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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyva paralelizaci narocnych uloh rekonstrukce v dynamické
magnetické rezonanci. Popisuje zakladni princip magnetické rezonance a jeji souvislost
s Fourierovou transformaci. Zabyva se rozdilem mezi statickou a dynamickou rekonstrukci
obrazu z magnetické rezonance. Rozebira algoritmus SVD a jeho pouziti pFi rekonstrukci
zobrazovani magnetickou rezonanci. Uvadi princip a vyznam paralelnich vypocti pfi zob-
razovani magnetickou rezonanci a dale popisuje technologii CUDA. Dale prace obsahuje
popis a vypracovani implementace rekonstrukéniho modelu v jazyce MATLAB a jazyce
Java, jez byly optimalizovany knihovnou JCuda v pfipadé Java implementace a funkci
gpuArray pro MATLAB implementaci.

KLICOVA SLOVA

Zobrazovani magnetickou rezonanci, NUFFT, proximalni algoritmy, paralelni vypocty,
gpuArray, CUDA.

ABSTRACT

This thesis deals with parallelization of complex tasks in reconstruction of dynamic mag-
netic resonance. It describes the basic principle of magnetic resonance and its relation
to Fourier transform. It deals with the difference between static and dynamic magnetic
resonance image reconstruction. It analyzes SVD algorithm and its use in magnetic
resonance image reconstruction. It presents the principles and the importance of parallel
computing in magnetic resonance imaging and describes CUDA technology. The thesis
also contains a description and execution of the implementation of the reconstruction
model in MATLAB and Java programming language which were optimized by JCuda
library for Java implementation and gpuArray function in case of MATLAB implemen-
tation.

KEYWORDS

Magnetic resonance imaging, NUFFT, proximal algorithms, parallel computing, gpuAr-
ray, CUDA.
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Uvod

Porozuméni mozkovym funkcim a zaméreni souvisejicich funkénich oblasti mozku je
dilezitym krokem v lidském poznéani a predmétem neurovéd po celém svété. Jednou
z prednich metod, které se na mapovani mozku zaméruji, je zobrazovani magnetickou
rezonanci — Magnetic Resonance Imaging, tedy zkracené MRI, a to jak v oboru
védeckého vyzkumu, tak v 1ékarské praxi. Jeji nejcastéjsi vyuziti je v 1ékarstvi pro
diagnostické ucely.

Nejvétsim uskalim pri vyuziti MRI jsou vyssi ¢asové néroky oproti jinym di-
agnostickym metodam pri rekonstrukci interpretovatelného obrazu z nasnimanych
dat. Je to dano slozitymi vypocty, které jsou soucasti rekonstrukéniho modelu. Za
ucelem tyto naroky snizit vznikla potieba zefektivnit tlohy rekonstrukce v magne-
tické rezonanci. ReSenim této otézky je vyuzit paralelniho zpracovani vypocti oproti
klasickému sekvenénimu zplisobu vypoctu, a tedy cely proces urychlit.

Hlavnim pfinosem prace je vypracovani implementace ¢asové naroc¢ného algo-
ritmu pro vypocet SVD (rozkladu na singuldarni hodnoty) a funkce NUFFT (ne-
uniformni rychlé Fourierovy transformace), které vyuzivaji paralelnich vypoc¢ti na
grafické karté. Paralelizace vypoc¢tih ma za cil snizit ¢asové naroky ulohy.

Prace je ¢lenéna nasledovné: v prvni kapitole je popsan princip magnetické re-
zonance, vyuziti Fourierovy transformace v MRI a predstaveny trajektorie pro zis-
kavani dat. Kapitola druha vysvétluje podstatu rekonstrukce obrazu z magnetické
rezonance, a to rekonstrukei statickou a dynamickou, a predstavuje proximalni al-
goritmy. Kapitola tfeti rozebird naroc¢né tlohy pro rekonstrukci v magnetické rezo-
nanci: rozklad na singularni hodnoty a neuniformni rychlou Fourierovu transformaci.
Predmeétem c¢tvrté kapitoly jsou paralelni vypocty, princip zpracovani dat na gra-
fickém procesoru grafické karty a vyvojova platforma CUDA — Compute Unified
Device Architecture.

Vystupem diplomové prace je prakticka c¢ast, jez je popsana v nasledném od-
dilu prace. V paté kapitole jsou predstaveny hardwarové a softwarové prostredky,
pouzité k realizaci paralelizovaného vypoctu na grafickém procesoru grafické karty,
vstupni data MRI, popis rekonstru¢niho modelu v jazyce MATLAB. Déle se tato
cast prace zaméruje na testovani algoritmu SVD, implementace modelu v jazyce
MATLAB s pomoci funkce gpuArray, implementace funkce NUFFT v jazyce Java
a jeji optimalizace pomoci knihovny JCuda a technologie CUDA. Nasledné jsou
prezentovany, srovnany a diskutovany vysledky testi paralelnich a neparalelnich
vypoctl zminénych implementaci iloh. Pro ilustraci jsou také predstaveny priklady

dalsich literarnich zdroju, které se zabyvaji urychlenim rekonstrukce MRI.
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1 Magneticka rezonance

1.1 Zakladni princip

Na rozdil od dalsich zobrazovacich metod v mediciné je magneticka rezonance zalo-
zena na detekei elektromagnetickych vin vyzatovanych télem. Tento zachyceny signal
je pak interpretovan a zpracovan pro vytvoreni obrazu lidského téla. Tato ¢ast prace
popisuje zakladni fyzikalni principy a charakteristiky v zobrazovani magnetickou

rezonanci a byly v ni pouzity zdroje [1], [2], [3] a [4].

1.1.1 Nuklearni magneticky moment

Kazdé jadro atomu diky své rotaci kolem imagindrni osy (neboli spinu jadra) vy-
tvari magnetické pole, a tuto schopnost nazyvame magneticky moment. Nukleony,
které nejsou elektricky neutralni, tj. protony, generuji pole silngjsi, tedy maji vétsi
magneticky moment.

Kromé schopnosti vytvareni vlastniho magnetického pole ale také magneticky
moment vyjadiuje silu interakce s vnéjsim magnetickym polem. Orientace vektoru
magnetického momentu je v pripadé, kdy na jadro nepusobi vnéjsi magnetické pole,
nahodna. Plsobenim homogenniho vnéjstho magnetického pole vsak dochézi k orien-
taci vektoru magnetického momentu, neboli magnetického dipélu, atomového jadra
ve sméru pusobeni pole.

Hlavnim chemickym prvkem, ktery pro zobrazovani magnetickou rezonanci —
Magnetic Resonance Imaging vyuzividme, je vodik 'H obsazeny ve vodé, kterd tvori
vice nez polovinu lidského téla, v tuku a dalsich organickych molekulach. Pisobe-
nim homogenniho magnetického pole By na urcitou hmotu vsSak realné nedocilime
orientace magnetického dipolu vsech pritomnych jader, ale pouze c¢asti. Vysledkem
této pre-orientace dipdlu je polarizace hmoty. Kromé polarizace také dochazi k pre-
cesnimu pohybu ¢astic, viz obr. 1.1, neboli rotaci okolo osy soubézné s indukénimi

carami pusobiciho pole By.

1.1.2 Larmorova rovnice

Uhlovy kmitocet precesniho pohybu je ddn Larmorovou rovnici (1.1) a nazgvame jej

Larmorovou frekvenci [1]:
Jo =" " B, (1.1)

kde fy je Larmorova frekvence vyjadiena pomoci gyromagentického poméru y (kon-
stanty dané pro jednotlivé nuklidy uvadéné v MHz/T) a magnetickd indukce pole

By udavané v radu jednotek tesla.
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Obr. 1.1: Zobrazeny precesni pohyb vznikly ptisobenim vnéjstho magnetického pole

oznaceného By.

1.1.3 Navrat jader do pivodniho stavu

Pro generovani homogenniho magnetického pole pouzivame pii MRI vysilani vysoko-
frekvencnich, neboli RF z anglického Radio Frequency, pulsti o Larmorové frekvenci
k pacientovi pomoci vysilacich RF civek. Vysilané pulsy musi byt na rezonanc-
nim kmitoc¢tu jader vodiku, aby dochazelo k precesnimu pohybu vsSech jader vodiku
o Larmorové frekvenci. Dochazi tedy k fazové koherenci, pricemz u nékterych jader
dochazi navic k prechodu do stavu s vyssi energii, tedy k jejich tzv. excitaci.

Po preruseni vysilani RF pulsu jadra ztraci fazovou koherenci (jadra se odli-
suji kmito¢tem precesniho pohybu) a navraci se do puvodniho rovnovazného stavu.
Tomuto navratu rikame relaxace Ty neboli typu spin—spin. Nasledkem relaxace se
indukuje v prijimaci civce elektricky proud, ktery predstavuje signal vyzarovany
magnetizovanymi jadry vodiku. Tento signal nazyvame FID — Free induction decay
a s postupujici relaxaci vlivem ztraty fazové koherence signal exponencialné slabne.
Casova konstanta, kterd tento proces popisuje, se nazyva relaxacéni cas T.

Casova konstanta popisujici rychlost navratu magnetickych dipéla zpét do pu-
vodni rovnovazné orientace vlivem interakce spinu se svym okolim je relaxac¢ni cas
T;. Tento navrat nazyvame relaxace spin—mrizka ¢i T;. Obé relaxace, T i Ty jsou

povazovany za vzajemné nezavislé soubézné probihajici jevy.

1.1.4 Zakladni rovnice MRI

Blochova rovnice 1.2 spojuje vyjadieni magnetizace ptusobenim magnetického pole
a nasledné relaxace do jednoho vyrazu [5]:
dM M,i+ M,j M,— M,

M VM xB-— K
a T T, T,

(1.2)
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kde M = (M,, M,, M,)" vyjadiuje lokdlni magnetizaci a My rovnovaznou magneti-
zaci, B odpovida piisobicimu magnetickému poli. Vyraz yM x B vyjadruje vektorovy
soucin vektor magnetizace a magnetické indukce, vektory i, j a k pak urcuji orien-

taci v prostoru snimku.

1.1.5 Problémy MRI

Velkou nevyhodou vyuziti MRI byla od jejiho vzniku dlouha doba skenovani paci-
enta potrebna ke sbéru dostatecného objemu dat pro vytvoreni vysledného obrazu.
V tomto sméru se ukazuje nedostatecnost MRI oproti jinym diagnostickym metodam
(pocitacova tomografie (CT), pozitronova emisni tomografie (PET) ¢i ultrazvuk),
které tak dlouhou dobu pro zachytavani informaci nepottrebuji. Prodluzovani vyset-
feni zvysuje nepohodli pacienta ale také riziko, ze se skenovana osoba pohne a tim
zapricini nepresnosti ziskaného obrazu.

Byla tedy snaha snizit dobu potiebnou ke sbhéru dat, a vyuziva se pro tento tcel
komprimovaného snimani (CS-MRI — Compressed Sensing MRI). Pfi pouziti kom-
primovaného snimani sbirame ve vysledku mensi mnozstvi dat, coz zpiisobi zkraceni
vypocty pii rekonstrukci obrazu ze ziskanych dat, a tedy nartustem délky faze re-
konstrukce obrazu [4].

1.2 Souvislost s Fourierovou transformaci

Tato podkapitola Cerpd ze zdroju [6] a [7] a nastinuje vyuziti Fourierovy transformace

v zobrazovani magnetickou rezonanci.

1.2.1 Prostorové kédovani

V MRI priichod elektrického proudu prijimajicimi gradientnimi civkami zpiisobi
odchylky v magnetickém poli, které odpovidaji pozici p snimaného bodu. Ptisobenim
téchto odchylek (neboli gradientnich magnetickych poli) maji signdly snimané tkdné
kmitocet, ktery je funkci pozice p [6]:

f(p)=v-Bp)=v (Bo+G-p), (1.3)

kde B je magnetické pole vyjadieno jako funkce pozice p, By je magnetickd indukce
statického magnetického pole a G je gradientni magnetické pole.

Pokud by platilo G = 0, tedy v pripadé ptusobeni homogenniho magnetického
pole, signaly na vsech pozicich by mély stejny kmitocet i priimérnou fazi. V tomto

pripadé bychom nebyli schopni uréit, na které pozici v tkani je signal nejsilnéjsi.
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Kazdy bod v tkéni je totiz reprezentovan unikatni kombinaci odchylek (gradientii)

v magnetickém poli, tedy MRI signaly jsou jednoznacné prostorové kodovany.

1.2.2 Pouziti Fourierovy transformace

Gradientni civky zachycuji variace v magnetickém poli v case, které reprezentuji
kombinaci signalit o mnoha ruznych kmitoc¢tech (vychazejicich z ruznych pozic). Ta-
kovyto slozeny signél je poté aplikovanim Fourierovy transformace (FT) rozdélen
na jeho jednotlivé kmitocty. FT takto zajistuje preklad zmén napéti na civce ja-
kozto funkci Casové zavislych prostorové-frekvencnich soufadnic k, a k, v oblasti
k-prostoru na intenzitu obrazu odpovidajici funkci prostorovych souradnic z a y
v obrazovém prostoru. Obé zobrazeni predstavuji tutéz informaci v jednotlivych

prostorech.

1.3 Trajektorie v k-prostoru

U zobrazovani MRI neprobiha sbér informaci o snimaném obrazu napiimo. MRI
data jsou ziskdvdna v takzvaném k-prostoru, ktery odpovida spektralni (neboli také
prostorové-kmitoctové) oblasti. V této ¢asti prace byly pouzity zdroje [6], [7], 8], [9]
a [10].

1.3.1 K-prostor

Demodulovany MR signal v ¢asovém okamziku ¢ je ekvivalentni jedné hodnoté troj-
rozmérné Fourierovy transformace okamzité magnetizace distribuované ve hmoteé,

na kterou pisobime, v prostorovém kmitoctu daném k(t), tudiz plati [8]:
S(t) o< FTsp{May(r,2)[|(k(2))}- (1.4)

Tento obecny signalovy model mize byt aplikovan na jakoukoli MRI metodu mé-
feni. Uvedeny vzorec 1.4 vyjadiuje, ze hodnoty signdlu jsou postupné prirazeny
k-prostoru, kde odpovidaji jednotlivym hodnotam spektralniho zobrazeni skenované
oblasti. Symbol o znaci pfimou iméru mezi obéma stranami rovnice. Trajektorie

v k-prostoru je urc¢ovana gradientnimi poli ptisobicimi v dobé odec¢itani informaci.

1.3.2 Trajektorie

Existuje mnoho zplsobt, jakymi mtzeme shirat data potifebnd pro rekonstrukci
obrazu. V jakém pofadi ziskdvame body k, a k, popisuji trajektorie v k-prostoru.

Nejuzivanéjsi trajektorie jsou kartézské, typu cikcak, radialni a spiralové.
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Obr. 1.2: Kartézska trajektorie.

Kartézska trajektorie

Tento typ trajektorie je nejpouzivanéjsi trajektorii v k-prostoru [10]. Vsechny radky
rastru jsou v k-prostoru vzajemné rovnobézné, data jsou ziskavana radek po radku,
viz obrézek 1.2. Data jsou Ctena ve sméru k, souradnic (prostorové kddovani) a smér
soufadnic k, urcuje fadzové koédovani. Typicky se kartézskd trajektorie vyznacuje
stejnym rozestupem mezi radky, takze je mozné pro rekonstrukci obrazu pouzit

uniformni FFT (rychlou Fourierovu transformaci).

Trajektorie cikcak

Tato trajektorie prochézi k-prostorem stridavé doprednym a zpétnym smérem. Po-
uziva se bud s konstantnim fazovym kédovanim, kdy tato trajektorie netvori pravo-
uhlou miizku, takze je tfeba k-prostor prepocitat do pravych hli, nebo s takzvanym
blikajicim fazovym kédovanim. V tomto pripadé jsou v trajektorii pravidelné kolmé
prechody mezi sméry dopredu a nazpét, takze je pravothlost dodrzena, jak lze vidét

na obrazku 1.3.

Radialni trajektorie

Radialni neboli také paprscita trajektorie sestava z paprsku vysilanych zevniti stredu
k-prostoru kruhové smérem ven, viz obrazek 1.4. Prvni viibec pouzita trajektorie
v k-prostoru v MRI byla pravé radidlni [10].

Vyhoda pouziti radialni trajektorie je dosazeni vyssiho odstupu signalu od sumu

(SNR) nez za pouziti ostatnich trajektorii v k-prostoru. Z divodu neuniformni vzor-
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Obr. 1.3: Trajektorie cikcak.

kovaci hustoty radialni trajektorie je tfeba delsi skenovaci doby, aby byl dodrzen
dostatecny vzorkovaci kmitocet odpovidajici Nyquistové poucce. V pripadé pod-
vzorkovani signalu se objevuji artefakty v podobé pruhti. Pokud artefakty nezasa-
huji do sledované oblasti, mize nam pouziti metody podvzorkovani signdlu usetrit
skenovaci ¢as za zachovani stejného prostorového rozliseni, jakého bychom docilili
pouzitim kartézské trajektorie. Z divodu vyse zminéné neuniformni hustoty vzorkt
nestaci pro rekonstrukei obrazu klasickd FFT, ale je tfeba pouzit neuniformni rych-

lou Fourierovu transformace (NUFFT).

Spiralova trajektorie

Spirdlova trajektorie vznikla za ticelem zkraceni skenovaci doby a zaroven pokryti
k-prostoru efektivnéjsim zptusobem, nez lze ziskat pouzitim kartézské trajektorie.
Ma pocatek ve stredu k-prostoru, ze kterého se spiralovité odviji smérem ven, jak

je ilustrovano na obrazku 1.5.

Dalsi trajektorie

Kromé vyse uvedenych, nejpouzivanéjsich trajektorii existuje mnozstvi dalsich tra-
jektorii. Napft. stochastickd (ndhodné trajektorie), ruzicovita, kruhova nebo trajek-

torie hybridni (tj. kombinace dvou ¢i vice druhi trajektorif) [10].
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2 Rekonstrukce obrazu z MR

2.1 Staticka rekonstrukce

Nésledujici kapitola Cerpa ze zdroje [3], [8], [11], [12] a [13].
Ziskavani dat z magnetické rezonance (MR) probiha v dopredném smeéru, tedy
z predlohy snimané tkédné z je Fourierovou transformaci ziskdn obraz v k-prostoru

d, jak jiz bylo vysvétleno v kapitole 1.2. Muzeme tento proces zapsat rovnici
d=Fuz, (2.1)

kde symbol F predstavuje operator Fourierovy transformace. V praxi pusobi pfi
ziskavani dat z magnetické rezonance také sum, ktery zanasi do vypoc¢tu nahodnou
proménnou. V pripadé snimani pomoci vice civek, coz je bézné pouzivano, je do
vypoctu jesté zahrnuta citlivost civek, tedy misto Fx je rovnice psana FC.x. Vzor
z je nasoben mapou citlivosti C. a poté je na upraveném vzoru C.(x) provedena

Fourierova transformace. Celkové jsou operace tedy zapsany operatorem FC.x.

2.1.1 Zakladni metody rekonstrukce

V pripadé rekonstrukce obrazu z magnetické rezonance jde o smér zpétny, kdy z ob-
razu v k-prostoru d se snazime ziskat snimek ptfedlohy x. Zptisob, jakym lze vzor
x vypocitat, zalezi na pouzité trajektorii pro sbér dat. Pokud probiha vzorkovani
v kartézské trajektorii, data jsou seskupena v rovnomeérné miizce, a tedy existuje
zpétny operator Fourierovy transformace F !, pomoci kterého lze pfedloha obrazu

ziskat. Vypocet lze popsat rovnici
r=F 1. (2.2)

Naopak pokud probiha sbér vzorkl ve sméru trajektorie radialni, jedna se o neu-
niformni{ Fourierovu transformaci (NUFT — Non-Uniform Fourier transform), ktera
nema inverzni funkci, pouze existuje sdruzeny operator F*. Nexistuje-li inverze, nelze
vyse uvedeny vypocet 2.2 pouzit. Pfedloha z neni piimo vypocitatelna z obrazu d,
jelikoz Teseni rovnice 2.1 muze byt vice nez jedno, a snazime se tedy najit takové
feseni, které je co nejpodobnéjsi piivodnimu vzoru. Je k tomu mozno pouzit metodu

nejmensich ¢tverct nebo metodu minimalni variace [11].

2.1.2 Regularizace metod rekonstrukce

Zakladni metody rekonstrukce nejsou prilis odolné vici Sumu a chybam pii odhadu

feSeni rovnice rekonstrukce magnetické rezonance 2.1. Do vypoctu rekonstrukce je
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tedy zavedena metoda regularizace pro kompenzaci téchto vlivi. Jednou z pouzi-
vanych metod regularizace je metoda totédlni variace (TV). Metoda vyuziva regula-
riza¢niho parametru A, ktery je tfeba vhodné zvolit, aby vyvazil regularizacni ¢len
a datovy clen, jez dohromady tvori regularizovanou podobu metody rekonstrukce.
Obecné vypada matematicky zapis regularizovaného problému pro rizné metody

rekonstrukece nésledovné [3]:

1
g = arg min {53 lde — FCoall* + X+ r(a) | (2.3)
c=1

kde ||d. — FC.z||* je datovy ¢len a r(z) regularizacni ¢len. Zkratka arg min znaci
argument minima, tj. hodnotu, ve které bude funkce rovna nule. Hledame tedy
takové FeSeni z,eq, které minimalizuje soucet datového a regulariza¢niho ¢lenu [11].
Symbol ||-|| znaéi euklidovskou normu vektoru, tedy vyjadiuje jeho délku. Proménna
d. odpovida komplexnim datim pro jednotlivé civky ¢ =1,--- , N..

Regularizacni ¢len r(x), kompenzujici 1-D signal = o délce N > 1 za vyuziti
metody totalni variace lze zapsat jako [12]

N-1

S Jalk + 1] — a[k]]. (2.4)

2.2 Dynamicka rekonstrukce

Dynamicka rekonstrukce umoznuje zachyceni sledu snimki, je proto pouzivana pro
ziskani informaci o pribéhu néjakého jevu. V lékarstvi je casto spojena s injektazi
kontrastni latky do krevniho obéhu pacienta, jejiz Siteni v c¢ase poté snimame za
pomoci dynamické magnetické rezonance.

Do vyse predstavené rovnice regularizované rekonstrukce 2.3 je nutno pro popis
dynamické rekonstrukce pridat ¢asové ramce. Ty odpovidaji seskupeni nékolika pro-
jekel a jejich velikost urcuje ¢asové rozliseni. Problém dynamické rekonstrukce lze
zapsat jako

1 Nf Nc
Treg = Arg min {5 YD Ndey — FiCeayl” + A T(x)}> (2.5)

e=1f=1

kde z; pfedstavuje sled snimki a vyraz d. ; odpovidd seskupenym datiim do ramct
v k-prostoru. Kazdy ramec f = 1,---, Ny pak md urceny sviij vlastni Fouriertv
operator Fy [3].

Pokud se zaméfime na snimani prutoku krve (perfuze) s kontrastni latkou, mi-
zeme predpokladat, ze 1ze sled snimki rozdélit do dvou c¢asti. Je to nazyvano L+4S
modelem (low-rank plus sparse model), kde slozka L predstavuje v case pomalu se
meénici ¢asti obrazu mezi snimky a slozka S dynamickou informaci v obrazu, ktera

se v casové ose rychle méni [13].
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2.2.1 Proximalni algoritmy

Proximélni algoritmy jsou pouzivané v ptipadé, kdy potfebujeme ziskat minimum
funkece, jako v pripadé rekonstrukce z MR. Patii mezi itera¢ni metody, to znamen4,
ze 7 pocatecniho odhadu Teseni pocitame posloupnost pribliznych feseni, pokazdé
pomérné jednoduchou iteraci na zakladé predchozi iterace.

Jeden z téchto algoritmu je proximélné gradientni algoritmus (PG algoritmus),
ktery se radi mezi metody, které pracuji stridavé v dopredném a zpétném sméru.
Spravné nastaveni délky kroku algoritmu zajisti konvergenci (sbihavost) feseni. Zapis
algoritmu pro feseni L+S modelu dynamické rekonstrukce magnetické rezonance
je uveden v priloze A. V algoritmu je tfeba nejdrive provést pocCatec¢ni nastaveni
hodnot, a poté jiz bézi iterace az do ur¢eného maximalniho poctu iteraci.

Proximélni operdtory, které proximalni algoritmy vyuzivaji, lze definovat nasle-

dovné [14]: Pro kazdé x € RV, kde taktéZ y € RY, problém ziskdn{ minima funkce

min £(3)+ 3 lle — . (2.6

na ktery lze prevést mnoho problémi ve zpracovani signalii, nabizi jediné Teseni,
znacené prox ;r. Proximaln{ operdtory maji mnoho vyhodnych vlastnosti pro iteracni
minimaliza¢ni algoritmy jako naptiklad neexpanzivnost, umoznuji skalovani, které
lze vyjadrit

F(2) = pla/p) = prox,z = pprox, . (x/p)[14), (2.7)

kde ¢ € To(RY),p € R a z € RY, a umoziiuji sdruZeni, vyjadiené
f(z) = ¢*(r) = prox;z = x — prox,z, (2.8)

kde ¢, p a x maji stejné vlastnosti jako v 2.7.

V rekonstrukénim modelu maji proximalni operatory PG algoritmu zcela kon-
krétni podobu. Operator prox;, ., odpovida prahovani singuldrnimi hodnotami (SVT)
slozky L s pomoci rozkladu na singularni hodnoty, popsaném v kapitole 3.1, a ope-
rator prox,,.,, predstavuje provddénou metodu totdlni variace nad slozkou S, po-

psanou rovnici 2.4 [3].
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3 Casové naro¢né algoritmy p¥i vypoctu re-
konstrukce MRI

Vv

vat na velky objem dat a opakované je pocitat znova pro kazdy krok rekonstrukce, a
sice SVD a NUFFT [3]. Prvni ¢ast praktického FeSeni préace se zaméruje na algorit-
mus pro vypocet rozkladu na singuldrni hodnoty (SVD) a jeho zrychleni za pomoci
paralelnich vypocti. V dalsich castech prace nasleduje paralelizovand implementace
funkce NUFFT pomoci vypocti na GPU.

3.1 Uloha SVD

3.1.1 Uvod

SVD je zkratka pro Singular Value Decomposition, neboli rozklad na singularni
hodnoty. Jedna se o algebraickou transformaci matic, pouzivanou ve zpracovani ob-
razovych signalia. V této kapitole byl pouzit zdroj [15].

3.1.2 SVD

SVD rozklad zajistuje prevedeni maximalnitho mnozstvi energie do co nejméné koefi-
cientti. Rozdéluje matici do sady linedrné nezavislych soucasti. SVD muzeme popsat

pomoci nasledujici rovnice [15]:

X] = [U] [S] [V]", (3.1)
kde matici X o velikosti MxN (pficemz M>N) rozkladame na nasledujici matice:
ortogonalni matici U o velikosti Mx M, ortogonédlni matici V s rozméry NxN, ktera
je v pripadé realné matice transponovand, v pripadé komplexni matice transpono-
vana konjugovana!, a diagondlni matici S o rozmérech MxN. Jednotlivé matice jsou

matematicky vyjadfeny v nésledujicim vyrazu [15]:

01
02
S = _ , U=[ug,ug,...uy), V=_[v,vs,...V,]. (3.2)

On

Sloupce matice U nazyvame levymi singularnimi vektory matice X, sloupce V pra-

vymi singularnimi vektory X. Prvky diagondly S odpovidaji singularnim hodnotdm

!Transponované konjugovana matice je takovd komplexn{ matice, na niZ byla provedena trans-

pozice a také komplexni sdruzeni.
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matice X. Kazda singularni hodnota urcuje jas obrazu a odpovidajici dvojice singu-

larnich vektoru specifikuje geometrii (topologii) obrazu.

3.1.3 Pouziti algoritmu

SVD rozklad je obecné pouzivan pro kompresi dat pouzitim aproximace nizsi hod-
nosti matice. Matice S, ziskand SVD rozkladem, obsahuje prevazné nulové hodnoty,
je to tedy matice ridka. SVD se pouziva v komprimovaném snimani MR a umoz-
nuje urychlit proces rekonstrukce obrazu a dale dosdhnout vyssi kvality obrazu
oproti bézné uzivanym metodam zhusténi dat jako je diskrétni kosinova transfor-
mace (DCT) a diskrétni vinkova transformace (DWT) [16].

3.2 NUFFT

Tato kapitola se zabyva algoritmem rychlé neunifromni Fourierovy transformace a
vychazi z [17] a [18].

Jak jiz bylo vysvétleno v kapitole 2.1.1, pouziti klasické Fourierovy transformace
je limitovano na periodicka vstupni data, ktera jsou rovnomérné rozdélena v pro-

storu. V ostatnich pripadech se pouziva Fourierova transformace neuniformni.

3.2.1 Popis tranformace

NUFFT algoritmus se sklada z nékolika krokii:
1. Interpolace — probiha vypocet Fourierovych koeficientii na nadvzorkované miizce
dat.
2. Klasické FFT — pomoci uniformni FFT je vypoctena Fourierova transformace
na nadvzorkované mrizce.
3. Skalovani — jsou vyhodnoceny vysledky neuniformi Fourierovy transformace,
ziskané na nadvzorkované mrtizce.

Algoritmus NUFFT lze taktéz zapsat matematickym vyrazem [17]:

N/2—1

Fla); = > age™, (3.3)

k=—N/2

kde j = —N/2,--- |N/2 — 1, vzorky kmitoctu w = {w_ny2,- -+ ,wn/2-1}, priemz
wj = 27j/N € [—m, x| je uniformni, casové vzorky t = {t_n/2, - ,tnje—1}.tk €
[—N/2, N/2| nerovnomeérné.
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4 Paralelizace vypoctu

4.1 Vyznam paralelnich vypoc¢ta v MRI

Paralelizace vypoctl znamena feseni vicero vypoctia soubézné oproti standardnimu
sekvenénimu zptisobu vypocti. Vyuziva se pro zvyseni vykonu, zefektivnéni a zrych-
leni vypocetnich operaci. Kompresni sniméni, jak jiz bylo uvedeno v kapitole 1.1.5,
jeme vypocitat stejny obraz z mensiho objemu sesbiranych dat. Tim roste také doba
potfebna pro rekonstrukci obrazu. Paralelizaci slozitych uloh rekonstrukce obrazu
ziskaného magnetickou rezonanci miuzeme vypocty zefektivnit a potifebnou dobu

snizit.

4.2 Princip

4.2.1 Typy paralelizace

Vytvoreni paralelniho programu musi predchazet urceni, jaky typ paralelizace je pro
nas ucel nejvhodnéjsi. Nize jsou popsané zakladni dva druhy paralelizace, pricemz

studie cerpa ze zdroje [19].

Datovy paralelismus

Jeden z prednich problémt pii védeckych vypoctech spoc¢ivd v ohromnych mnoz-
stvich dat, které je tfeba zpracovat. Sekvencni vypocty takovychto objemt byvaji
casove velice naro¢né. Pokud lze pracovat soucasné s riznymi ¢astmi dat vice pro-
cesorovymi jednotkami, jedné se o datovy paralelismus. Tento typ paralelizace byva
taktéz oznacovan zkratkou SPMB — Single Program Multiple Data, coz vyjadiuje

stav, kdy mame jeden program, ale vice dat zpracovanych soucasné.

Ulohovy paralelismus

Dalsim typickym prikladem, kdy je tfeba paralelizace, je situace, kdy mame slozity
vypocetni problém. PTi pouziti sekvenc¢nich vypocth trva vyteseni dlouhou dobu.
Jsme-li ale schopni problém rozdélit do vice jednodussich podproblémii, mizou pro-
bihat soucasné ruzné vypocty na ruznych datech. Je tieba ale zajistit vyménu dat
mezi podproblémy a jejich synchronizaci. Tento druh paralelizace se nazyva tlohovy
paralelismus a lze ho také najit pod zkratkou MPMD — Multiple Program Mul-
tiple Data, tedy vice programi zpracovava vice dat soucasné. Je také mozné, aby

byly paralelismy zkombinovany, neboli rozdélené podproblémy zpracovavaji riznymi
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procesorovymi jednotkami paralelné riizné ¢asti dat podle paralelizace typu SPMB.
Efektivita lohového paralelismu se odviji od toho, jak podobné vypocetni naroky
probihaji soucasné. Pokud jsou v tomto sméru ekvivalentni, jsme schopni usetrit vy-
znamné mnozstvi casu, pokud vsak maji rizné vypocetni naroky, narocnéjsi uloha
predstavuje prekazku, do jejihoz dokonceni ostatni vypocty stoji, a tim efektivnost

paralelizace klesa.

4.2.2 Zakladni pojmy

Podkapitola uvadi zakladni pojmy v modernich operacnich systémech, které jsou
pro vysvétleni paralelizace nutné definovat, a cerpa z [20] a [21].

povidaji vykonavanym programiim a jsou jim opera¢nim systémem pritazeny systé-
mové prostiedky. Jeden program muze ovsem spoustét vice procesu pro svou praci.

Vl1akno procesu je mozné povazovat za ,mini proces”, odpovida jedné vyko-
navané tloze procesu. Procesy mohou mit jedno ¢i vice vldken, ktera sdileji stejny
adresni prostor a dalsi prostredky.

Blok vldken je dalsi abstrakce operac¢niho systému, predstavujici seskupeni vla-
ken procesu, ktera mohou byt spusténa postupné ¢i soubézné. Vice bloktt dohromady
pak tvori mrizku vldken. Plati, ze v rdmci jedné mriizky je v kazdém obsazeném
bloku stejné mnozstvi vlaken procesu.

Registr je pocitacova pamét, kterd je soucasti procesoru pocitace. V registru

jsou ulozeny aktualni proménné procesu pro urychleni jeho vypocti.

4.2.3 Rozdil mezi GPU a CPU

Abychom byli schopni vysvétlit, jak funguje paralelizace iloh pomoci vypocti na
grafickém procesoru grafické karty, je tfeba predstavit rozdily mezi procesorem po-
¢itace a procesorem grafické karty. Z hlediska architektury je zasadni rozdil mezi
CPU (centralni procesorovou jednotkou pocitace) a grafickym procesorem, neboli
zkracené GPU (z anglického Graphics Processing Unit), viz na obrazku 4.1. CPU
je slozena z nékolika mélo jader (aritmeticko-logickych jednotek — ALU), ve kte-
rych se provadéji aritmetické a logické operace, zato z obsédhlé mezipaméti (anglicky
Cache). Je tak schopna zpracovat jen maly pocet vlaken procesu zaroven. Oproti
tomu graficky procesor obsahuje stovky jader, které umoznuji zpracovani tisice vla-
ken soucasné [22].

Takovato moznost paralelizace znamena az stonasobné zrychleni vypoctt oproti
CPU. Navic GPU dosahuje vétsi efektivity vyuziti prostfedki, a tedy vétsi hospo-
darnosti [22].
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Control

Cache

Obr. 4.1: Srovnéni architektury CPU (vlevo) a GPU (vpravo).

Oproti centralni procesorové jednotce vSak neni vénovana prednost v architekture
GPU kontrolni logice (na obrazku 4.1 je oznacena anglicky Control) a mezipaméti
(Cache). GPU je tedy nejvhodnéjsi pouzit pro problémy, jez lze paralelizovat, pro-
toze je pri paralelnich vypoctech vysoky pomeér aritmetickych operaci ku operacim
s paméti a jelikoz pii paralelnich vypoctech dochazi k spusténi jednoho programu

pro velké mnozstvi dat, jsou nizsi naroky na kontrolni logiku procesoru [21].

4.2.4 Hierarchie paméti GPU NVIDIA

Tato ¢ast prace Cerpa z dokumentace NVIDIA [21] a zabyva se abstrakci paméti
v grafickych procesorech. Pamét je tak rozdélena na globalni, lokalni, sdilenou, kon-

stantni a texturovou pamét. Hierarchie paméti je zobrazena na obrazku 4.2.

Globalni pamét

Vsechna vlakna maji pristup ke stejné globalni paméti. Globalni pamét je ulozena
v paméti DRAM (dynamické pameéti s primym piistupem — Dynamic Random Ac-
cess Memory) grafického procesoru a umoznuje ¢teni/zapis po ¢astech o maximalni
délce 128 bajti. Globalni pamét ma slabinu ve zpozdéni, 1ze je ale skryt nacitanim
nasledujicich dat soucasné s vypocty s daty aktualnimi pri dostatecné intenzivni
zatézi aritmetickymi operacemi. Pro zvyseni propustnosti globalni paméti je treba
organizace paméti tak, aby navazujici data spolu sousedila. Cim vice jsou data roz-
ptylena, tim nizsi propustnost pamét dosahuje. Tato optimalizace paméti je v pri-
padé globalni paméti nejpodstatnéjsi, protoze kvili obecné nejnizsi propustnosti ma
globalni pamét v pripadé nedostatecné organizace zasadni c¢inek na celkovy vykon

procesoru.
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Obr. 4.2: Hierarchicky model paméti GPU NVIDIA.

Lokalni pamét

Kazdé vlakno ma vlastni lokalni pameét. Je fyzicky ¢asti globalni paméti a je pouzita
v pripadé, ze nedostacuje pocet registru ¢i data presahuji velikost registru. Vldkna
maji k dispozici nanejvys 255 32bitovych registri a ukladaji do nich data jen po
dobu existence vlakna. Jelikoz je lokalni pamét soucasti globalni paméti, na rozdil
od obecné nejrychlejsiho prenosu pri praci s registry dosahuje lokalni pamétovy
prostor stejné nizkych rychlosti prenosu jako globalni pamét. Je na rozdil od ni ale
organizovan, aby navazujici 32bitova slova cetla vlakna se sousednimi identifikatory

(ID), tim je dosazeno vyse zminované optimalizace.

Sdilena pamét

Kazdy blok ma sdilenou pamét viditelnou pro vsechna vlakna piislusného bloku. Sdi-

lend pamét lezi na ¢ipu procesoru, tudiz umoznuje prenos vyrazné rychlejsi a s men-
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sim zpozdénim nez globalni pamét. Dosahuje toho pomoci rozdéleni sdilené paméti
na stejné velké moduly pameéti nazyvané banky, ke kterym je mozno pristupovat
soucasné. Pokud tedy prijde n zadosti o pristup do n pamétovych bank, mohou byt
zpracovany zaroven, a tedy se zvysi rychlost oproti praci jednoho modulu v jeden mo-
ment n-krat. Pokud vsak vzniknou dvé zadosti na pristup do stejné pamétové banky,
nastava konflikt a pristup musi byt pridélen poporadé (sériové). Hardware GPU
rozdéli konfliktni zZadosti do tolika (predpokladejme n) pod-tikolu, které konflikt ne-
vytvareji, kolik je potfeba, ¢imz se snizi rychlost zpracovani n-krat. Abychom tedy
zabranili snizeni rychlosti, je tfeba planovat zadosti o ptistup do paméti, abychom
konflikty minimalizovali.

Ostatni paméti

Kromé vyse uvedenych jesté existuji pameéti pouze ke ¢teni pristupné vsemi vlakny,
a sice konstantni a texturovy paméfovy prostor.

Konstantni pamétovy prostor je koncipovan na pristup vice vlaken zaroven
ke stejnému obsahu a rychlost je imérné nizsi poctu soucasné pristupujicich vlaken.
Ma také mezipamét na ¢ipu, takze vysledna rychlost pristupu je rychlejsi nez u glo-
balni paméti. Obsahem byvaji data neménna v prubéhu funkce jadra a vlakna maji
pouze moznost ¢teni z paméti.

Texturovy pamétovy prostor je podobny konstantni paméti. Umoznuje také
pouze rezim cteni, ale je optimalizovan pro ulozeni vicerozmérnych dat. Ma mezi-
pamét v ¢ipu, do které textury uklada, takze je tfeba do paméfového prostoru na

DRAM pristupovat pouze, pokud zadosti presahnou obsah mezipaméti.

4.3 CUDA

4.3.1 Uvod

Aby byla paralelizace uloh v GPU spusténa, je tfeba pouzit rozhrani, které komu-
nikaci s grafickym procesorem umoznuje. K tomuto tucelu predstavila v roce 2006
spolecnost NVIDIA programovaci model a vyvojovou platformu nazvanou CUDA —

Compute Unified Device Architecture.

4.3.2 Popis

Tato kapitola cerpa ze zdroje [24]. CUDA obsahuje programovaci prostfedi vyvinuté
spolecnosti NVIDIA pro paralelni vypocty na NVIDIA grafickych procesorech gra-

fické karty, algoritmii naprogramovanych v jazyce C. CUDA umoznuje vyvojarum
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pristup k sadé instrukci a paméti paralelnich vypocetnich prvka NVIDIA grafickych
procesoru.

Grafické procesory obsahuji architekturu, kterd umoznuje provadéni mnozstvi
casoveé soubéznych vlaken procesti zaroven na rozdil od principu spousténi jednoho
¢i nékolika mélo vlaken soucasné, jez umoznuje CPU. Kazdou soubéznou (paralelni)
funkci na hostitelském pocitaci nazyvame funkei jadra (anglicky Kernel Function) a
je spusténa na mrizce v GPU.

Kazda mrizka obsahuje skupinu blokt seskupenych do podoby dvourozmérného
pole. Bloky jsou pak sefazeny do tfirozmérného pole (v celkovém poctu az 512)
vlaken. Po spusténi jadra nelze ménit jeho rozméry. Jadro je definovano dvéma
parametry, a sice poc¢tem blokll v mfiiZce a poctem vlaken v kazdém bloku. Kazdé
vlakno ma vlastni unikatni index v ramci bloku a spojenim indexu bloku a vlakna
lze ziskat jedinecny index pro kazdé vldkno mrizky.

Rozlisujeme dvé spolupracujici entity — hostitele (anglicky Host), neboli pocitaé¢
(zkracené PC — Personal Computer), a na druhé strané graficky procesor. Funkce na
GPU pracuji s paméti, software proto poskytuje funkce na alokovani, dealokovani a
zkopirovani paméti grafického procesoru, stejné jako presunuti dat mezi hostitelem
a GPU.

4.3.3 Pojmy v prostiedi CUDA

Funkce jadra je definovana pouzitim deklarace _global_ a dvéma parametry v za-
vorkach kernel<<<...>>> — poctem blokii v miiZce a po¢tem vlaken v bloku. Jedi-
necnou identifikaci kazdého vlakna zajistuje tii-slozkovy vektor ThreadIdx, popisu-
jici funkcei jadra a blok, pod které vlakno spada, v prvnich dvou slozkéach a ve treti
odlisuje vlakno v ramci daného bloku.

Pamét grafického procesoru mizeme alokovat dvéma zptisoby, bud jako linedrni
pamét, kdy muze procesor pouzivat sekvenc¢ni adresovani bez potieby segmentace
paméti, ¢ehoz je obvykle vyuzivano ve vyvoji v nizsich programovacich jazycich,
nebo ve formé pole s vlastnim CUDA rozlozenim paméti. Druhd zminénd moznost
je optimalizovana pro praci s texturami a je mozné k paméti pristupovat jen ve
formé paméti texturové.

Linearni pamét lze alokovat volanim funkce cudaMalloc() a poté opét uvolnit
pouzitim funkce cudaFree(). Vyména dat mezi paméti PC a GPU je provedena
volanim funkce cudaMemcpy (). Sdilena pamét je deklarovana za pomoci specifikace
_shared .

Soubézné operace probihaji ve formé datovych tokl, oznacovanych jako stream.
Datovy tok sestava z rady prikazi, které se provadéji poporadé. Rizné toky mohou

zato provést operace soucasneé.
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Vypocetni moznosti (anglicky Compute capability grafického procesu popisuji
vlastnosti zafizeni a jsou reprezentovany cislem verze. Urcuji, jaké casti softwaru
jsou podporovany hardwarem grafického procesoru, a tato informace je predana
aplikacim. Verzi vypocetnich moznosti je tfeba nezaménovat s verzi softwarového
prostiedi CUDA, i kdyz spolu souvisi. Od verze CUDA 7.0 nejsou podporovany
architektury s verzi vypocetnich moznosti nizsi nez 3.0.

Funkce jadra v programovém prostredi CUDA musi byt zkompilovany do binar-
niho kédu pomoci NVCC — NVIDIA CUDA kompildtoru, ktery je spustitelny na
grafickém procesoru.
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5 Prakticka cast

5.1 Hardware

5.1.1 GPU

Ke zpracovani dat byla k prevazné vétsiné méreni pouzita primarni graficka karta
NVIDIA TITAN Xp s architekturou NVIDIA oznacovanou koédovym nazvem Pascal
a vypocetnimi moznostmi (compute capability — viz podkapitola 4.3.3) verze 6.1.
V nésledujici tabulce (5.1) je prehled hlavnich technickych informaci o grafickém
procesoru grafické karty NVIDIA TITAN Xp.

Tab. 5.1: Vybér z prehledu technickych informaci GPU primarni grafické karty NVI-
DIA TITAN Xp [21].

Maximalni pocet spusténych funkei jadra soucasné | 32

Pocet ALU jednotek (jader) 128
Velikost paméti 12GB
Propustnost paméti 547,7GB/s

Sekundarni graficka karta s architekturou NVIDIA oznacovanou kédovym né-
zvem Maxwell vypocetnimi moznostmi verze 5.0. byla pouzita v zavérecné casti
prace 5.9, kdy byla namérena srovnani rychlosti optimalizované funkce NUFFT na

grafickém akceleratoru pomoci knihovny JCuda a technologie CUDA.

Tab. 5.2: Vybér z prehledu technickych informaci GPU sekundarni grafické karty
NVIDIA GTX 750 Ti [21].

Maximalni pocet spusténych funkei jadra soucasné | 32

Pocet ALU jednotek (jader) 128

Velikost paméti 2GB

Propustnost paméti 86,4 GB/s
5.1.2 CPU

Pro 1cel srovnani byly vypocty provadény na procesoru pocitace. Testovani probéhlo
na CPU Intel® Core™ i7-2600 s taktovaci frekvenci 3.4 GHz. V tabulce nize (5.3) je
uvedeny prehled technickych specifikaci paméti RAM (pamét s pfimym pristupem

— Random Access Memory) a procesoru na PC.
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Tab. 5.3: Vybér z prehledu technickych informaci CPU a RAM.

Pocet ALU jednotek (jader) | 4
Velikost paméti RAM 16 GB
Propustnost paméti RAM 10,67 GB/s

5.2 Software

5.2.1 Vyvojové prostredi
Rekonstrukéni model

Zadany rekonstrukéni model spolu se vstupnimi daty pro MRI byl zprovoznén v pro-
gramu MATLAB 2017b od spolecnosti MathWorks.

Implementace v jazyce Java

Volani instance MATLABu, zpracovani dat a implementace algoritmu pro paraleli-
zaci byly provedeny v jazyce Java v open-source vyvojovém prostiedi Eclipse Photon
(vyvijeném spolec¢nosti Eclipse Foundation) a paralelizace bylo dosazeno za pouziti
vyvojového rozhrani CUDA (spolu se souborem néstrojiu JCuda) pro ptistup a ko-

munikaci s grafickym procesorem.

5.2.2 JCuda

Nasledujici text popisuje soubor nastroju pro vyvoj kodu pro GPU v jazyce Java
nazvany JCuda. Podkapitola Cerpa z oficidlni dokumentace [25].

JCuda poskytuje dvé riizna programovaci rozhrani aplikaci (zkrdcené API '), a
sice API ovladace a API pro béh programu. Jsou si vzajemné podobné v zakladnich
operacich (napf. prace s paméti), ale hlavni rozdil mezi nim je ve zpusobu, jakym
jsou jadra spravovana a funkce jadra provadéna. Kéd napsany v jazyce Java nelze
primo kompilovat pomoci NVCC jako v pripadé prostfedi CUDA, kde jsou instrukce
psany v jazyce C. Pokud chceme vytvaret vlastni funkce jadra, je tieba pouzit API
ovladace, pokud je vytvaret nepotfebujeme, ale pouze nam stac¢i vyuziti CUDA
knihoven pro béh programu, miuzeme pouzit API pro béh programu, které umoziuje

spolupraci s knihovnami CUDA.

! Application Programming Interface
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5.2.3 gpuArray

Objekt, jenz je nazyvan v programovacim prostfedi MATLAB gpuArray [26], pred-
stavuje datové pole, ulozené v paméti grafického procesoru grafické karty. Je mozné
objekt gpuArray pouzit pro paralelni vypocty primo v MATLABu za vyuziti funkei,
které tento datovy typ podporuji, anebo také ve funkcich jadra CUDA, jez spusti
vypocty na grafickém procesoru.

Kromé datového pole je gpuArray také funkce, kterd tento datovy typ vytvori,
neboli jeho konstruktor. Piikazem G = gpuArray (X) dojde ke zkopirovani vstupnich
dat X do pameéti grafického procesoru, a k datim lze v MATLABu pristupovat ve
formé objektu G typu gpuArray. Pokud potrebujeme data presunout z grafického
procesoru grafické karty zpatky do paméti pocitace, slouzi k tomuto tcelu piikaz
Y = gather(G). Presuny mezi paméti GPU a CPU jsou prostfedkové velice na-
rocné a zvysuji celkovy cas vypocetniho tkonu. Je tedy obecné doporuceno snizit
vyskyt téchto operaci v kddu na minimum, a pouzit je jen v mistech, kde neni prace
s datovym polem, ulozeném v paméti GPU mozna.

V pripadé, ze potiebujeme pristupovat piimo ke grafickému procesoru v prostiedi
MATLAB, lze se odkazovat na objekt gpuDevice, reprezentujici pouzivany GPU.
Lze zjistit stav a vlastnosti procesoru, napriklad zbyvajici volna pamétf, a pomoci

prikazu reset je mozné uvolnit pamét grafického procesoru.

5.3 Vstupni data MRI

Realna vstupni data MRI byla dodana spolu s rekonstrukénim modelem vedoucim
prace. Jednd se o dvourozmérné snimky mozku laboratorni mysi snimané v radialni
trajektorii periodicky v ¢asové ose. Spusténim rekonstrukéniho modelu v programu
MATLAB je z téchto vstupnich dat sestaven obraz snimaného mozku. Kvalita vy-
sledného obrazu zavisi na nastaveném poctu projekci a poctu iteraci vypocti. Pro
ilustraci je na obr. 5.1 zrekonstruovany obraz po probéhlé jedné iteraci a na obr. 5.2
obraz po desiti iteracich.

Data jsou nactena v programu MATLAB a ulozena ve formé ¢tyfrozmérnych
poli datového typu Complex. Rozméry jednotlivych dimenzi jsou dany nastavenim
sbéru dat pri snimkovani MR. Pro snimani byly pouzity 4 civky, kazdéa civka zob-
razuje obraz o velikosti 128 bod. Projekei na snimek je 21 a snimk bylo sesbirano
skenovanim celkové 50 000.

Predzpracovanim dat v rekonstrukénim modelu jsou data prevedena do 2D pole
komplexnich ¢isel o rozmérech 16384 x2373. Toto pole, prevedené do 1D vektoru,
slouzi jako vstupni proménna do implementace algoritmu SVD za pomoci néastroje

JCuda, zpracované v podkapitole 5.6.1.
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Obr. 5.1: Zrekonstruovany obraz po Obr. 5.2: Zrekonstruovany obraz po

1. iteraci. 10 iteracich.

VySe popsand vstupni ¢tyfrozmérna data, nahrand v MATLABu, jsou spolu s po-
mocnymi proménnymi, které do dalsich naro¢nych iloh v rekonstrukci MRI vstupuji,

uloZena v programu v jazyce Java, a nasledné prevedena do 1D vektoru.

5.4 Popis rekonstrukéniho modelu v MATLABu

Zadany rekonstrukcni model v MATLABu sestava z nékolika fazi, které na sebe na-
vazuji. Model postupuje od pripravy dat az po vykresleni rekonstruovaného snimku
magnetické rezonance. Ve schématu 5.3 je ilustrovano, jak faze programu rekon-
strukéniho modelu navazuji. V nasledujicich podkapitolach budou predstaveny po-
drobnéji. Od faze inicializace po SVD jsou délky vypoctu mérené v kazdé z fazi

spolu s vypisem nazvu probihajici faze modelu.

5.4.1 Ptiprava dat

V prvni fazi modelu probiha nacteni realnych vstupnich dat ze skeneru, nacteni
citlivosti civek pouzitych pro sbér dat a na jejich zakladé vytvoreni operatoru pro

vypocty, ve kterych citlivosti civek figuruji.

5.4.2 Inicializace

V této fazi modelu je proveden pocatecni (hruby) odhad rekonstruovaného obrazu,
neboli podle vyse predstaveného proximdlné gradientniho algoritmu (v algoritmické
podobé uvedeného v priloze A) je vypocitan obraz M ze vstupnich dat d pomoci

sdruzenych operatorii Fourierovy transformace a citlivosti civek. Vypocet lze zapsat
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Inicializace

Y

Vykresleni snimku

Obr. 5.3: Faze programu rekonstrukce MRI v MATLABu.

rovnici:

M = F*C*(d) (5.1)

Jsou zde postupné volany funkce pro vypocty za pomoci jednotlivych operatori,
jejichz priubeéh je ilustrovan na nasledujicim schématu 5.4. VSechny funkce, zobrazené
ve schématu, jsou soucasti balicku nastroju ESPIRIT.

V zobrazené kaskadé operaci se vyskytuji dvé stejnojmenné funkce mtimes.m,
jedna provadi funkci nufft_adj.m, ktera odpovida operaci sdruzenym operatorem
Fourierovy transformace, a druha aplikuje ESPIRIT operator citlivosti, v kodu ozna-
covany také jako Eigen-Vecs operator. V této fazi rekonstrukce je pouzit operator

citlivosti sdruzeny, jak je naznaceno jiz v rovnici 5.1.
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DATA 4D

po 3D maticich

po 2D maticich
V.

mtimes.m nufft_adj.m

l

mtimes.m
(Eigen operator)

A

DATA 3D

Obr. 5.4: Volani funkci ve fazi inicializace rekonstrukéniho modelu.

5.4.3 FFT

Touto fazi zac¢ind samotnd rekonstrukce obrazu. Probiha zde gradientni krok pro-
ximalné gradientniho algoritmu, kdy na hruby odhad rekonstruovaného obrazu M
aplikujeme nejprve operatory Fourierovy transformace a citlivosti civek, od trans-
formovanych dat odec¢teme ptivodni data d, a na jejich vysledku jsou poté provedeny

operace pomoci sdruzenych operatoru. Jedné se o nasledujici ¢ast algoritmu (A):
M) = c*FH(FC(M™) - d). (5.2)

Jsou zde opét postupné volany funkce z balicku nastroju ESPIRIT, nejprve v podobé
nesdruzenych operatorii, jak je zaznaceno na obrazku 5.5. V rdmci téchto vypocti je
volana funkce NUFFT, v rekonstrukénim modelu ve formé funkce nufft.m. Nasledné
je na vysledku provedena stejnd kaskada funkci jako ve fazi inicializace s pomoci

sdruzenych operatort, viz 5.4.
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DATA 3D

po 2D maticich

mtimes.m
(Eigen operator)
3D matice

po 2D maticich

Ll

mtimes.m nufft.m

i
Y

DATA 4D

Obr. 5.5: Volani funkei ve fazi FF'T rekonstrukéniho modelu - prvni ¢ast gradientniho
kroku.

5.4.4 SVD

V této casti programu probiha algoritmus vypoctu rozkladu na singularni hodnoty

(SVD) slozky L, jiz predstaveny v kapitole 3.1.

545 TV

Je zde voland funkce prox_tvid.m, kterd vykonava metodu totélni variace nad sloz-

kou S, metoda je popsand v kapitole 2.1.2.

5.4.6 Vykresleni snimku

Po aktualizaci L a S slozek, je vypocten jejich soucet, ¢imz je ziskan obraz M,
a dochédzi k posunu pocitadla iteraci na dalsi (n = n + 1), je-li maximalni pocet
iteraci vice nez jedna. V programu probihaji iterace az do stopovaciho kritéria maxit,
neboli parametr, udavajici maximalni pocet iteraci, které probéhnou. Nasledné je

vykresleny zrekonstruovany obraz.
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5.5 Blokové schéma reSeni s paralelnimi vypocty po-
moci nastroje JCuda

NiZe je na obrazku 5.6 zobrazeni vypracovaného provedeni zpracovani dat pro spus-

téni paralelnich vypoc¢tl na grafickém procesoru.

MATLAB Java

prevedeni na
Java datové

187}

vstupni data

paralelni
zpracovani na
GPU

implementace
algoritmu

GPU

Obr. 5.6: Blokové schéma zpracovani dat.

Schéma ukazuje proces zpracovani, ipravu a prenos dat mezi vyvojovymi prostie-
dimi a procesory. Vstupni data jsou nahrana a predzpracovana v MATLABu. V Javé
je zavolana instance MATLABu a vstupni data jsou prevedena z vicerozmérnych
matic do 1D poli float[] a ulozena do datového typu LinkedHashMap. Jsou takto
pripravena na vstup grafického procesoru. Nésleduji funkce, které data odesilaji za
pomoci volani knihoven platformy CUDA na paralelni zpracovani do GPU, a zpra-
covavaji vypocitané vystupy vypocti.

5.6 Testovani algoritmu pro vypocet SVD

Aby bylo mozné zhodnotit vykonnost paralelniho zpracovani vypoctu SVD, je du-
lezité srovnat rychlost vypoctu s implementaci algoritmu, provadéjici vypocty na
CPU. V prvni casti testovani je tfeba predstavit vypracované obdoby funkce SVD
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a puvodni algoritmus vypoc¢tu a nasledné vyhodnotit vykonnost vypocti za pouziti

rizného typu procesoru na stejnych vstupnich datech.

5.6.1 Pouzité implementace algoritmu

Pro srovnani implementace algoritmu v MATLABu pracujici s GPU byl pouzit vypo-
¢et SVD, ktery je soucasti zadaného rekonstrukéniho modelu v programu MATLAB,

jenz bylo cilem zefektivnit.

SVD rekonstrukéniho modelu

V dodaném rekonstrukénim modelu je pro vypocet SVD pouzita zabudované funkce
programu MATLAB SVD v definici [U,S,V] = SVD(X), kde X jsou vstupni data a

U, S a V jsou vystupni rozlozené matice, viz popis algoritmu v sekci 3.1.2.

SVD implementace v MATLABu

Pro srovnani byla pouzita SVD implementace v programu MATLAB volanim stejné
funkce jako v predchozim pripadé, ale za pouziti objektu typu gpuArray. Pro testo-

vani byl pouzit kdd vychazejici ze zdroje [27], obsahujici méfeni doby vypoctu.

SVD implementace v Javé

Data zpracovana vyse uvedenym zpusobem (viz 5.5) jsou privedena do vypraco-
vané metody getSVD. Pro vypocet SVD na GPU vyuziva vytvorend implementace
algoritmu knihovnu JCusolver, Cerpajici z knihovny rozhrani CUDA s nazvem cu-
SOLVER, jejiz soucéasti je metoda cusolverDnCgesvd. Program pracuje s uprave-
nymi daty ve formé 1D pole, a je tfeba na vstupu metody alokovat také pamét pro

vystupni matice U, S a V.

5.6.2 Namérené hodnoty

Délka provedeni jednotlivych implementaci byla opakované zmétena pro srovnani ¢a-
sové efektivnosti vypocti. Ziskané casové tidaje jsou uvedeny v tabulce 5.4 v sekun-
dach.

Z namérenych hodnot je zjevné, ze implementace algoritmu v MATLABu s para-
lelnimi vypocty na GPU je ¢asové nejuspornéjsi, délka vypoctu byla priblizné 26s.
Naopak vypracovana implementace v Javé, vyuzivajici knihovnu JCusolver, byla

nejméné casové uspornd, vypocet trval pres 150 sekund.
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Tab. 5.4: Srovnani délky provedeni algoritmu pro vypocet SVD.

Verze algoritmu Cas 1 [s] | Cas 2 [s] | Cas 3 [s]
Rekonstrukéni model 64,319 68,611 65,062
MATLAB s pouzitim GPU | 26,283 26,054 26,181
Java s pouzitim GPU 150,24 155,329 | 151,083

5.6.3 Vyhodnoceni vysledki

Srovnani namérenych hodnot je graficky zobrazeno na obrazku 5.7. Ptivodni vypocet
SVD v ramci dodaného rekonstrukéniho modelu trval primérné 66 sekund. Para-
lelizaci vypoctt v programu MATLAB doslo ke zrychleni tlohy priblizné 2 5krat,
délka vypoctu byla prumérné rovna 26,2s. Paralelni zpracovani oproti ptivodnimu

sekvenénimu zpracovani dat tedy mélo za nasledek vyznamnou casovou usporu.

Srovnani délky vypoctt funkce SVD

160
140
120
100
80
60
40
20

0
Cislo testu: 1 2 3

Cas vypoctu [s]

v

M Rekonstrukéni model W Implementace - gpuArray B Implementace - JCuda

Obr. 5.7: Grafické srovnani délky vypoctu algoritmu SVD

Implementace tdlohy v jazyce Java, vyuzivajici taktéz paralelnich vypocti na
GPU, se ukézala jako pomalejsi nez zadany rekonstrukcni model v MATLABu. Vy-
pocet timto fesenim trval primérné 152 sekund. Nizka ¢asova tspora feseni je dana
vyuzitim metody knihovny cuSOLVER pro vypocet SVD cusolverDnCgesvd, jejiz
vyvoj nebyl znacnou dobu modernizovan [28], a tak ve srovnani s vypocty na pro-
cesoru pocitace nedosahuje takové efektivity. Nejvétsi ¢asové ztraty jsou zpusobeny
castym prenosem malych objemi dat mezi paméti pocitace a grafickym procesorem.
Pro teseni optimalizace dalSich naroénych tloh v rekonstrukci magnetické rezonance
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bylo na zakladé ziskanych vysledkt rozhodnuto nepokracovat timto zptisobem v fe-

Seni.

5.7 Implementace modelu v MATLABu s pomoci

funkce gpuArray

5.7.1 Popis implementace

Reseni pomoci gpuArray bylo vypracovano v MATLABu na zékladé pavodniho re-
konstrukcniho modelu. Aby bylo mozno provadét paralelni vypocty efektivné a tak
dosdhnout casové uspory, bylo tieba prepracovat model do podoby, kterd vyuziva
datového typu gpuArray pro vybrané naro¢né ulohy, zaroven ale pouzivané funkce
mohou byt volany pri ostatnich funkcionalitach modelu za pouziti ptivodnich dato-
vych typu (typicky double nebo Complex double). Déle bylo tfeba pouzivat nastroj
gpuArray takovym zpusobem, aby byly minimalizované prenosy dat mezi paméti po-
¢itace a pameéti grafického procesoru, které jsou pri¢inou nejvétsich casovych ztrat
v paralalizaci s pomoci grafického akceleratoru.

Prvni problém byl oSetfen zavedenim podminek v kédu funkei, které je potieba
volat pri praci na CPU i na GPU. Tyto podminky kontroluji vstupni datovy typ a
nasledné na zakladé jejich vyhodnoceni k datim pristupuji odpovidajicim zptisobem.

Druhy problém byl vyfesen prvotnim nahranim pottebnych dat do paméti gra-
fického procesoru, a nasledné zpracovani dat jiz v ramci GPU upravenymi funk-
cemi, které pracuji s poli gpuArray. Presuny vysledki zpét do paméti pocitace tak
v prubéhu vypocetné naroc¢nych ¢asti programu neprobihaji. Data jsou po fazi SVD
vysledné presunuta zpét do paméti pocitace pro vypocet TV a vykresleni vysledku.

Srovname-li vypocty v modelu se zapisem proximalné gradientniho algoritmu
v priloze A, probihaji na grafickém procesoru vypocty az do aktualizace slozky L.
Rédek algoritmu

S+l — proxt/\srs(M("“) — LDy, (5.3)

neboli aktualizace slozky S probihd jiz na procesoru pocitace. Vypoctem totalni
variace (TV) slozky S na grafickém procesoru s pomoci gpuArray nebyla ziskana
zadna ¢asova uspora, bylo tedy vhodnéjsi uvolnit pamét grafického procesoru, ktery
uz neni pro vypocty potfeba. Vypocet TV (soubor prox_tvid.m) byl za pouziti
gpuArray dokonce mnohonasobné pomalejsi, jak dokladaji zpriumérované vysledky
méreni délky vypoctu TV bez a za pouziti gpuArray, graficky srovnané na obr.B.1.
Paralelizace vypoc¢tu pomoci nastroje gpuArray lze dosdhnout za vyuziti zabudova-
nych funkci MATLABu, které jsou pro gpuArray uzpusobené (jako funkce svd nebo

fft), funkce pro vypocet totalni variace je ovSem slozena z elementarnich operaci
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kterych by bylo mozné ziskat ¢asovou tsporu paralelizaci vypocti. Jelikoz je v kodu
rekonstrukénfho modelu funkce TV zanoiena v cyklu, po¢itaném pron = 1,--- , n?,
pri kazdém zavolani vypoctu totalni variace je tfeba nové alokovat pamét pro vysle-
dek vypoctu, ¢imz nartista zpozdéni. Také se na dlouhé délce vypoctu podili omezené
vypocetni moznosti grafického procesoru sekundarni grafické karty, ktera byla pro

dodatecné testovani pouzita.

5.7.2 Namérené hodnoty

Délka provedeni jednotlivych fazi rekonstrukéniho modelu byla v MATLABu opa-
kované zmérena pro srovnani casové efektivnosti vypoctl mezi ptivodnim modelem
a jeho paralelizovanou implementaci za pomoci gpuArray. Vysledky méreni jsou pro

jednotlivé faze rekonstrukce uvedeny pro vétsi prehlednost v tabulkach v priloze.

uvadi namétrené délky vypocti dané faze ziskané ze tii méreni vypocCtl na proce-
soru pocitace a ze tii méreni vypoctu na grafickém procesoru pomoci gpuArray.
Namérené hodnoty byly poté pro kazdou fazi zprimérovany a uvedeny ve spo-
lecné tabulce 5.5 pro srovnani casové tuspory, ziskané optimalizaci modelu s po-
moci grafického akceleratoru. Pro prehlednost jsou srovnany primérné hodnoty také

v grafu B.2, uvedeném v priloze.

Tab. 5.5: Srovnani prumérné doby vypocti jednotlivych fazi rekonstrukéniho modelu

v MATLABu mezi pivodnim programem a optimalizovanou implementaci na GPU.

Faze rekonstrukece || Doba vypoctu (CPU) [s|] | Doba vypoctu (GPU) [s]
Inicializace 69,587 174,431
FFT 88,140 77,899
SVD 65,147 42 865

Z tabulky 5.5 je patrné, ze vSechny faze rekonstrukce kromé inicializace probéhly

primeérné rychleji za vyziti gpuArray nez v pivodnim rekonstrukénim modelu.

5.7.3 Vyhodnoceni vysledki

Srovnani nameérenych ¢ast pro fazi inicializace je graficky zobrazeno na obrazku 5.8.
Z grafu lze vycist, ze ackoliv primérna doba vypocti na GPU je vice nez dvoj-
nasobna oproti vypoc¢tim na CPU, prvotni vypocet, ktery trval 307,84 sekund, se
hodné vychylil namérenym casem oproti dalsim vypoctim, které trvaly priblizné

106s a 108s. V dalsich mérenich uz je ¢as trvani vypoctli jen zhruba o polovinu
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delsi nez pti zpracovani na CPU, které trvalo primérné 69,6 s. Podobné maximum
v prvnim méfeni se vyskytovalo také ve fazi SVD (srovnéani graficky zndzornéno na
obrazku B.3 v priloze) . Je to zfejmé déno inicializaci GPU pred prvnim méfenim,
které zpusobuje pozorovanou casovou ztratu. Tento jev se opakoval pri nezavislych
cyklech méteni, vzdy pfi prvnim spusténi, je tedy mozné predpokladat, ze pri pr-
vém spusténi vypoctu s pomoci gpuArray na neinicializovaném grafickém procesoru

probihd inicializace grafického procesoru v ramci béhu funkci nastroje gpuArray.

Inicializace

300 -

250 -
v

3 200 -
>0
S

g 150 -
>
(%]

S 100 -

50 -

0 -

Cislo testu: 1 2 3
® MATLAB - GPU  m MATLAB - CPU

Obr. 5.8: Grafické srovnani délky vypoctu inicializace za pouziti GPU a CPU.

Faze inicializace je jedind, jejiz paralelizace s pomoci néstroje gpuArray nepti-
nesla ¢asovou usporu. Je to z divodu prvotni alokace a nahravani dat do paméti
grafického procesoru v ramci faze inicializace, ktera se nasledné v GPU zpracuji. Pre-
nosy dat mezi paméti grafického procesoru a paméti pocitace predstavuji nejvétsi
casovou ztratu mezi operacemi, provadénymi pomoci grafického akceleratoru.

Jedina faze rekonstrukéniho modelu, u které se jev inicializace grafického proce-
soru pri prvnim méreni nevyskytoval, je faze FFT. V této fazi se vyuzivaji vypocty
a funkce z predchozi faze, neni tfeba tedy alokovani dalsich poli pro nové mezivy-
sledky, pamét je jiz alokovana z predchozi faze. Srovnani namérenych hodnot ve
fazi FFT je graficky zobrazeno na obrazku 5.9. Zpracovanim vypocti na grafickém
procesoru pomoci gpuArray jsme docilili zrychleni na priblizné 88 % puvodni doby
trvani vypoctu.

Nastroj gpuArray je navrzen pro jednoduché pouziti v programu MATLAB. Ne-
umoznuje tedy nastaveni podrobnéjsich parametrii, z ¢ehoz plyne fakt, Ze s pomoci

vvvvv

padé vypoctu s operatory Fourierovy transformace a citlivosti ve fazi FFT a ve fazi
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Obr. 5.9: Grafické srovnani délky vypoctu FFT za pouziti GPU a CPU.
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tak vyznamna jako v pripadé pouziti gpuArray pro vypocet SVD. Je tedy spiSe
vhodnéjsi k pouziti pro velké objemy dat, na kterych jsou provadéné jednodussi

vypocty. Pouziti gpuArray timto zptusobem se ukéazalo jako nejefektivnéjsi.

5.8 Implementace naro¢nych uloh v jazyce Java

Nasledujici oddil praktické ¢asti prace se zabyva optimalizaci kodu naroc¢nych tloh
rekonstrukéniho modelu z faze FFT rekonstrukéniho modelu. Funkce, naprogramo-
vana nizkourovnoveé, tedy za pouziti primitivnich datovych typt a pouze jedno-
rozmérnych poli, je rychleji zpracovana nez funkce napsdna v programovacim jazyce
s vyssi trovni abstrakce architektury pocitace. S touto myslenkou byly prepracovany
funkce naroc¢nych tloh rekonstrukéniho modelu z faze FFT rekonstrukéniho modelu
do podoby metod, jejichz volani je zobrazeno v nasledujicim schématu 5.10, a spolu
s nimi vSechny podrizené funkce pro matematické operace s maticemi komplexnich
¢isel, které jsou v ramci funkei volany.

Ve schématu jsou uvedeny néazvy klicovych vypracovanych metod v jazyce Java
ve tiidé Functions.java v Java projektu. Voldni funkci kopiruje kaskadu funkeci
v rekonstrukénim modelu v MATLABu, vyobrazeném ve schématu 5.5.

Metoda mtimes_eigen fft aplikuje ESPIRIT operator citlivosti, vypracovana
metoda mtimes_fft plni funkci mtimes.m z balicku nastroji ESPIRIT. Metoda
nufft odpovida funkcionalité stejnojmenné funkce v ptivodnim rekonstrukénim mo-

delu, a vola pri svém chodu metodu ££t2, provadéjici dvourozmérnou rychlou Fou-
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DATA 3D

po 2D maticich

mtimes_eigen_fft fft2

T

po 2D maticich

mtimes_fft nufft

DATA 4D

Obr. 5.10: Volani metod v implementaci prvni ¢asti gradientniho kroku v jazyce
Java.

rierovu transformaci, kterd byla na zakladé matematického vzorce 2D FFT vypra-
covana v jazyce Java.

Vsechny uvedené metody byly otestovany na redlnych datech ze skeneru a srov-
nany s vysledky vypoctu jejich protéjsku z rekonstrukcéniho modelu v MATLABu

pro ovéreni funkcionality.

5.9 Optimalizace funkce NUFFT pomaoci knihovny
JCuda

Na zakladé vypracované funkce NUFFT v jazyce Java, predstavené v kaskadé metod
v predchozi podkapitole, byl aplikovan posledni krok z blokového schématu feSeni
s paralelnimi vypocty pomoci nastroje JCuda 5.6, a sice prevedeni vypocti na pro-
cesor grafické karty.

vvvvvv
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uloh, vyskytujicich se ve funkci NUFFT, do jazyka C.

Druhym krokem bylo vytvoreny kod v jazyce C upravit tak, aby mohly funkci
zpracovavat paralelni vlakna grafického procesoru. Hlavni prekazkou jsou v tomto
ohledu cykly for a pocitadla uvnitt funkci. Vlakna pracuji na sobé nezavisle a nijak
se nesynchronizuji, neni tedy mozné udrzovat spravné poradi operaci pro pocitadlo.
Bylo tteba tedy cykly for eliminovat a nahradit je podminkou if pro umoznéni
pristupu vlaken procesoru. Pocitadla musela byt odstranéna tiplné a algoritmus pre-
pracovan tak, aby nebyla potieba. Vysledny kéd odpovida funkei jadra (anglicky
Kernel Function) a je v souborovém formatu CU, neboli ve formatu zdrojového
koédu technologie CUDA. Priklad vypracovaného jadra, volaného v paralelizované
funkci NUFFT pomoci technologie CUDA a knihovny JCuda, je uveden v priloze
C.2. Jedna se o vypracované jadro paralelizované funkce na zakladé metody v jazyce
Java, ktera je pro srovnani taktéz v priloze C.3. VSechny volané funkce jadra jsou
obsazeny ve spolecném souboru nufft. cu.

Ttetim krokem pak je vytvoreni s funkcemi jadra souvisejicich metod v Java tridé
FunctionsParallel. java, které za pomoci knihovny JCuda volaji funkce jadra
a provadi potfebné nastaveni. Metoda kernelInit zahrnuje inicializaci grafického
procesoru a preklad spoleéného CU souboru s funkcemi jadra do souboru forméatu
PTX 2, ktery je pfi spusténi grafickym procesorem pielozen na binarni kéd. Tato
metoda je spusténa pouze jednou v béhu funkce NUFFT, a je tak zajisténo, ze
nedochézi k opakované inicializaci grafického procesoru. Kazda funkce jadra ma déle
odpovidajici metodu v Javé pro jeji spusténi, alokaci vstupnich a vystupnich dat a
nastaveni parametru jadra. Také zajistuje presun dat z grafického procesoru zpét do

paméti pocitace, a je tak mozné s vysledkem v Java programu dale pracovat.

5.9.1 Implementace NUFFT

Metoda nufft, vykonavajici vypocet NUFFT, byla diky modularizaci volanych funk-
cionalit rozdélena na dilezité vypocetni Casti jiz pri implementaci v jazyce Java.
Tyto funkcionality nasledné byly prepracovany do jazyku C.

Jedna z vypracovanych metod, které vykonavaji operace s maticemi komplex-
nich ¢isel, multiplicate2dMatrices, byla po pfepracovani do jazyku C shledana
nevhodnou pro paralelizaci. Kod této metody v jazyce C je uveden pro ilustraci v pri-
loze C.4. Nevhodnost metody pro paralelizaci pomoci technologie CUDA prameni ze
zévislosti mezivysledk jeden na druhém mezi probihajicimi cykly vypocti. Jelikoz
vsak vlakna pracuji na sobé nezavisle, bez jejich synchronizace neni mozné predavat
vysledky sekvencné, jak je pro vypocet v metodé potieba, aby nedochazelo k nede-

terminismu. Kdybychom této synchronizace docilili, ztratila by se vyhoda datového

2zkratka z anglického Parallel Thread Execution - spusténi paralelnich vldken
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paralelismu, ktery umozinuje vypocty na nezavislych ¢astech dat provadét soucasné.
Vldkna by na sebe musela ¢ekat, a tim by se navysovala casova ztrata. Pripadné
pokud by bylo vytvoreno jiné reseni operace nasobeni dvou matic komplexnich ¢i-
sel, u kterého by nebyl problém se sc¢itanim mezivysledkt, operaci nasobeni dvou

komplexnich matic by teoreticky bylo mozné paralelizovat.

5.9.2 Namérené délky vypocta NUFFT

Po optimalizaci funkce NUFFT s pomoci technologie CUDA a knihovny JCuda
byla provedena sada méreni délky vypoctu funkce v hlavnim programu testovaci
tfidy RunDebug.java v Java projektu. Méfeni bylo provedeno pro srovnani také
v MATLABu, a sice délky vypoctu funkce nufft .m soucasti rekonstrukéniho modelu,
a v Java programu, kde byla zmérena délka vypoctu vypracované metody nufft
v jazyce Java. Méreni byla opakované provedena pro celkovy pocet 2100 projekei, 21
projekci na snimek. Priklad vypisu z méteni je uveden v priloze C.1. Vysledky méteni
vypocti pak byly zaneseny do grafického srovnani 5.11 jednotlivych implementaci
funkce NUFFT.

Srovnani délky vypoctl funkce NUFFT
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Obr. 5.11: Grafické srovnani délky vypoctu funkce NUFFT v rtiznych implementa-

cich pro data s 21 projekcemi na snimek.

5.9.3 Vyhodnoceni vysledki

Z grafu je patrné, ze pro takto omezené mnozstvi dat rezie inicializace grafického

procesoru a nasledné volani funkci jader vyrazné prevysuje ¢asovou usporu, ziskanou

48



paralelizaci dat. Pro operace s maticemi komplexnich ¢isel se jako nejvhodnéjsi pro
mensi objemy dat ukazuje jazyk MATLAB, ktery byl primarné vyvijen pro praci
s maticemi, jak také napovida jeho nazev MATLAB — zkratka z anglického Matrix
Laboratory®[29]. Funkce NUFFT v MATLABu probihala priimérné 2,6 milisekund.
Spusténi implementace funkce NUFF'T v jazyce Java bez paralelniho zpracovani dat
trvalo primérné 399,3 ms. Nejméné casové efektivni byl vypocet NUFFT v podobé
optimalizované funkce NUFFT s pomoci technologie CUDA a knihovny JCuda, vy-
pocet trval pramérné 2089,7 ms.

Pro srovnani casové efektivnosti jednotlivych funkei jadra bylo dale provedeno
meéreni délky vypocétu NUFFT, kdy postupné ve funkci NUFFT byla pouzita vzdy
jen jedna funkce jadra a zbytek byl nahrazen odpovidajicimi neparalelizovanymi me-
todami v Javé. Namérené hodnoty byly srovnany nasledné mezi sebou a s maximéalné

paralelizovanou verzi v grafu 5.12.
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Obr. 5.12: Grafické srovnani délky vypoctu funkce NUFFT v rtiznych implementa-

cich pro data s 21 projekcemi na snimek.

Funkce 1 odpovida Java metodé fft2Parallel, kterd pri spusténi vola funkci
jadra JCudaFFT2Base, a je ve srovnani s ostatnimi funkcemi nejméné casové efek-
tivni. Je to dano faktem, ze se v metodé vola funkce jadra dvakrat, pro jednotlivé
rozméry vstupni matice.

Funkce 2 na obrazku odpovida funkci jadra JCudaTransposeCplx, volané me-
todou transposeNotConjugate2dMatrixParallel. Je casové efektivnéjsi nez pred-

chozi funkce, ale méné efektivni nez funkce 3.

3neboli maticova laboratof
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Funkce 3 v grafu odpovida funkci jadra JCudaE1ByE12d, volané metodou
elByE12dMultiBnonComplexParallel. Je to nejjednodussi funkcionalita, pracuje

jen s jednim rozmérem matice, a tedy i jednim blokem vlaken, je proto nejrychlejsi.

5.9.4 Dostupna literatura, zabyvajici se zrychlenim rekonstrukce
MRI

Zde je strucné predstaveno nékolik dostupnych zdroji literatury, které se zabyvaji
zrychlenim rekonstrukce MRI pomoci paralelizace funkce NUFFT.

« Paralelni NUFFT [30] — autofi predstavuji paralelizovany algoritmus pro vy-
pocet NUFFT s dirazem na zrychleny vypocet konvoluce, a to pro radialni
a spiralovou trajektorii. Podarilo se jim dosahnout 85nasobného urychleni vy-
poctu oproti referenéni implementaci na CPU.

o gpuNUFFT [31] — jednd se o open-source GPU knihovnu pro zpracovani 3D
¢i 2D MRI dat pro rozhrani MATLAB. V publikaci je uvedeno, Ze lze pomoci
knihovny ziskat az 20nasobné az 60nasobné zrychleni vypocti oproti balicku
nastrojit NUFFT od Jeffrey Fesslera a kolektivu* bez viditelného rozdilu na
rekonstruovaném obrazu.

o TRON [32] — neboli Trajectory Optimized NUFFT pouziva algoritmus NU-
FFT optimalizovany pro 2D snimky s radidlni trajektorii pomoci GPU archi-
tektury. Pouziva funkci pro vytvoreni mrizky dat (anglicky gridding function)
individualni pro kazdou trajektorii misto jedné spolec¢né pro vSechny trajekto-
rie. Vysledkem je 6nasobné az 30nasobné zrychleni oproti vypoctim pomoci
knihovny gpuNUFFT, ale také presnéjsi vysledky za pouziti zhruba osmkrat

kratsiho kodu nez obsahuje referen¢ni knihovna.

4Balicek NUFFT je pouzit také v zadaném rekonstrukénim modelu, optimalizovaném v této
diplomové praci.
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6 Zavér

Cilem diplomové prace bylo nastudovani principu zobrazovani v magnetické rezo-
nanci, seznameni se s dodanym rekonstrukénim modelem a jeho nasledna optima-
lizace s pomoci grafického akceleratoru. Stézejni ¢asti prace se méla zabyvat opti-
malizaci vypocetné narocnych tloh rekonstrukéniho modelu v MATLABu s pomoci
funkce gpuArray a dale na zakladé zadaného rekonstrukéniho modelu méla byt vy-
pracovana funkce NUFFT s pomoci technologie CUDA a knihovny JCuda. Opti-
malizovana funkce méla byt spusténa na realnych datech z MR skeneru a vysledky
srovnany a vykresleny do grafti.

V diplomové praci byla popsdna technologie magnetické rezonance z hlediska
principu, vyuziti a shéru dat pro MRI. Byl néasledné rozebran princip rekonstrukce
obrazu z MR, a to statické i dynamické, a predstaveny proximalni algoritmy pou-
zivané pro rekonstrukci obrazu v MRI. Déle byl analyzovan rekonstrukéni model a
rozebran ¢asové narocny algoritmus pro vypocet SVD a algoritmus NUFFT. Pred-
staveny byly rovnéz moznosti paralelizace vypocti, typy paralelismu, popsan rozdil
mezi zpracovanim dat na procesoru pocitace a grafickém procesoru a vysvétlena
abstrakce paméti v grafickych kartach NVIDIA. Déle se prace zabyvala platformou
CUDA pro vyvoj softwaru, architekturou grafického procesoru a zakladnimi prikazy
v prostiedi CUDA.

Vystupem prace je navrh systému pro paralelni zpracovani dat véetné blokového
schématu systému a nasledné realizace paralelizovanych vypocti na grafické karté.
V préci jsou uvedeny vypocetni prostredky z hlediska hardwaru i softwaru, ktery byl
pouzit k vypracovani praktické casti prace. Predstaven je pfedevsim soubor néastroji
pro vyvoj programu pro graficky procesor JCuda a nastroj gpuArray, jez byly v re-
alizaci Tesena pouzity k praci s GPU, a také vstupni data, se kterymi rekonstrukéni
model pracuje. Déle je podrobné popsan rekonstrukéni model v MATLABu a jeho
faze, které v ramci rekonstrukei probihaji.

Prvnim vypracovanym fesenim je paralelizovany algoritmus pro vypocet SVD,
ktery byl podroben mérenim rychlosti vypoc¢tu na redlnych datech z MR skeneru a
srovnan s mérenimi rychlosti SVD funkce rekonstrukéniho modelu. Ziskané vysledky
ukézaly, Ze paralelni zpracovani dat v MATLABu pomoci gpuArray vice nez dvojna-
sobné zrychlilo ptivodni algoritmus. Vypracovanou implementaci algoritmu v jazyce
Java, vyuzivajici taktéz paralelnich vypocti na GPU pomoci knihovny JCuda, jsme
casové uspory nedosahli, vypocet trval déle nez neparalelizovana funkce na vypo-
¢et SVD z divodu pouziti neoptimalizované metody knihovny cuSOLVER, ktera
vykazuje ¢asové ztraty kviili ¢astym prenosiim dat mezi poc¢itacem a grafickym pro-
cesorem.

Stézejni casti prace byla optimalizace rekonstruk¢niho modelu v MATLABu po-
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moci funkce gpuArray. Casové tspory jsme diky paralelnim vypoctim na grafickém
procesoru dosahli, zhruba 1,15krat. Zvyseni casové efektivity vypocti vsak neni
natolik vyrazné jako pri pouziti gpuArray pro vypocet SVD. Nastroj gpuArray je
navrzen pro jednoduché pouziti v programu MATLAB, neumoznuje tak nastaveni
podrobnéjsich parametru. Nastrojem gpuArray neni proto mozné plné optimalizovat
provadéné jednodussi vypocty.

Posledni ¢asti prace bylo vypracovani optimalizované funkce NUFFT pomoci
knihovny JCuda a technologie CUDA. Algoritmus byl nejprve prepsan do jazyku
Java, a na jeho zakladé byly vypocetné narocné ¢asti prepracovany do zdrojového
kédu technologie CUDA. V programu Java je pak s pomoci knihovny JCuda v ramci
funkce NUFFT volan tento zdrojovy koéd, ktery umoznuje predani instrukci a pa-
rametri pro vypocet na grafické karté. Optimalizovana funkce NUFFT poté byla
spusténa na realnych datech z MR skeneru a vysledky srovnany a vykresleny do
graftl.

Vysledky méreni délky vypocti optimalizované NUFFT funkce s pomoci tech-
nologie CUDA na testovanych datech nedosahly ¢asové tispory ve srovnani s rekon-
strukénim modelem. Je to dano omezenym mnozstvim dat, které do funkce vstupuji,
a tudiz neni mozné dosahnout takové miry datového paralelismu, aby ¢asova tspora
paralelniho zpracovani dat vyvéazila naroky pro spusténi funkci technologie CUDA.
Dalsim divodem jsou omezené vypocetni moznosti grafického procesoru sekundarni
grafické karty, ktera byla pro testovani pouzita, ve srovnani s vétsi paméti pouzitého
procesoru pocitace. A v posledni fadé je nedostatecnd ¢asova uspora dana faktem,
ze narocné vypocty ve funkci NUFFT na sebe navazuji. Neni proto mozné vyuzit
ulohového paralelismu, ale jen datového. Proto paralelizace jednodussiho algoritmu
pro vypocet SVD byla vyrazné efektivnéjsi nez paralelizace funkce NUFFT, jejiz

naroc¢né paralelizované tlohy musely byt spustény sekvencné.
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Seznam symbolii, veli¢in a zkratek

Y gyromagneticky pomér [Hz/T]|

ALU aritmeticko-logicka jednotka — Arithmetic Logic Unit

API programovaci rozhrani aplikaci — Application Programming Interface
B magneticka indukce [T]

CPU centralni procesorova jednotka — Central Processing Unit

CS-MRI komprimované snimani v zobrazovani magnetickou rezonanci —

Compressed Sensing Magnetic Resonance Imaging

CT pocitacova tomografie — Computer Tomography
CUDA Compute Unified Device Architecture
DCT diskrétni kosinova transformace — Discrete Cosine Transform

DRAM dynamicka pamét s primym pristupem — Dynamic Random Access

Memory
DWT diskrétni vinkova transformace — Discrete Wavelet Transform
f kmitocet [Hz]
FFT rychla Fourierova transformace — Fast Fourier transform
FID Free Induction Decay
FT Fourierova transformace — Fourier transform
GPU graficky procesor — Graphics Processing Unit
'H atom vodiku-1 — Protium
ID identifikator nebo taky identifikac¢ni ¢islo

L+S model model matice s nizkou hodnosti a ridké matice — low-rank plus
sparse model
MATLAB Matrix Laboratory

MR magnetickd rezonance — Magnetic Resonance
MRI zobrazovani magnetickou rezonanci — Magnetic Resonance Imaging
NUFFT neuniformni rychla Fourierova transformace — Non-Uniform Fast

Fourier transform

NUFT neuniformni Fourierova transformace — Non-Uniform Fourier
transform

NVCC NVIDIA CUDA kompilator — NVIDIA CUDA Compiler

PC osobni pocita¢ — Personal Computer

PET pozitronova emisni tomografie — Positron Emission Tomography

RAM pamét s pfimym pristupem — Random Access Memory

RF vysokofrekvencéni — Radio requency

SNR odstup signalu od Sumu — Signal-to-Noise Ratio

SVD rozklad na singularni hodnoty — Singular Value Decomposition

SVT prahovani singularnimi hodnotami — Singular Value Thresholding
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T,
Ty
TV

relaxa¢ni ¢as T; (relaxace spin-miizka)
relaxacni ¢as Ty (relaxace spin—spin)

totalni variace — Total Variation
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A Proximalné gradientni algoritmus

Zéapis proximalné gradientniho algoritmu pro feseni L+S modelu dynamické rekon-

strukce magnetické rezonance s urychlenim konvergence (prevzato z [3]).

Vstupni informace: {Data d, operatory F, F*,C,C*; konstanty Ar, A\g; proximalni
operatory odvozené od r; a rg}
Vystupni data: {M™); L(; SV

Pocatecni nastaveni hodnot: {

t>0;
MO = 10 4 5O,
n=0;}

Iterace, dokud nedosdhneme konvergence vysledku: {
M@+ = M) — ¢ . C* F*(FC(M™) — d)

LU = prox,,,, (MO — 50)

S = prosy, (MO — [041)

MO+ — [+) | gt

n=n+1}
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B Vysledky méreni rychlosti vypocta imple-
mentace rekonstruk¢niho modelu s pomoci

gpuArray

Tab. B.1: Srovnani vypoctu faze inicializace rekonstrukéniho modelu v MATLABu

mezi puvodnim programem na CPU a optimalizovanou implementaci na GPU.

Pouzita implementace Cas 1 [s] | Cas 2 [s] | Cas 3 [s]
Vypocet na CPU (puvodni model) || 67,648 69,797 71,316
Vypocet na GPU (gpuArray) 307,84 108,809 | 106,643

Tab. B.2: Srovnani vypoctu faze FFT rekonstrukéniho modelu v MATLABu mezi

puvodnim programem na CPU a optimalizovanou implementaci na GPU.

Pouzita implementace Cas 1 [s] | Cas 2 [s] | Cas 3 [s]
Vypocet na CPU (puvodni model) || 78,659 93,477 92,283
Vypocet na GPU (gpuArray) 69,876 81,919 81,903

Tab. B.3: Srovnani vypoctu faze SVD rekonstrukéniho modelu v MATLABu mezi

puvodnim programem na CPU a optimalizovanou implementaci na GPU.

Pouzita implementace Cas 1 [s] | Cas 2 [s] | Cas 3 [s]
Vypocet na CPU (puvodni model) || 65,304 67,66 62,478
Vypocet na GPU (gpuArray) 84,013 24,301 20,281

61




B.1 Graficka zobrazeni srovnani délky vypocti s po-

moci gpuArray a zadaného rekonstrukéniho mo-

delu
TV
350 341,07
300
@ 250 218,14
>
55 200

Cas vypo
=
(9,
o

=
o
o

50 37,03

Pocet projekci: 4 100 500
B MATLAB-GPU B MATLAB - CPU

0,18 0,25

Obr. B.1: Grafické srovnani primérné délky vypoctu totalni variace za pouziti GPU
a CPU.
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Délky vypoctl fazi MATLABu
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Faze rekonstrukce: Inicializace FFT SVD
B MATLAB - GPU B MATLAB - CPU

Obr. B.2: Grafické srovnani primérné délky vypoctu jednotlivych fazi rekonstrukce
za pouziti GPU a CPU.

SVD
80
70
Z 60 -
2 50 -
20
8 40 -
>
S
@ 30 -
Q
20 -
10 -
O _
Cislo testu: 1 2 3
B MATLAB - GPU m MATLAB - CPU

Obr. B.3: Grafické srovnani délky vypoctu SVD za pouziti GPU a CPU.
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C Ukazkové vypisy a kody
C.1 Namérené délky vypoctia s pomoci knihovny CUDA

Vypis C.1: Priklad vypisu do konzole v Java programu z métreni délky vypoctu
funkce NUFFT v Javé a pomoci knihovny CUDA.

CUDA measurement started.
Multiplying: 433 miliseconds
FFT: 1453 miliseconds
Transposing:1757 miliseconds

CUDA total time elapsed 2082 miliseconds

Java measurement started.
Multiplying: 1 miliseconds
FFT: 75 miliseconds
Transposing:76 miliseconds

Java total time elapsed 397 miliseconds

Matrices identical = true
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C.2 Ukazkové kédy

Vypis C.2: Funkce jadra pro vypocet nasobeni matice komplexnich ¢isel a matice

¢isel redlnych ve formé 1D vektoru prvek po prvku v jazyce C.

extern "C"
__global__ wvoid elByEl12dMultiBnonComplex(float *A, float *B,

float *res, int res_size) {

// Alokace tindexzu pro paralelni vypocet

int i = threadlIdx.x + blockIdx.x * blockDim.x;

// Vypocet nasobeni matic prvek po prvku
if (i < res_size) {

if (i == 0) {
res[i] = A[i] * B[i];
res[i+1] = A[i + 1] * B[i];

} else if (i%2 == 0) {
res[i] = A[i] * B[i/2];
res[i+1] = A[i + 1] = B[i/2];

65

© 00 N O O = W N

e e e e T e
O J O Ot = W NN = O



Vypis C.3: Metoda pro vypocet nasobeni matice komplexnich cisel a matice ¢isel

realnych ve formé 1D vektoru prvek po prvku v jazyce Java.

public static float[] elByEl12dMultiBnonComplex (float[] A,

int[] Indices, float[] B) {

// Indexy 2d matice 4
int m = Indices[0];

int n = Indices[1];

/7
float[] res = new float[A.lengthl;
int resCounter = 0;

int counter = O0;

// Nasobeni prvek po prvku:
for (dnt j = 0; j < m; j++) {

for (int i = 0; i < n; i++) {
res[resCounter++] = A[2 * j * n + 2 % i] * Bl[counter];
res[resCounter++] = A[2 * j * n + 2 * i + 1] =
Blcounter++];
}

return res;
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Vypis C.4: Prepracovand metoda pro vypocet nasobeni dvou matic komplexnich

¢isel ve formé 1D vektoru v jazyce C.

void multiplicate2dMatrices (double *A, int *alndices,

double *Btransposed, int #*bIndices, double *res) {

// Definice dimenzi matic
alndices [0];
aIndices[1];
bIndices [0];

int aDimil

int aDim2

int bDim1l

// Vypocet nasobeni matic komplezxnich cisel
for (int k = 0; k < aDiml; k++) {
for (int j = 0; j < bDiml; j++) {

for (int i = 0; i < aDim2; i++) {

// Realmna cast komplezxniho cisla
res[2 * k * bDiml + 2 * j] +=
A[2 * i + k * aDim2 * 2] =*
Btransposed[2 * i + j * aDim2 x 2]

A[2 * i + 1 + k * aDim2 * 2] =

Btransposed[2 * i + 1 + j * aDim2 * 2];

// Imaginarni cast komplexniho cisla

res[2 * k * bDiml + 2 * j + 1] +=
A[2 = i + 1 + k * aDim2 * 2] =*
Btransposed[2 * i + j * aDim2 x 2]

A[2 * i + k * aDim2 * 2] =

Btransposed[2 * i + 1 + j * aDim2 * 2];

+
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D Obsah prilozeného DVD

o Adresar Java obsahuje soubory naprogramovaného feseni v jazyce Java s po-

moci systémové knihovny JDK verze 10.0.2 a knihovny JCuda verze 10.0.0.

podadresar .settings obsahuje nastaveni Java projektu

podadresar lib obsahuje pouzité Java knihovny

podadresar src obsahuje zdrojové soubory projektu s priponou .java
podadresar target obsahuje zkompilované soubory Java trid projektu s pti-
ponou .class

soubory .classpath a .project jsou pomocné soubory Java projektu
soubory mData__ 21 2100, mData__large a mData__test obsahuji ulozend
data z programu MATLAB

soubor nufft.cu obsahuje vypracované funkce jadra technologie CUDA
soubor pom.xml je seznam zavislosti nastroje Maven, pouzitého v pro-
jektu

soubor README.txt obsahuje pokyny pro spusténi implementace

o Adresar Matlab obsahuje soubory paralelizovaného rekonstrukéniho modelu

v jazyce MATLAB s pomoci néstroje gpuArray na zakladé zadaného rekon-
strukéniho modelu. Reseni bylo vypracovano v MATLABu verze R2017b 9.3.0.

podadresar CS obsahuje hlavni vypocetni funkci rekonstrukce MRI
podadresar pomocné skripty obsahuje pomocné vypocetni funkce rekon-
strukéniho modelu

podadresar toolboxy obsahuje funkce balicku nastroju ESPIRiIT

soubor runCS __rekonstrukce__dynamika.m je urceny pro spusténi imple-
mentace rekonstrukéniho modelu

soubor 6__golden__angle__dynamika.mat je soubor vstupnich dat pro re-
konstrukei obrazu

soubor citlivosti _kartezske.mat je soubor vstupnich dat citlivosti civek
soubor runCS__rekonstrukce__dynamika__save__data.m je uréeny pro spus-
téni implementace a zaroven vytvoreni testovacich dat pro Java program
soubor SVD__Matlab.m je vytvorend gpuArrayy implementace samostat-
ného meéreni SVD

soubor README.tzt obsahuje pokyny pro spusténi implementace rekon-
strukéniho modelu

e Soubor DP__bijotova.pdf obsahuje diplomovou praci
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