira, ou pelo
menos, conjuntos de dados cada vez maiores, isso faria com que o factor de aceleracdo fosse

ainda maior e se atingissem resultados extraordinarios.

Por fim, penso que esta é uma area onde se deve apostar forte, porque existe ainda um
grande caminho a percorrer na programacao em paralelo e existem ainda bastantes algoritmos
gue poderiam ser paralelizados e tornariam o dia-a-dia das pessoas mais simples, mais rapido e

mais eficiente.
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