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ResumenEl objetivo de este proyeto ha sido implementar un algoritmo de reons-truión algebraia (en partiular SART, Simultaneous Algebrai Reonstru-tion Tehnique) y aelerar su ejeuión utilizando los reursos paralelos queponen a disposiión del programador las unidades de proesamiento grá�o dehoy en día. Para ello, primero se han desarrollado dos variantes del algoritmoque sólo utilizan la CPU, en las que nos hemos basado para posteriormenteportar a la GPU las partes suseptibles de obtener una mejora substanial develoidad. Por último, se ha analizado en ambas variantes la alidad de las re-onstruiones y el speedup obtenido respeto a las implementaiones en CPU,así omo el impato en la alidad de los diversos parámetros on�gurables delalgoritmo.
SummaryThe aim of our projet has been the implementation of an algebrai reons-trution algorithm (known as SART, Simultaneous Algebrai ReonstrutionTehnique) and improvement of its running time by making use of the massi-vely parallel omputational resoures whih today's graphis proessing unitsprovide the programmer with. To this end, two variants of the algorithm have�rst been developed whih are exeuted entirely on the CPU, and upon whi-h we have based our subsequent porting to the GPU of those parts havingthe potential to enjoy a substantial inrease in speed. Finally, the quality ofboth variants' reonstrutions has been analyzed, along with the speedup ob-tained over CPU implementations and the impat that various ustomizableparameters of the algorithm have on image quality.
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Capítulo 1IntroduiónEste doumento tiene el objetivo de dar una visión a distintos niveles sobrenuestro proyeto de Sistemas Informátios, pudiéndose enontrar en él infor-maión sobre los distintos aspetos que lo forman. En este apítulo se pretendeintroduir brevemente uáles son nuestros objetivos, las herramientas que he-mos utilizado y la estrutura del resto de la memoria.El área de apliaión del proyeto es el de la Tomografía Compute-rizada, uyo propósito es la reonstruión de la estrutura tridimensionalinterna de un objeto a partir de una serie de proyeiones bidimensionalesdigitalizadas obtenidas al iluminarlo desde diversas direiones. Las proye-iones medidas ontienen lo que se onoe omo la �transformada de rayos X�del objeto (esto será preisado más adelante, pero la idea a tener en uenta esque ada valor medido en un punto de la imagen depende de todos los puntosdel objeto que ha atravesado un rayo, in�uyendo más los puntos on mayordensidad). Estas imágenes son proesadas por un omputador, y la salida delproeso es una modelizaión del volumen que onuerde lo mejor posible onlos datos experimentales (idealmente, una funión real que a ada punto delespaio le asigne, por ejemplo, la densidad del objeto en él). Un ejemplo dereonstruión del antígeno T se muestra en las �guras 1.1, 1.2 y 1.3.Las ténias tomográ�as tienen muy diversos ampos de apliaión [KS88,1



Capítulo 1. Introduión

Figura 1.1: Representaión de la isosuper�ie del antígeno T. Fuente: [Sor02℄
Figura 1.2: Representaión de la super�ie del antígeno T, vista desde la parte inferior ysuperior respetivamente. Fuente: [Sor02℄
Figura 1.3: Algunos planos de la reonstruión del antígeno T tomados desde arriba.Fuente: [Sor02℄Wil00℄; itaremos tres de ellas a modo de ejemplo (y sin pretender en modoalguno ubrir todas las posibilidades):En mediina son indispensables omo herramienta de diagnóstio en hos-pitales, al permitir la observaión de los órganos internos de los paienteson una preisión sin preedentes.En biología moleular se utilizan para la determinaión experimental dela estrutura de omplejos maromoleulares.En astronomía se aplian a la determinaión de la distribuión de brilloestelar sobre la esfera eleste. 2



Cada una de las ténias de obtenión de los datos neesarios (prinipal-mente rayos X, resonania magnétia nulear y mirosopía eletrónia detransmisión) tiene una serie de limitaiones (rango de tamaños del objeto,máxima resoluión alanzable, nivel de ruido. . . ), y por tanto los algoritmosde reonstruión se adaptan en funión del método empleado para la adqui-siión de datos, on el �n de tratar de superar estas limitaiones.Nosotros nos hemos entrado en los llamados métodos algebraios de re-onstruión, de naturaleza iterativa. En general, no nos preoupamos por lanaturaleza exata de los objetos a reonstruir, ni de los detalles del proe-so físio de obtenión de datos; en su lugar hemos abordado el problema dereonstruión desde un punto de vista matemátio, teniendo en uenta elsigni�ado real de los datos de entrada y la presenia de ruido en las pro-yeiones medidas. Sin embargo, se han utilizado datos proporionados por elCentro Naional de Biotenología (CNB-CSIC), y la alidad de los resulta-dos ha sido omparada on los produidos por la suite de apliaiones Xmipp(X-Windows-basedMirosopy Image Proessing Pakage, paquete de proe-samiento de imágenes de mirosopía basado en X-Windows), desarrollado enel CNB y de libre distribuión, bajo lienia GPL [SMVM+04, MMM+96℄.La prinipal desventaja de las implementaiones en software de estos algo-ritmos es que se trata de un proeso omputaionalmente intensivo. Debido algran número de proyeiones neesario para obtener reonstruiones de altaalidad, que junto a la neesidad de onseguir la mayor resoluión posible haereer demasiado el volumen de datos a tratar, el proeso aree de la velo-idad que sería deseable en muhas apliaiones. Como ejemplo, el programade reonstruión de Xmipp tarda unos 24 minutos en reonstruir un objeto apartir de 1000 imágenes de 128× 128 píxeles en una CPU de alta gama (IntelCore duo 6600 a 2.4 Ghz).Este problema se aentúa partiularmente el aso de los algoritmos ite-rativos, uyo uso es preferible sobre otras alternativas (las que trabajan enel espaio de Fourier) bajo iertas ondiiones (por ejemplo uando las pro-3



Capítulo 1. Introduiónyeiones no están distribuidas uniformemente en ángulo o no ubren todaslas orientaiones). Esto provoa que la veloidad a la ual la reonstruiónpuede ser obtenida se vea limitada y es lo que ha impedido su uso rutinarioen apliaiones línias en tiempo real. Existen, por tanto, dos vías por lasque afrontar esta situaión: disminuir la omplejidad omputaional globalpor medio de las ténias algorítmias y/o utilizar hardware espeializado dealto rendimiento.Hay ierto número de implementaiones en hardware de estos algoritmosdisponibles omerialmente, bien usando iruitos integrados de apliaión es-peí�a (ASIC) o bien mediante FPGAs (Field Programmable Gate Arrays).Este enfoque, sin embargo, sufre de una serie de importantes desventajas, en-tre las que se enuentran su elevado oste y su falta de �exibilidad (el heho deque el algoritmo esté ya implementado en hardware hae muy difíil modi�-arlo o generalizarlo, y supone un obstáulo para desarrollos posteriores). Asípues, es deseable busar otra soluión si pretendemos que su uso sea prátio,tanto para investigadores omo para línios.Aunque hoy en día las nuevas CPUs han alanzado el su�iente poder paraser ompetitivas en el terreno de la reonstruión bidimensional, no se pue-de a�rmar lo mismo en lo referente a las reonstruiones tridimensionales.Afortunadamente, existe una soluión intermedia entre una implementaiónsoftware en CPU y el uso de hardware espeí�o: el empleo de hardware grá-�o programable. Trataremos de expliar brevemente a ontinuaión por quéesta idea es apliable a nuestro problema.Los proesadores grá�os (Graphial Proessing Units, GPUs) son proe-sadores diseñados para el renderizado de grá�os, on el objetivo de realizarla mayoría de las operaiones neesarias en hardware, aligerando así la argade trabajo del proesador entral. Esta es una funionalidad en prinipio muyespeí�a, pero on el tiempo los fabriantes han ido añadiendo posibilidadesde programaión on el �n de permitir iertos efetos espeiales, prinipal-mente motivados por la industria de los videojuegos. Atualmente se pueden4



onsiderar proesadores totalmente programables, si bien on araterístiasde rendimiento signi�ativamente distintas a las de las CPUs (por lo generallos meanismos de ahing resultan menos efetivos, y areen de ténias deprediión de saltos o ejeuión espeulativa), pero on una ventaja muy im-portante para nosotros: dado que el proeso de renderizado tiene un alto gradode paralelismo, las GPUs ofreen una gran poder de ómputo para apliaio-nes paralelas y omputaionalmente intensivas.Igualmente importante es el heho de que los proesadores grá�os progra-mables ofreen una relaión entre preio y apaidad de ómputo inigualada;atualmente es posible adquirir GPUs muy potentes para uso doméstio enordenadores personales.Todo esto ha impulsado enormemente el desarrollo de las ténias onoi-das omo GPGPU (General Purpose Computation on Graphial ProessingUnits, o omputaión de propósito general en GPUs) durante los últimosaños. Estos métodos han sido apliados on éxito en una gran variedad deampos (proesamiento de imágenes y señales, visión por omputador, odi�-aión/deodi�aión de vídeo, reonoimiento de voz. . . ), y son espeialmenteexitosos en aquellas apliaiones que se enajen dentro del modelo de StreamProessing (que detallaremos más adelante, en la seión 3.3.1), y al que losalgoritmos iterativos de reonstruión se ajustan razonablemente bien.Por tanto, el objetivo de nuestro proyeto es onseguir una aeleraión sig-ni�ativa del proeso de reonstruión tomográ�a, sin sari�ar por ello lapreisión obtenida, mediante ténias de GPGPU. En partiular, nos entra-remos en las variantes del método onoido omo Algebrai ReonstrutionTehnique (ART), que atúa de forma iterativa, partiendo de una estimaióniniial del volumen y proediendo a orregirlo de auerdo a las diferenias entrelas proyeiones que se alularían on esa estimaión y las proyeiones me-didas. Como ya hemos menionado, el programa de reonstruión de Xmippes nuestra prinipal referenia on la que omparar resultados y tiempos deejeuión. 5



Capítulo 1. IntroduiónLa formulaión matemátia del problema de tomografía, así omo los dis-tintos métodos de reonstruión algebraia y las ténias relativas a ellosserán el objeto del segundo apítulo.En el terer apítulo se profundiza en el interior de un unidad de pro-esamiento grá�o, detallando la estrutura del pipeline grá�o y su funio-namiento y además, analizaremos de manera general la arquitetura utilizadapor nosotros (Compute Uni�ed Devie Arhiteture, CUDA), introduida porNVIDIA para la familia de tarjetas GeFore 8800.En los apítulos uarto y quinto se desriben las implementaiones lleva-das a abo (en CPU y en GPU, respetivamente), analizando sus ventajas einonvenientes; y en el sexto apítulo se detallan los resultados obtenidos demanera experimental teniendo en uenta las pruebas realizadas.Entre las onlusiones detalladas en el séptimo, y último, apítulo, abedestaar que nuestra implementation en GPU onsigue mejoras de un orden demagnitud en los tiempos de reonstruión on respeto a las implementaio-nes existentes en CPU, on los mismos asos de prueba y, lo que es igualmenteimportante, on una alidad de reonstruión que no tiene nada que envidiara la de otros paquetes de software desarrollados on la misma �nalidad.
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Capítulo 2Los algoritmos de reonstruiónalgebraia
2.1. Introduión a la tomografía
Como ya hemos omentado en el apítulo anterior, existen prinipalmentedos tipos de algoritmos de reonstruión: los que trabajan en el dominio deFourier, relaionando los datos de proyeión medidos on la transformada deFourier bidimensional de sus seiones; y los métodos algebraios, que onsis-ten en asumir que las seiones del uerpo forman una matriz de inógnitas,y onstruir y resolver el sistema de euaiones asoiado, repitiendo el proe-so si es neesario hasta onseguir que la reonstruión enaje on todas lasproyeiones. Los primeros son los más utilizados atualmente en apliaionesmédias (donde predomina la FBP, Filtered Bakprojetion o retroproyeión�ltrada), pero para ser apliados on la exatitud requerida neesitan unadistribuión uniforme de los ángulos de proyeión y una gran antidad deproyeiones, lo que en muhas situaiones no es posible. Cuando esto ourre(por ejemplo, uando faltan proyeiones en algunas orientaiones), los méto-dos algebraios son la mejor eleión. En este trabajo desribimos on detalleúniamente los métodos algebraios, poniendo énfasis en su apliaión en mi-7



Capítulo 2. Los algoritmos de reonstruión algebraiarosopía eletrónia 1; el letor interesado puede enontrar informaión sobrelos métodos basados en transformaiones en [KS88℄.
2.2. Desripión del problemaVamos a desribir on más preisión el problema que queremos resolver. Elprimer paso es representar el volumen a reonstruir omo una funión real
f : R

3 → R de�nida en el espaio tridimensional, que se pretende determinara partir de sus proyeiones bidimensionales. Esta funión representa la in-tensidad de ierta magnitud físia dependiente del proeso onreto utilizadopara la obtenión de las imágenes; por ejemplo, en el aso de la tomografía derayos X, f representa unos oe�ientes de atenuaión (opaidad a los rayos X);en el aso de la mirosopía eletrónia representa el potenial eletrostátio.En ualquier aso, f está relaionada de manera direta on la distribuiónde masa en el espaio del objeto onsiderado. Nuestro objetivo es reonstruirlos valores de esta funión on la mayor preisión posible. Como es obvio, enla prátia debemos obtener una representaión �nita de la funión que laaproxime adeuadamente.En el proeso de obtenión de imágenes tomográ�as, se parte de unafuente desde la que se lanzan múltiples rayos (ver �gura 2.1). No nos preou-paremos de momento de la geometría exata de la distribuión de estos rayos;los dos asos más freuentemente onsiderados son el uso de proyeión de ra-yos paralelos (el aso más omún en mirosopía eletrónia, y el que ha sidoonsiderado en este trabajo) o ónios (todos partiendo de un mismo punto).De todas formas la eleión onreta no afeta a la disusión que sigue en esteapartado, por lo que el letor puede imaginar una serie de rayos paralelos siasí lo desea.Asumiremos, omo es usual, que los rayos viajan en línea reta. Para el1El letor que desee omprender on algo de detalle la mirosopía eletrónia, queonstituye la prinipal apliaión del trabajo, puede onsultar el apéndie C.8



2.2. Desripión del problemauso de los métodos algebraios es esenial onoer la trayetoria exata de losrayos; en otras ondiiones, los resultados normalmente areerán de signi�-ado. (Sin embargo, si los efetos de refraión y difraión existen pero sonsu�ientemente pequeños, es posible [AK84℄ ombinar estos métodos on eluso de ténias digitales de seguimiento de rayos o ray-traing).Al llegar los rayos al reeptor, la imagen resultante está en funión de la�Transformada de rayos X� del objeto, que no es más que la integral de líneade la funión f a lo largo de la trayetoria que ha atravesado el rayo. (Estamosasumiendo que los rayos tienen grosor nulo; en aso ontrario, tendríamos quetomar realmente la integral de volumen de todo el rayo).

Figura 2.1: Obtenión de imágenes tomográ�asPor ejemplo, en el aso de los rayos X, la intensidad reoletada en unpunto deree exponenialmente según la integral de línea:
I = I0 exp

(

−
∫ ∞

−∞

f(p0 + t · ~v) dt

)(donde p0 es el origen del rayo y ~v un vetor unitario que india su dire-ión), pero lo importante es que la relaión entre las intensidades medidas y9



Capítulo 2. Los algoritmos de reonstruión algebraialas originales están en funión de estas integrales, en ualquiera de los méto-dos utilizados. Esta relaión es además invertible, por lo que después de iertopreproesamiento sobre los datos medidos podemos onsiderar que los datosque tenemos a nuestra disposiión son diretamente las transformadas de ra-yos X del volumen. Nótese que, al ontrario que en una imagen fotográ�a deun objeto, las imágenes resultantes dependen de su interior y no sólo de sufrontera.Naturalmente, una sola proyeión no basta para de�nir la forma de unobjeto tridimensional, por lo que es neesario tomar ierto número de imá-genes desde distintas direiones; el objetivo es enontrar una funión f queonuerde on todas ellas (y, a ser posible, que la soluión sea únia, de talmanera que se pueda asegurar que los datos obtenidos son su�ientes parauna reonstruión inequívoa). Claramente esto no es posible en la prátia,inluso aunque supusiéramos ausenia de ruido, pero existe un teorema muyimportante en tomografía que nos die qué informaión podemos obtener apartir de una proyeión.Este resultado se denomina �Teorema de la seión entral�, y es la base enla que se fundamentan la mayoría de los métodos basados en transformaio-nes. Establee, en el aso que nos interesa, que la transformada de Fourier dela proyeión de un volumen es igual a una seión bidimensional de la trans-formada de Fourier del volumen entero, tomada según la misma direión.Esto nos da una ondiión neesaria y su�iente para onseguir uniidad enla soluión en ausenia de ruido: las proyeiones deben ser tales que ubranompletamente el espaio de Fourier asoiado al volumen. Como es obvio, estono se puede onseguir on un número �nito de proyeiones, pero si se tomaun número su�ientemente grande que ubra apropiadamente bien el espaiose pueden interpolar los valores a todo el espaio tridimensional on un iertogrado de exatitud. Obsérvese que los métodos basados en una inversión di-reta de las transformadas de Fourier de las proyeiones neesitan por tantoubrir la mayor antidad posible de ángulos de manera uniforme, lo que omoya hemos omentado no siempre es posible y supone una limitaión a su apli-10



2.2. Desripión del problemaaión.En uanto a los ángulos de proyeión, dependen diretamente del proesoon el que se han obtenido las imágenes, por lo que podría pareer que debenser onoidos. En realidad, en el ampo de la mirosopía eletrónia esto noes así de senillo, puesto que las imágenes tomadas pueden orresponder a mo-léulas distintas, por lo que se neesita realizar otro proeso iterativo en el quese parte de ierta informaión relativa a los ángulos, se reonstruye el objetosuponiendo que esta informaión es exata, y se ajusta de nuevo la estimaiónangular. En este trabajo nos oupamos úniamente de la reonstruión asu-miendo que los ángulos son onoidos on exatitud, que es la parte integraldel proeso; una posible ampliaión (véase el apítulo 7) onsistiría en llevara abo el proeso entero en la GPU.La forma usual de espei�ar la posiión y direión desde las que ha sidoobtenida una imagen es espei�ar una matriz de rotaión que transforme ladireión del rayo en el eje Z, y el plano de la imagen (perpendiular a él)en el XY ; de este modo el proeso de proyeión orresponde simplemente auna proyeión vertial (esto es, desehar la terera oordenada artesiana).Tradiionalmente, en mirosopía eletrónia se ha utilizad la representaiónbasada en ángulos de Euler. El origen del sistema de oordenadas se sitúa enel entro del volumen a reonstruir, y se espei�a una rotaión alrededor deun eje ualquiera que pase por el origen on una terna de ángulos (α, β, γ). Susigni�ado, ilustrado en la �gura 2.2, es el siguiente:
α (ángulo aimutal): india la rotaión realizada en torno al eje Z

β (ángulo de inlinaión): rotaión respeto al nuevo eje Y

γ (ángulo de rotaión en el plano): rotaión respeto al último ZCon estas onveniones, la matriz de rotaión resultante, dada por el pro-11



Capítulo 2. Los algoritmos de reonstruión algebraia

Figura 2.2: Ángulos de Eulerduto de las tres matries de rotaión orrespondientes, es




cos(γ)cos(β)cos(α) − sin(γ)sin(α) cos(γ)cos(β)sin(α) + sin(γ)cos(β) −cos(γ)sin(β)

−sin(γ)cos(β)cos(α) − cos(γ)sin(β) −sin(γ)cos(β)sin(α) + cos(α)cos(β) sin(γ)sin(β)

sin(β)cos(α) sin(β)sin(α) cos(β)





En resumen, los datos de entrada para nuestro proeso onsisten en unaserie de proyeiones que ontienen las transformadas de rayos X del objeto,onvenientemente normalizadas (on el objetivo de homogeneizar los niveles dedensidad de gris de imágenes orrespondientes a distintas mirografías), juntoon la informaión de los ángulos de Euler asoiados a ada una de ellas; yla salida es una representaión de la funión f que se pretendía determinar.Cómo exatamente será esta representaión, y uál es el funionamiento de losmétodos algebraios, es el objeto de las siguientes seiones.2.3. Representaión del volumenLas ténias de reonstruión algebraia forman una familia de algoritmosque utilizan un proeso iterativo de resoluión de sistemas de euaiones li-neales para obtener la reonstruión busada. Para desribirlos, empezamosde�niendo una rejilla de �funiones base� que nos permitan aproximar el vo-12



2.3. Representaión del volumenlumen on su�iente preisión, de tal manera que la funión que busamos (lafunión f omentada en la seión anterior) la podamos esribir, aproxima-damente, omo una suma �nita ponderada de funiones base; de esta manerala salida de nuestro algoritmo será simplemente los oe�ientes de esta sumaponderada:
f(x) =

N
∑

i=1

fi · gi(x)donde gi, i ∈ 1 . . . N son las funiones base, uyo soporte está típiamente li-mitado a una zona reduida del espaio y son normalmente translaiones unasde otras.Consideremos que el volumen está dividido en una rejilla ompuesta deeldas formadas por ubos de lado unidad (que denominaremos vóxeles, yaque se trata del análogo tridimensional a los píxeles de una imagen). El mode-lo más simple se basa en suponer que f toma un valor onstante en ada unade las eldas; en este aso, podemos usar una funión base para ada elda,de tal manera que la funión asoiada a la elda i tiene valor 1 dentro de ellay fuera en el exterior. Llamaremos vóxeles también a estas funiones base (alo largo de este trabajo, el ontexto dejará laro si nos estamos re�riendo alas eldas en sí o a las funiones base asoiadas a ellas). De esta manera, laeuaión anterior se interpreta omo que f es onstante dentro del vóxel (el-da) i, y toma el valor fi (ver �gura 2.3, en la que se muestra el aso análogobidimensional). Claramente, el uso de un número mayor de vóxeles supondráuna mejor resoluión en el resultado obtenido.A lo largo de esta expliaión usaremos vóxeles uyo lado es el mismo quela distania entre dos píxeles adyaentes a la imagen. Por su propia naturaleza,el uso de vóxeles omo funiones base impide obtener volúmenes on bordessuaves; en la seión 2.6.1.1 examinaremos otras posibilidades, omo los blobs,que intentan soluionar este problema. Notemos, sin embargo, que la eleiónde las funiones base no in�uye en gran medida sobre el algoritmo de reons-truión; sólo afeta a la manera en que se alulan iertos oe�ientes (las13



Capítulo 2. Los algoritmos de reonstruión algebraia

Figura 2.3: Representaión de la proyeión. Fuente: [KS88℄
integrales de línea de ada una de las funiones base para ada rayo).En el proyeto ha sido onsiderada la utilizaión tanto de vóxeles omode blobs. En ualquiera de los asos, las funiones base son opias idéntiasunas de otras, on la únia diferenia de que están desplazadas en el espaio.Los blobs, sin embargo, gozan de otra araterístia deseable de la que are-en los vóxeles, que es su simetría esféria. Este heho, unido a la observaiónanterior, permite el preálulo de las integrales de línea de un rayo en funiónúniamente de su distania al entro de la elda.14



2.4. Formalizaión del problema2.4. Formalizaión del problemaLa araterístia prinipal del ART es que, una vez de�nida la rejilla en quese divide el volumen y las funiones base que vamos a utilizar, se plantea unsistema de euaiones lineales uyas inógnitas son los oe�ientes asoiadosa ada elda (el peso de su funión base asoiada), y ada euaión representala mediión experimental de la integral de línea de uno de los rayos lanzados.La soluión a este sistema será la modelizaión del objeto reonstruido.De lo que hemos diho hasta ahora se desprende que ada elda ontribuyeal valor de un píxel on una antidad igual a la integral de la funión base alo largo del rayo. Para el aso de un vóxel, en el que la funión es onstantedentro de la elda y nula fuera de él, esta integral oinide on la longitud delsegmento interseión entre el rayo y el vóxel, multipliada por el oe�ienteorrespondiente a esa elda.Para enontrar el sistema de euaiones a resolver, onsideremos un volu-men formado por N vóxeles y un onjunto de proyeiones formadas por Mrayos (que identi�aremos on sus píxeles asoiados). Estableemos por tantola siguiente nomenlatura:
wij i ∈ 1..N, j ∈ 1..M : integral de línea de la porión del rayo i-ésimoque orta al vóxel número j,
fj j ∈ 1..N : peso de la funión base asoiada al vóxel j-ésimo.
pi i ∈ 1..M : integral del rayo i-ésimo, es deir, el valor obtenido en elpíxel iEntones la relaión que oneta el volumen y las proyeiones obtenidasse resume en:

N
∑

j=1

wijfj = pi i ∈ 1..M (2.1)Como se puede ver, tenemos una euaión así para ada rayo, on lo ual15



Capítulo 2. Los algoritmos de reonstruión algebraianuestro sistema ompleto será de la forma
w11f1 + w12f2 + w13f3 + . . . + w1NfN = p1

w21f1 + w22f2 + w23f3 + . . . + w2NfN = p2

w31f1 + w32f2 + w33f3 + . . . + w3NfN = p3...
wM1f1 + wM2f2 + wM3f3 + . . . + wMNfN = pM

(2.2)
que es un sistema lineal de M euaiones en N inógnitas. Es importante ob-servar, sin embargo, que la matriz del sistema es muy dispersa, puesto que unrayo sólo puede atravesar un ierto número de eldas del volumen; así pues lagran mayoría de los wij son ero 2.Resolver este sistema es senillo en teoría, pero las grandes dimensionesque tiene haen impratiable una resoluión basada en métodos matriialesonvenionales omo la eliminaión gaussiana. Por ejemplo, para reonstruirun volumen de 64 × 64 × 64 usando 250 proyeiones de 64 × 64, el sistemade resultante tendría M = 1024000 euaiones en N = 262144 inógnitas.Además, este problema de dimensiones se ve agravado uando on el aumentodel tamaño del volumen a reonstruir, ya que ree proporionalmente al nú-mero de eldas que onsideremos (que a su vez es proporional al ubo de lalongitud de un lado del volumen).Para tratar este problema, los métodos de reonstruión algebraia adop-tan un enfoque iterativo para aproximar la soluión del sistema. Nos oupa-remos a ontinuaión de las bases de este enfoque (el método Kazmarz), asíomo de los representantes más importantes de esta familia de métodos.

2Intuitivamente, el número máximo de vóxeles que puede atravesar un rayo debería variarde manera lineal on la suma de los lados del volumen y no on el número total de eldas enel volumen. Como veremos en el apítulo 4, esto es ierto y además es de gran importaniade ara a la realizaión de una implementaión e�iente.16



2.5. El método Kazmarz2.5. El método KazmarzEl método Kazmarz, también llamado método de las proyeiones, es un al-goritmo iterativo, propuesto en 1937 por Kazmarz, para resolver sistemas deeuaiones lineales omo el anterior. Sus araterístias lo haen espeialmenteadeuado para nuestras neesidades, debido a sus propiedades de onvergeniay a que, omo veremos, se puede esribir omo un proeso de proyeión deun volumen / orreión que se adapta muy naturalmente a nuestro problema.El algoritmo está basado en onsiderar que la soluión a las euaiones2.2 está dada por un punto en el espaio eulídeo N-dimensional. Cada unade las euaiones orresponde por tanto a un hiperplano en R
N , siendo wi suvetor normal. La ténia para resolver el sistema onsiste en empezar on unaestimaión iniial de la soluión y proeder a tomar una serie de proyeionesortogonales suesivas sobre ada uno de los hiperplanos; uando se ha realiza-do una iteraión sobre todos ellos, se puede repetir el proeso si es neesario,hasta que se satisfaga algún riterio de onvergenia �jado de antemano. Pa-ra permitir una mejor visualizaión de su forma de operar, mostraremos unsenillo ejemplo de dos euaiones en dos variables (linealmente independien-tes, por lo que la soluión es únia) donde se podrá observar grá�amente elproeso:

w11f1 + w12f2 = p1

w21f1 + w22f2 = p2

(2.3)Este sistema de�ne dos retas en el plano, y su soluión se halla en la in-terseión de las mismas.Se omienza on el estableimiento de una estimaión iniial de la soluión
s0, que normalmente se toma nula (es deir, se empieza en el origen), aunque sise posee alguna informaión sobre la naturaleza de la soluión se puede generarotra que reamos más erana a la soluión real. Esta soluión s0 se proyetasobre una de las dos retas, obteniendo una nueva estimaión s1, que se pro-yeta sobre la otra reta onsiguiendo una terera estimaión s2. Si el sistema17



Capítulo 2. Los algoritmos de reonstruión algebraiatiene soluión únia, ésta está en la interseión de todos los hiperplanos, y re-pitiendo este proeso de proyeiones sobre las retas obtenemos una suesiónde puntos que onverge a ella (la demostraión de la onvergenia queda fueradel alane de este doumento, pero puede enontrarse en [Tan71℄). Podemosver la apliaión del método para nuestro pequeño sistema en la �gura 2.4.

Figura 2.4: Representaión grá�a del método Kazmarz. Fuente: [KS88℄Una vez desrito el método general, pasemos a estudiar los fatores queafetan a la onvergenia del algoritmo. Aunque en general no se obtendrá lasoluión exata al abo de un número �nito de proyeiones, la apliaión deun número su�ientemente elevado de iteraiones nos lleva a una aproximaióna la soluión bastante �el. Existe un aso, sin embargo, en el que la soluiónse alanza al abo de un número �nito de pasos, y es importante darse uentade ello para estudiar las propiedades de onvergenia del algoritmo. Imagine-mos que las dos retas de nuestro ejemplo fueran perpendiulares. Es laro18



2.5. El método Kazmarzque entones alanzaríamos la soluión exata después de haber realizado sólodos proyeiones, y es fáil ver que en general si partimos de n hiperplanosortogonales en un espaio n-dimensional, enontraremos la soluión despuésde haber proesado todos ellos. Por otro lado, si las dos retas fueran asiparalelas, se neesitaría un gran número de iteraiones para llegar a una apro-ximaión satisfatoria.Por tanto, la onvergenia del método depende en gran medida de los án-gulos que formen los hiperplanos. En teoría sería posible realizar una ortogo-nalizaión previa (usando por ejemplo el onoido método de Gram-Shmidt),pero tal proedimiento, aparte de no ser omputaionalmente fatible (tieneomplejidad O(N3), la misma que el método de Gauss que deidimos evi-tar), tiende a poteniar el efeto del siempre presente ruido. Por todo esto, laopión más prátia, disponible en varias implementaiones (inluida la pro-porionada en Xmipp y la nuestra), es ordenar las imágenes antes de tratarlaspara intentar evitar que proyeiones on informaión muy pareida (tomadasdesde direiones muy eranas) sean tratadas onseutivamente, pues estosupondría proyetar sobre dos hiperplanos asi paralelos.En uanto a la presenia de ruido, es inevitable en esenarios de reons-truión reales, bien sea por errores en la estimaión de los ángulos, en lanormalizaión de las imágenes, o en las propias mediiones. Esto, unido alheho de que los sistemas que se suelen utilizar en la prátia están sobrede-terminados (hay más euaiones linealmente independientes que inógnitas),implia que el sistema será en realidad inonsistente. En estos asos el mé-todo Kazmarz no onverge, sino que se alanza un patrón asi periódio deosilaiones torno a una veindad donde estaría la soluión real sin ruido. Sila magnitud del ruido no es exesiva, esta veindad es aeptable y nos llevaa buenas reonstruiones, pero uando el ruido es alto los resultados de laproyeión son impredeibles. Un ejemplo de esta osilaión en torno a la so-luión puede observarse en la �gura 2.5.Queda por onsiderar el aso de que el sistema sea ompatible indeter-19



Capítulo 2. Los algoritmos de reonstruión algebraiaminado. En nuestro ejemplo bidimensional, esto orrespondería a que las dosretas fueran de heho la misma. Entones todos los puntos de la reta seríansoluiones válidas, y al apliar el método simplemente proyetaríamos una vezy nos quedaríamos on ese resultado, obteniendo por tanto la soluión máserana al punto de partida. También se puede demostrar [Tan71℄ que esteresultado es ierto en general: el algoritmo onverge a la soluión más eranaa la estimaión iniial (en el sentido de la norma eulídea n-dimensional, queoinide on la que se obtiene al tomar el error uadrátio medio).

Figura 2.5: Osilaión en el método Kazmarz. Fuente: [KS88℄Es senillo obtener la expresión matemátia orrespondiente al proeso.Comenzamos on una soluión iniial f (0)
1 , f (0)

2 , f (0)
3 , . . . f (0)

N que vetorialmentedenotaremos ~f (0) (donde el superíndie denota el número de proyeiones yahehas). Esta soluión iniial es proyetada sobre el hiperplano que de�ne laprimera euaión de (2.2), llegando a ~f (1). ~f (1) es entones proyetada sobre20



2.5. El método Kazmarzel hiperplano de�nido por la segunda euaión de (2.2), resultado ~f (2), y asísuesivamente. Como wi

〈wi, wi〉
es el vetor unitario perpendiular al i-ésimohiperplano, tenemos que

~f (i) = ~f (i−1) + λ
wi

〈wi, wi〉donde λ es la distania de ~f (i−1) a su proyeión ortogonal sobre el hiperplano(que será ~f (i)). Dado que ~f (i) tiene que satisfaer la euaión del hiperplano
〈~f (i), wi〉 = pi (2.4)sustituyendo la euaión anterior en esta relaión obtenemos

λ = pi − 〈~f (i−1), wi〉por lo que �nalmente resulta
~f (i) = ~f (i−1) − 〈~f (i−1), wi〉 − pi

〈wi, wi〉
· wi (2.5)Por último, notaremos que una implementaión ingenua de esta euaiónllevaría a un algoritmo de omplejidad en tiempo O(NM), que es demasiadolento en la prátia. Sin embargo, esta omplejidad puede reduirse onside-rablemente si tenemos en uenta, omo ya observamos, que la mayor partede los wij son ero. Comentaremos esto on más detalle en el apítulo deimplementaión (seión 4.4).2.5.1. Fases del método. Proyeión y bakproyeiónExiste otra manera de interpretar la euaión (2.5), más ilustrativa para nues-tros propósitos. Se puede ver que para alular la estimaión i-ésima se hade apliar una orreión a la soluión que se tenía; el valor de la orreióndepende a su vez de la diferenia entre la proyeión teória (dada por el pro-duto esalar del numerador) y la proyeión medida (pi). Se puede esribir(2.5) de una forma algo diferente para poner énfasis en la variaión que sufre21



Capítulo 2. Los algoritmos de reonstruión algebraiaada vóxel:
f

(i)
j = f

(i−1)
j +

pi − qi
∑N

k=1 w2
ik

wij ∀j ∈ 1 . . .M (2.6)donde
qi = 〈~f (i−1), wi〉 =

M
∑

k=1

f
(i−1)
k wik (2.7)es deir, qi es la integral de línea del rayo i-ésimo atravesando el volumenatual y pi la integral de ese mismo rayo atravesando el volumen real; se tomala diferenia y se distribuye en la estimaión del volumen según un fator denormalizaión dado por wij

∑N

k=1 w2
ik

.Visto de esta forma, el método puede separarse en tres fases:1. Proyeión: alula qi, la suma que daría el rayo i-ésimo al atravesar elvolumen atual2. Calular la orreión: se halla la diferenia entre la suma del rayo realy la suma del rayo atual, y se normaliza esa diferenia.3. Bakproyeión: se aplia diha orreión a ada uno de los vóxeles paraobtener f(i).Esta división del método en tres fases re�eja la naturaleza del proeso (al�n y al abo las imágenes medidas no son más que proyeiones, y lo que ha-emos es ompararlas on las que obtendríamos si el volumen onidiera onnuestra estimaión, y orregir en funión del resultado), y además nos serámuy útil posteriormente, uando hablemos más detalladamente de la imple-mentaión del algoritmo.En uanto a los ostes omputaionales, baste deir por ahora tanto laproyeión omo la bakproyeión tienen omplejidad O(n3) en tiempo parauna imagen si tenemos proyeiones de n2 rayos y un volumen de n×n×n; enla prátia, sin embargo, alrededor del 90% del tiempo de ejeuión se debe22



2.6. ARTal proeso de proyeión (porque es el que tiene que alular los rayos queintersean a ada vóxel y los oe�ientes; esta informaión ya está almaenadapara el paso de bakproyeión). Esto es ierto tanto para las implementaionesen CPU omo para la nuestra en GPU.2.6. ARTAlgebrai Reonstrution Tehniques (ART) es el nombre dado tanto a unalgoritmo de reonstruión omo a toda una familia de variantes suyas, sobrealgunas de las uales nos ouparemos en las seiones siguientes. El algoritmobásio del ART es simplemente el método Kazmarz, ya desrito, aumentadoon un fator de relajaión, uyo uso sirve para haerlo más tolerante al ruidoy que desribiremos en breve. Antes, sin embargo, examinaremos algunas delas failidades que permiten los métodos algebraios en general (y de ARTen partiular) de las que areen los métodos basados en transformaiones.Estas derivan del heho de que estos algoritmos permiten inluir fáilmenterestriiones espeiales, omo podrían ser por ejemplo:1. Informaión sobre el soporte o la forma del objeto (la región de espaio novaía): sólo atualizamos aquellos valores dentro del soporte, reduiendoasí el número de variables. Esta reduión de variables podría tambiéninrementarse si, por ejemplo, supiéramos on seguridad que el objetotiene alguna simetría.2. Informaión sobre la funión a reonstruir: si sabemos por ejemplo quesólo toma valores no negativos, podemos forzar esta restriión poniendoa 0 todos los valores que, una vez alulados, resulten ser negativos.3. Informaión sobre el volumen que oupa el objeto (o la masa, si onoe-mos su densidad media): si sabemos que el volumen total no puede sermayor que V , en ada paso ponemos a ero todos los valores aluladosque no estén entre los V mayores.Además, omo ya hemos visto, el método onverge a la soluión que másse aerque a la estimaión iniial, por lo que podemos saar partido de esto23



Capítulo 2. Los algoritmos de reonstruión algebraiaempezando on una estimaión no nula, de auerdo a la informaión de quedispongamos.2.6.1. Fatores del modelo que afetan a la alidad de lareonstruiónAntes de terminar esta introduión al método ART en general, dediaremosunas líneas a introduir algunos fatores que pueden afetar a la alidad delas reonstruiones. Estos son prinipalmente dos: la distribuión de densidaddentro de los vóxeles y el estableimiento de un fator de relajaión para lasorreiones.En los algoritmos de reonstruión basados en ART es normal que estosdos fatores sean parámetros de�nidos por el usuario. Como es el usuario quienpuede tener aeso a informaión sobre la naturaleza del objeto a reonstruir ylas araterístias (tamaño, nivel de ruido. . . ) de las proyeiones, se le ofreela posibilidad de ajustarlos y realizar pruebas on diversas ombinaiones paraenontrar las que satisfagan sus neesidades espeí�as.2.6.1.1. Funiones baseHasta ahora hemos onsiderado, omo aproximaión, que la distribuión dela funión a determinar es onstante dentro de los vóxeles, y oupa todo elvolumen de éste. Por eso para alular la integral del rayo i-ésimo en el vó-xel j-ésimo deíamos que solo dependía de la distania que diho rayo reorríadentro de ese vóxel. Aunque este modelo de densidad da lugar a buenas reons-truiones y no es muy ompliado de alular (aparte de ser el más utilizadopor los paquetes de software que trabajan on volúmenes) existen in�nidad deopiones.En algunas implementaiones simplemente se sustituyen los pesos (inte-grales de un rayo en un vóxel) por 0 ó 1, (dependiendo de si el rayo orta alvóxel dado o no), o por alguna otra aproximaión que trate alanzar un buen24



2.6. ARTompromiso entre alidad de la reonstruión y veloidad de álulo de laintegral de rayo. Esto failita los ómputos, pero da lugar a reonstruioneson una gran antidad de lo que se onoe omo �salt and pepper noise�, quesurge de las inonsistenias que se introduen en el sistema de euaiones alsustituir los wij reales por aproximaiones no demasiado buenas. La introdu-ión de un fator de relajaión (que omentaremos en la siguiente seión)ayuda a eliminar este ruido y a produir reonstruiones más suaves.Un modelo más avanzado trata de obtener volúmenes de bordes suaves (loual se di�ulta on el uso de vóxeles, puesto que por su propia de�niión sondisontinuas en los bordes). Entre las soluiones propuestas, están las funionesde Kaisser-Bessel modi�adas, omúnmente onoidas omo blobs [MHC98℄.El valor de estas funiones a una distania r del entro del blob está dado por:
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0 en otro asodonde a es el radio del blob, α es un fator de suavizado, m es el orden dela funión de Bessel (el blob resulta ser derivable hasta orden m), n es la di-mensión del espaio en que se de�ne (en nuestro aso n = 3 puesto que nosenontramos en R
3) e Im(x) es la funión de Bessel de primera espeie de or-den m. El nombre de Kaisser se debe a que la funión de Bessel se enuentramultipliada por una ventana de Kaisser que la limita en el espaio. La �gura2.6 representa el orte de algunos blobs representativos, on los parámetrosmás utilizados.El uso de blobs tiene además la ventaja añadida de que presentan simetríaesféria, por lo que las integrales de línea sólo dependen de la distania alentro del blob y pueden ser prealuladas en una tabla en la que se use estadistania omo índie, ahorrando tiempo de álulo durante la proyeión (talenfoque no es posible on el uso de vóxeles). En partiular, en el aso de lasfuniones de Bessel de orden 2 (m = 2), que son las utilizadas en nuestra25



Capítulo 2. Los algoritmos de reonstruión algebraia

Figura 2.6: Per�l transversal de dos blobs tridimensionales de parámetros r = 2, m = 2 y
α = 3, 6, 10, 4implementaión on blobs, la proyeión (integral de línea) a una distania

s ∈ R del entro está dada por:
p(s) =
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0 en otro aso (2.8)donde t = 1 −
(

s
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)2 y In(x) es la funión de Bessel de orden n (de primeraespeie). Estas funiones se de�nen por:
In(x) =

∞
∑

k=0

(−1)k(x/2)n+2k

k! Γ(n + k + 1)donde Γ() es la funión gamma de Euler.Este modelo esfério puede ampliarse oloando más de una esfera dentrode ada vóxel, posiblemente permitiendo su solapamiento. Un ejemplo de estoes el uso de una estrutura úbia entrada en el uerpo (BCC), que es la queemplea el paquete Xmipp desarrollado en el CNB. Aquí, se oloa un blob en26



2.6. ARTada uno de los vérties del vóxel, además de uno en el entro.2.6.1.2. Fator de relajaiónEn sistemas que varían tratando de onverger a valor, es usual introduir unfator de relajaión. Lo que se pretende es disminuir la in�uenia del ruido,para lo que se introdue un fator uyo efeto es dar más peso a los valo-res pasados que al último alulado. En nuestro aso se orresponde on, envez de haer la proyeión ompleta haia ese hiperplano, reorrer úniamenteuna fraión dada. Se muestra en la �gura 2.7 el resultado de realizar unarelajaión de manera ontinua on λ = 0,5; la línea azul india la señal queambia y la roja la atualizaión de los valores 3 . Se apreia que la variaiónse realiza al prinipio de manera gradual, de tal manera que se onsigue unaonvergenia exponenial al nuevo valor. Si el pulso resultara ser espurio yvolviera rápidamente a su valor iniial, la estimaión habría variado poo y sereuperaría el valor verdadero en poo tiempo. Esto aumenta la estabilidad delalgoritmo, reduiendo el impato del ruido en la reonstruión. Sin embargo,esta mejora en la alidad se hae a expensas de la veloidad de onvergenia,que omo es obvio se ve disminuida.Fijándonos en la euaión (2.6), vemos que este fator afetaría de la forma:
f

(i)
j = f

(i−1)
j + λ

pi − qi
∑N

k=1 w2
ik

wij ∀j ∈ 1..M (2.9)
Es posible demostrar que la ondiión neesaria y su�iente para que elmétodo Karmaz, usando un fator de relajaión, onverja, es que éste tengaun valor omprendido en el intervalo (0, 2). Intuitivamente esto era de esperar,puesto que ualquier valor en este intervalo aerará la soluión al hiperplano,mientras que ualquier otro valor dejará la nueva estimaión a una distania3Con más preisión: si la línea azul es la grá�a de la funión w(x), la roja es la grá�a de

y(x), y el ambio se produe en x = 0, se ha dibujado la soluión de la euaión diferenial
y′(x) = λ(w(x) − y(x)), que en nuestro aso (w(x) = cte = w) está dada por y(x) =
w + (y(0) − w) exp(−λx). 27



Capítulo 2. Los algoritmos de reonstruión algebraia

Figura 2.7: Efeto del fator de relajaiónmayor o igual que la anterior. En efeto, para λ = 0 el punto permaneeríainalterado, mientras que para λ = 2 lo que se obtiene es la re�exión de esepunto sobre el hiperplano, on lo que su distania a él permanee onstantey no se ha avanzado en la obtenión de una mejor aproximaión. Es fáil verque ualquier valor en (0, 2) resulta en una nueva soluión más erana alhiperplano, y ualquier valor superior a 2 o inferior a 0 lo aleja.
2.7. SIRTSimultaneous Iterative Reonstrution Tehnique (SIRT) es una variaión delART que normalmente onsigue mejores reonstruiones a osta de una on-vergenia más lenta. Para ello se usa alguna distribuión de densidad senillay para ada rayo se alula la orreión que se le apliaría a ada vóxel. Peroen vez de apliarla inmediatamente después de tratar ese rayo, se reorrentodos los demás alulando las orreiones asoiadas a ellos. Una vez todoshan sido proesados, se alula la media de las orreiones para ada vóxel,que es la orreión que se aplia entones. Cuando se termina esta primeraiteraión, se vuelve a omenzar on el primer rayo para repetir el proeso.28



2.8. SART2.8. SARTSimultaneous Algebrai Reonstrution Tehnique (SART) es un algoritmoperteneiente a la familia del ART reado por A.H Andersen y A.C. Kak[AK84℄ en 1984. El objetivo es tratar de ombinar lo mejor de los dos méto-dos desritos anteriormente: las propiedades supresoras de ruido de SIRT y larápida onvergenia de ART.Como método de reonstruión algebraia, atúa apliando iteraiones deproyeiones y bakproyeiones al volumen hasta llegar a una soluión. Peroa diferenia de ART, que aplia la orreión por ada rayo, y de SIRT, que lasaplia sólo tras haber proesado todos los rayos, SART alula las orreionesutilizando todos los rayos de una determinada proyeión. Una vez que los haproesado ontinúa on la bakproyeión, apliando a ada vóxel una mediaponderada de las orreiones obtenidas por ada rayo. Una desripión deeste algoritmo es: El algoritmo SARTIniializar volumenHasta alanzar la onvergenia1) Seleionar una proyeión P2) Proyetar del volumenCalular la suma de ada uno de los rayos de la proyeión P,dando lugar a los valores de los píxeles.3) Calular la orreiónPara ada píxel, alular la diferenia de los valores realesde la proyeión P y la suma de los rayos alulada.4) Bakproyetar la orreiónDistribuir las orreiones entre todos los vóxeles del volumen.La expresión matemátia utilizada para la orreión es ligeramente distintaa la del ART: 29
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(2.10)donde N es el número de vóxeles del volumen, M es el número de rayos enla proyeión atual, pi es la integral medida del rayo i-ésimo, f
(k)
j es el valordel vóxel j después de haber tratado k proyeiones, wij es la integral del rayo

i-ésimo en el vóxel j, y λ es el fator de relajaión.Como puede verse, el interior del sumatorio del numerador alula laorreión para el vóxel j debido al rayo i. El numerador entero alula lasuma ponderada de todas esas orreiones para todos los rayos de una pro-yeión P , dando mayor peso a los rayos on los que hay mayor interseión, yel denominador alula la suma de todas las integrales de rayo de los rayos dela proyeión P que han pasado por el vóxel j. Así pues, la orreión que sele aplia al vóxel j es una media ponderada de todas las orreiones debidasa los rayos de la proyeión P , efetuando una relajaión on el fator λ.Como en este método las sumas de rayos se alulan para todos los ra-yos de una proyeión, tiene sentido proponer varias formas de haerlo. Haybásiamente dos: proyeión orientada a píxel y proyeión orientada a vóxel.En la proyeión orientada a píxel se parte del píxel y se reorre ada rayoalulando qué vóxeles atraviesa y on qué integral. Sumando todas ellas seobtiene la suma del rayo, es deir, el valor del píxel. En la proyeión orientadaa vóxel se proede de una manera diferente, se reorren los vóxeles alulandoqué píxeles afetarían y uanto. Para efetuar este proedimiento lo usual esusar una ténia onoida omo splatting (véase seión 5.2.2). Se divide elvolumen en franjas y ada una se trata por separado, omo si ada una fueseun volumen en sí. Cada franja nos dará un valor en ada píxel, así que para30



2.8. SARTonseguir el valor �nal lo que tendremos que haer es sumar dihos valores detodas las franjas.Una de las araterístias más sorprendentes del SART es que proporionareonstruiones de gran alidad on solo una iteraión (esto es, on solo unapasada a través de todas las proyeiones).

31





Capítulo 3Unidades de proesamiento grá�o(GPUs)
3.1. GeneralidadesUna unidad de proesamiento grá�o (GPU) es un miroproesador dediadoespeí�amente al renderizado de grá�os; es deir, el proesamiento de unadesripión de alto nivel de una esena para obtener una imagen bidimensio-nal rasterizada, liberando a la CPU de gran parte de la arga de trabajo delproeso y aelerándolo signi�ativamente. Su desarrollo ha sido fuertementeimpulsado por la industria de los videojuegos (de la que emana la neesidadde generar imágenes renderizadas de alidad inematográ�a en tiempo real),y omo resultado hoy en día están ampliamente disponibles en ordenadorespersonales, estaiones de trabajo y videoonsolas.Lo importante para nuestros propósitos es que el proeso de renderiza-do puede ser paralelizado muy e�ientemente, y por tanto la estrutura delas GPUs es espeialmente adeuada para apliaiones altamente paralelas yomputaionalmente intensivas; omo veremos, para tales apliaiones es mu-ho más efetiva una implementaión en una GPU programable que en unaCPU. Por este motivo, dediaremos este apítulo a estudiar la arquiteturade las GPUs atuales. Empezaremos mostrando el funionamiento general del33



Capítulo 3. Unidades de proesamiento grá�o (GPUs)pipeline grá�o, así omo las ventajas e inonvenientes que se derivan de suuso para tareas distintas de para las que fueron originalmente diseñadas.3.2. Pipeline grá�oLa entrada al pipeline grá�o es, típiamente, una desripión en alto nivelde una esena tridimensional generada por una apliaión que se ejeuta enla CPU. Esta esena suele estar representada por una serie de polígonos, oninformaión asoiada sobre olores y materiales. El resultado es una imagen bi-dimensional rasterizada y almaenada en el framebu�er. �Rasterizada� quieredeir simplemente que el resultado es una matriz que ontiene el olor �nal deada píxel individual, y por tanto ya está lista para ser mostrada diretamente.La estrutura básia del proeso suele onentrase en torno a tres grandesetapas oneptuales (ver �gura 3.1):

Figura 3.1: Pipeline grá�o. Las tres etapas prinipales1. Apliaión: es el programa que se ejeuta en CPU, on omandos re-feridos al subsistema grá�o de la GPU. Normalmente aede a la GPUmediante APIs de alto nivel omo pueden ser OpenGL o DiretX.34



3.2. Pipeline grá�o2. Geometría: alula qué es lo que se va a mostrar, ómo y dónde. En tér-minos más preisos, se enarga de proyetar los triángulos en la pantallay alular atributos omo iluminaión, olor y orientaión de las super�-ies. Todo esto se lleva a abo mediante operaiones por polígono, omotransformaiones de oordenadas, iluminaión, generaión de texturas deoordenadas y reorte. Este proeso se puede llevar a abo en paralelopara ada uno de los triángulos.3. Rasterizaión: se alulan los píxeles (fragmentos) de la imagen re-sultante y se proesan usando mapeado de texturas, interpolaión deolores, visibilidad y mezlado de transparenias. Aquí se opera por pí-xeles independientemente.Cada una de estas fases se divide a su vez en varias etapas, y ada unade ellas atúa de manera independiente y simultánea, proesando el resultadode la anterior y enlazando la salida on la entrada a la siguiente etapa. Elrendimiento de la unidad grá�a de proesamiento está prinipalmente deter-minado por la latenia de la etapa más lenta.La estrutura básia del pipeline de renderizado es la que se observa en la�gura 3.2. En las seiones siguientes se profundizará en ada etapa de las quese aaban de menionar.3.2.1. Etapa geométriaLa esena está de�nida por medio de vérties, normales, olores y propiedadesde iluminaión de los materiales, que se onreta mediante primitivas propor-ionadas por la API grá�a. Cada elemento de la esena puede estar de�nidoen un maro loal de oordenadas distinto (loal spae); el ometido de la eta-pa geométria es llevar a abo una serie de transformaiones de oordenadasuyo resultado �nal sean píxeles del puerto de vista (que es donde se mostrarála imagen). Las distintas fases de esta etapa, que pueden verse en la �gura3.3, son:1. Modelado y vista: los datos geométrios de los objetos de entrada, que35
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Figura 3.2: Estrutura básia del pipeline grá�oestán iniialmente ada uno enmarados en un sistema de oordenadaspropio (loal spae), se transforman en �oordenadas del mundo� (worldoordinates), que es un sistema universal de oordenadas en el espaiotridimensional en el que se enmaran todos los objetos; el resultado deesta transformaión (denominada modelado) se onvierte a su vez a unnuevo maro de oordenadas (eye oordinates) que representa la esenavista desde la ámara (en funión de su posiión y orientaión). Estadivisión en dos pasos es más bien de aráter oneptual, puesto quelo usual es que ambos se realien en uno, que se redue a apliar unatransformaión afín dada por la matriz de modelado y vista, queombina ambos efetos.2. Iluminaión por vértie: se aplian modelos de iluminaión a los ob-jetos en funión de las posiiones y araterístias de las fuentes de luz(que pueden tratarse de luz ambiente, foos omnidireionales, foos ó-nios. . . ), propiedades de los materiales (la proporión de luz ambiente,difusa y espeular que re�ejan), normales a las super�ies y posiión de laámara. Estos modelos son sólo aproximados; una simulaión realista delos proesos físios de iluminaión neesitaría de ténias de ray-traing36



3.2. Pipeline grá�oy areería de la veloidad neesaria para su realizaión en tiempo real.Es neesario realizar esta fase antes de la de proyeión, puesto que enlas siguientes se distorsionará la forma de los objetos (hasta ahora sólose han apliado isometrías).3. Proyeión: se utiliza una apliaión proyetiva para realizar la trans-formaión de proyeión (la forma exata puede variar, dependiendo desi se usa proyeión paralela o perspetiva). El volumen de vista (la par-te de la esena suseptible de ser dibujada) se transforma en un uboanónio entrado en el origen para obtener las oordenadas de reorte(lip oordinates). Nótese que lo que se mostrará en pantalla es solamen-te el ontenido de uno de los planos de este ubo (aunque on un fatorde esalas horizontales y vertiales distinto), pero todavía no se puededesehar el resto de la informaión para poder determinar qué objetosestán oultos por otros más eranos.4. Clipping (reorte): se reorta la imagen para eliminar todo lo queresulte estar fuera del ubo anónio. Esta operaión está altamente op-timizada puesto que no depende de parámetros externos (las dimensionesde este ubo están �jadas de antemano).5. División perspetiva: Esta transformaión onvierte las oordenadasde reorte a oordenadas del dispositivo; aquí es donde se obtienen lasoordenadas bidimensionales de la proyeión de la esena en un plano.6. Transformaión del puerto de vista: se transforman las oordenadasde dispositivo en oordenadas del puerto de vista para mostrar la imagenresultante por pantalla; el resultado es una serie de triángulos al que sedebe apliar ahora el proeso de rasterizaión, por lo que on esta fasese onluye la etapa de geometría.3.2.2. Etapa de rasterizaiónLa rasterizaión es el proeso de onversión de un grá�o vetorial en unaimagen de mapa de bits. Durante el rasterizado se onvierten los trazados37



Capítulo 3. Unidades de proesamiento grá�o (GPUs)

Figura 3.3: Geometry Stage. Etapasde los grá�os en píxeles. Las opiones de rasterizado de�nidas determinanel tamaño y otras araterístias de los píxeles resultantes. Por ello, en estaetapa se tratan operaiones por píxel: se asignan olores a los píxeles en elframebu�er (proeso onoido omo san onversion o rasterization), omose esquematiza en la �gura 3.4. Normalmente los olores del interior de unpolígono se interpolan de auerdo a los olores de sus vérties (ya determinadosen la etapa previa).
Figura 3.4: Rasterization StageEn este ontexto se onoe omo �primitiva� a una forma geométria bá-sia omo puede ser un írulo, un triángulo o un uadrado. Las prinipalesfases englobadas dentro de la etapa de rasterizaión son: sampling (onvertiruna primitiva en fragmentos), interpolaión y texturas (iluminaión, texturi-zaión, z valores. . . ), ombinaiones de olores, fogging y varios tipos de test38



3.3. Computaión de Propósito General en GPUs (GPGPU)de píxeles (alpha, visibilidad).Existen dos operaiones prinipales:Seleión de fragmentos: genera un fragmento por ada píxel que seintersea on la primitiva.Asignaión de fragmentos: establee las propiedades de la primitiva(olor, profundidad. . . ) a ada fragmento.3.3. Computaión de Propósito General en GPUs(GPGPU)Después de haber introduido el funionamiento básio de una GPU moderna,examinaremos los desarrollos reientes que han permitido su apliaión a otrosampos.El uso de GPUs para omputaión de propósito general (GPGPU) es unárea ativa de investigaión bastante reiente. Se han utilizado on éxito paramuy diversos ampos, tanto en apliaiones de ingeniería (visión por ompu-tador, odi�aión de vídeo, proesamiento de señales, imágenes, voz. . . ) omoen el ámbito ientí�o (dinámia de �uidos, prediión meteorológia, bioin-formátia. . . ). Iniialmente, sin embargo, las GPUs no eran programables,siendo por tanto su funionalidad bastante limitada; en seguida veremos quesus posibilidades de programaión han estado reiendo onstantemente en losúltimos años. Por otra parte, tradiionalmente se han representado los oloresomo valores entre 0 y 1 on sólo 8 bits de preisión, lo que es inaeptablepara un uso ientí�o por lo que el primer paso fue aumentar el rango y lapreisión de los ómputos (atualmente se soporta oma �otante de 32 bits,lo que todavía es insu�iente para algunas apliaiones).En el año 2000, la neesidad de permitir a los programadores la inlusiónde efetos espeiales más realistas llevó a que se les añadiera posibilidades de39



Capítulo 3. Unidades de proesamiento grá�o (GPUs)programaión; se empezó permitiendo el uso de vertex shaders programables(que permiten proesar los vérties antes de la etapa de rasterizaión, alteran-do atributos omo olor o posiión de ada vértie), y poo después siguieronlos fragment shaders (que se ejeutan después de la etapa de rasterizado ypermiten ambiar el olor de ada píxel para, por ejemplo, utilizar un modelode iluminaión distinto). A prinipios del 2003 se desarrollaron los primeroslenguajes de programaión de alto nivel (omo Cg).Sin embargo, seguía habiendo limitaiones bastante restritivas sobre lospatrones de aeso a memoria admisibles (básiamente, era muy ostoso �es-parir� datos en direiones de memoria no onseutivas) y en el ontrol de�ujo (no se permitían instruiones ondiionales). Ahora, sin embargo, pode-mos onsiderar que las GPUs atuales son totalmente programables, aunqueon unas araterístias de rendimiento que di�eren signi�ativamente de lasde las CPUs.Hasta hae poo, seguía habiendo un problema, sin embargo: el programa-dor debía remodelar sus algoritmos y estruturas de datos para que enajaranen oneptos grá�os, que para la mayoría de las apliaiones es bastante po-o natural. Para remediarlo, en febrero de 2007 NVIDIA desarrolló una nuevatenología onoida omo CUDA (Compute Uni�ed Devie Arhieture, Ar-quitetura de Dispositivo Uni�ada para Cómputo), que funiona on la serieGeFore 8 y permite la programaión de la GPU de una manera general si-guiendo el modelo de Stream Proessing, que detallaremos a ontinuaión.Esto permite al programador aeder a los reursos masivamente paralelosque ofreen las GPUs, utilizando un lenguaje de programaión que es unaextensión de C.3.3.1. Stream ProessingStream proessing es un paradigma relativamente nuevo, pero que ha tenidobastante éxito, que permite proesamiento de datos paralelo, onsiguiendo unae�ienia nuna antes alanzada on un mínimo esfuerzo. En iertas apliaio-40



3.3. Computaión de Propósito General en GPUs (GPGPU)nes que requieren operaiones masivas sobre vetores, puede inrementar envarios órdenes de magnitud el rendimiento de una CPU onvenional.Dados un onjunto de datos de entrada y salida llamados streams, el mo-delo está prinipalmente basado en la de�niión de una serie de operaionesde ómputo intensivo, llamadas kernel funtions, que se aplian a ada ele-mento dentro del stream. El paradigma que mejores resultados ha dado es elUniform Streaming, en el que en ada momento se aplia un únio kernel atodos los datos (si es neesario utilizar varios kernels para diversas tareas, seaplian seuenialmente, pero en ada momento sólo uno de ellos está ativo).La ejeuión de los kernels debe poder llevarse a abo en ualquier orden sinque el resultado varíe. Este paradigma está íntimamente relaionado on lasarquiteturas SIMD (Single Instrution - Multiple Data), y es apaz de sim-pli�ar las interonexiones y onseguir grandes inrementos del rendimiento yun modelo senillo de programaion, permitiendo un desarrollo en alto nively al mismo tiempo que se obtiene un alto rendimiento en hardware.El Stream Proessing es en realidad un ompromiso, que funiona muybien para las apliaiones on un modelo de datos éntrio (omo las tradi-ionales apliaiones de proesamiento digital de señales), pero aree de lamisma e�aia en apliaiones más generales que requieren uyos aesos a losdatos son más impredeibles (omo las bases de datos). Es deir, se interam-bia la �exibilidad por un mayor rendimiento en un ierto tipo de apliaiones(análogamente a lo que ourre on el hardware de las GPUs).Una gran ventaja del modelo de Stream Programming reside en el heho deque un kernel mantiene un uso de los datos independiente (respeto a otroshilos ejeutando el mismo kernel) y loal. Aunque no suelen estar expues-tas en el modelo de programaión, las operaiones de entrada / salida estánmuho más avanzadas en proesadores de streams. Esto se debe a que estáninteronetadas entre ellas de manera que la estrutura del hip puede ayudara oultar latenias. La de�niión explíita de los datos se hae en el kernel,que espera tener unas entradas y salidas bien de�nidas. Tener por tanto ada41



Capítulo 3. Unidades de proesamiento grá�o (GPUs)bloque de omputaión independiente y bien de�nido permite inrementar lae�ienia de la ahe y del bus de memoria.La loalidad de los datos es también explíita en el kernel. Este onepto,llamado kernel loality, identi�a todos los valores on una orta vida on unasola invoaión de un kernel. Todos los valores temporales se suponen loalesa ada llamada a un kernel, y de esta manera el hardware o el software puedealojar los datos en los registros, a los que se aede de una manera rápida ye�iente. Este heho está estrehamente relaionado on el grado de paralelis-mo que puede ser explotado.El paralelismo entre dos instanias de kernel es equiparable al paralelismoentre hilos. En ada kernel es posible utilizar paralelismo a nivel de instruióny en algunas oasiones, es también posible explotar paralelismo a nivel detarea (por ejemplo, en la solapaión de operaiones de entrada/salida). Esmuy fáil tener miles de instanias de kernel pero es imposible tener la mismaantidad de hilos ejeutándose al mismo tiempo; el heho de tener un númerotan elevado de kernels en ejeuión permite oultar las latenias ambiandoel hilo que se ejeuta uando sea neesario.3.3.2. Caraterístias de rendimientoComo hemos visto, por su propia naturaleza el proeso de renderizado es muyparalelo (se puede operar independientemente sobre ada uno de los vérties yada uno de los fragmentos), por lo que las GPUs están espeializadas en ta-reas de ómputo intensivo y paralelo. Es importante entender las razones porlas GPUs ofreen una mayor potenia de ómputo y bajo qué irunstaniasse aprovehan más e�ientemente; examinaremos aquí los prinipales motivos.Las CPUs atuales dedian gran parte de los reursos al ontrol de �u-jo (prediión dinámia de saltos, reordenamiento dinámio de instruiones,ejeuión espeulativa. . . ) y aheo de datos (data ahing). Todas estas sonténias deseables para una unidad entral de proeso uya arga de trabajo42



3.3. Computaión de Propósito General en GPUs (GPGPU)onsistirá en ejeutar, en modo multitarea, un ierto número de apliaioneson diversas araterístias, pero son impratiables o menos efetivas en elaso de las GPUs. Por ejemplo, el aheo de datos es muho menos efeti-vo, porque al tratar antidades enormes de datos simultáneamente, el tamañodel onjunto de trabajo es demasiado grande, por lo que los hit ratios quese onsiguen (alrededor del 80%) no son omparables los que estamos aos-tumbrados en CPUs (eranas al 99.8%). Además, las tareas para las que sehan dediado las GPUs tradiionalmente no neesitaban meanismos de on-trol de �ujo (pues se ejeuta el mismo onjunto de operaiones para todos loselementos). El no inluir estas ténias supone una menor penalizaión porontrol y permite además onentrarse en aumentar los reursos puramen-te omputaionales; esta es la razón por la que GPUs fáilmente adquiriblesofreen ifras de rendimiento en oma �otante muho mayores que las de lasCPUs doméstias (atualmente alrededor de 300 GFlops; ompárese on los
∼ 50 GFlops de las últimas CPUs de Intel); posteriormente inluiremos unaomparativa uantitativa más detallada.Las araterístias que una apliaión debería tener para permitir un usoóptimo de las tenologías de GPGPU son por tanto:1. Trabajar on enormes antidades de datos de entrada/salida.2. El mismo trozo de ódigo se puede ejeutar a la vez sobre un gran númerode elementos de datos; el orden en el que se ejeute en ada elemento nodebe afetar al resultado �nal.3. Alta intensidad aritmétia (relaión entre instruiones aritmétias eje-utadas y aesos a memoria lanzados); esto permite que el thread she-duler elimine las latenias de memoria parando la ejeuión de un hiloy lanzando otro en su lugar.4. Dependenia mínima diferentes elementos de los datos.43



Capítulo 3. Unidades de proesamiento grá�o (GPUs)3.3.2.1. Ventajas e inonvenientes de la GPGPUYa hemos visto algunas de las razones por las que el desarrollo en GPGPUpuede ser ventajoso. Prueba de ello es que las GPUs están sufriendo una rá-pida evoluión (tres vees más rápida de lo prediho por la Ley de Moore).Además son de bajo oste, debido fundamentalmente a la alta demanda porparte de los videojuegos. Cabe también destaar, que poseen unas muy altasprestaiones y apaidad programable, lo que permite explotarlas en un usono referente a grá�os.Pese a que las ventajas del uso de GPUs para iertas apliaiones estánlaras, no faltan las rítias, generalmente derivadas de la inonvenienia deusar un proesador para �nes ompletamente diferentes a lo que se pensabaal diseñarlos. Un argumento omún es la falta de ontinuidad de las arquite-turas usadas. Debido a la rápida evoluión del hardware grá�o (que puedeser una ventaja omo hemos omentado), implementaiones de algoritmos quefunionaban óptimamente, en un modelo de GPU, dejan de haerlo, o lo ha-en subóptimamente en un modelo posterior. Otra rítia es la di�ultad queengloba, debido fundamentalmente a los oneptos de bajo nivel. Además hayque onoer que la apliaión tiene que ajustarse al modelo de Stream Pro-essing, que se haen neesarios entornos de depuraiuón adeuados y que nosiempre es fatible o onveniente la portabilidad de las soluiones.3.3.2.2. Comparativa GPU-CPUEsta seión pretende mostrar uantitativamente las diferenias en uanto apotenia de ómputo, anho de banda e integraión de transistores entre di-versas GPUs y CPUs. Los datos se orresponden al Superomputing 2006, quees el Congreso Internaional de Computaión de Alto Rendimiento, Redes, Al-maenamiento y Análisis, que se elebra anualmente en el mes de Noviembredesde el año 1988 y se pueden observar en la tabla 3.1.Potenia de ómputo:Unidad SSE Intel Pentium 4 → 14.8 GFLOPS.44



3.3. Computaión de Propósito General en GPUs (GPGPU)CPU / GPU Computaión Anho de banda PreioIntel Core2 Duo 3.0GHz 48 GFLOPS (peak) 21 GB/s (peak) 874$ (hip)Nvidia GeFore 8800 GTX 330 GFLOPS (obs) 55.2 GB/s (obs) 599$ (tarjeta)Tabla 3.1: Evoluión de las GPUs frente a las CPUsIntel Pentium 4 Dual 3.0 GHz (2005) → 26.4 GFLOPS.ATI X800 (2004) → 63 GFLOPS.Nvidia GeFore 7800GTX (2005)→ 165 GFLOPS = 850*2 (DDR, MHz)*4 (rgba) * 24 (pip).Anho de banda a memoria:Chipset Intel Pentium 4 → 6 GB/s.Intel R© 955X Express Chipset (2006) → 10.7 GB/s.NV40 (2004) → 35.2 GB/s = 550*2 (DDR, MHz) * 256 (bits) = 1,1(GHz) * 32 (B).G71 (2005) → 51.4 GB/s.G80 (2006)→ 86.4 GB/s = 900*2 (DDR, MHz) * 384 (bits) = 1,8 (GHz)* 48 (B).G80 (2007) overloked → 96 GB/s = 1000*2 (DDR, MHz) * 384 (bits)= 2 (GHz) * 48 (B).Integraión de transistores:Intel Pentium 4 Extreme Edition 840 (2005) → 230 millonesIntel Core 2 Duo E6600 (2006) → 291 millonesNvidia GeFore 7800 GTX (2005) → 302 millonesNvidia GeFore 8800 GTX (2006) → 681 millonesRápida evoluión en paralelismo: 45



Capítulo 3. Unidades de proesamiento grá�o (GPUs)NV40 (2004) → 12 pipelines simultáneos (FP)G70 (2005) → 24 pipelines simultáneos (FP)G80 (2006) → 128 streaming proessors (VP+FP)3.4. CUDA3.4.1. Introduión a CUDA3.4.1.1. Evoluión de las GPU'sEn uestión de poos años, la unidades programables de proesamiento grá�ohan visto inrementada su apaidad de omputaión de manera vertiginosa.Con la apariión de múltiples ores dirigidos por un alto anho de banda, hoyen día las GPU's ofreen multitud de reursos para proesamiento grá�o yno g¯a�o.

Figura 3.5: Grá�o de la evoluión de las operaiones en punto �otante en CPU y GPU.Fuente: [NVI07℄La prinipal razón que hay detrás de está evoluión es que la GPU está46



3.4. CUDAespeializada para un álulo intensivo, on alto grado de paralelismo, y portanto está diseñada tal que más transistores están dediados al proesamientode datos que al aheo de datos y su ontrol. Más espeí�amente, la GPU estáespeialmente bien situada para resolver problemas expresados omo ompu-taiones de datos paralelos on alta intensidad aritmétia.Sin embargo, aeder a todo este poder de omputaión que engloba unaunidad de proesamiento grá�o y utilizarlo de la manera adeuada para apli-aiones no grá�as es un problema deliado:1. Tradiionalmente la GPU sólo puede ser programada a través de unaAPI grá�a, que impone una alta urva de aprendizaje para los que seiniian y es inadeuada para apliaiones no grá�as.2. La memoria DRAM de una GPU puede ser leída desde ualquier partede la memoria de manera general, pero hasta hae muy poo no podíaser esrita en ualquier parte, eliminando la �exibilidad disponible enCPU.3. En algunas apliaiones el uello de botella está en el limitado anho debanda de la memoria.3.4.1.2. Una nueva arquiteturaCUDA es el arónimo de Compute Uni�ed Devie Arquiteture y es una nue-va arquitetura software y hardware reada para afrontar y administrar losómputos en la GPU omo un dispositivo de ómputo de datos en paralelo,sin neesidad de tener que mapearlos por medio de una API grá�a. Estaarquitetura está disponible a partir de los modelos Nvidia Gefore 8800. Laestrutura sofware de CUDA está ompuesta por varias apas omo se observaen la �gura 3.6:Un ontrolador hardware.Una interfaz de programaión de la apliaión (API) y su entorno deejeuión asoiado. 47



Capítulo 3. Unidades de proesamiento grá�o (GPUs)Dos librerías matemátias de alto nivel de uso omún: CUFFT (FastFourier Transform) y CUBLAS (Basi Linear Algebra Subroutines).

Figura 3.6: Capas software de CUDA. Fuente: [NVI07℄
La API de CUDA se orresponde on una extensión del lenguaje de pro-gramaión C, para failitar su aprendizaje y su inorporaión a otros proyetos.CUDA proporiona memoria DRAM direionada para failitar la �exibi-lidad de programaión: operaiones de letura (Gather) y esritura (Satter)en memoria (Ver �gura 3.7). Esto signi�a que se tiene la posibilidad de leer yesribir datos desde ualquier punto de la memoria, omo ourre en una CPU.CUDA proporiona una ahe de datos paralela o memoria ompartida enhip on un tiempos de aeso tanto para letura omo esritura muy rápidos,ya que los hilos (threads) la utilizan para ompartir datos entre ellos.48



3.4. CUDA

Figura 3.7: Operaiones de letura y esritura en memoria en CUDA. Fuente: [NVI07℄3.4.2. Modelo de programaiónProgramando mediante CUDA, la GPU se puede ver omo un dispositivo deómputo apaz de ejeutar un alto número de hilos en paralelo. Opera omoun oproesador de la CPU, que en este ontexto se onoe omo host. Con-retamente, una porión de ódigo de una apliaión que se ejeuta muhasvees, independiente de los tipos de datos que aepta, puede ser englobadaen una funión que es ejeutada en el dispositivo on varios hilos diferentes.Cada funión ompilada en el onjunto de instruiones del dispositivo y suprograma resultante reibe el nombre de kernel.Tanto el host omo el dispositivo mantienen su propia memoria DRAM,referidas omo host memory y devie memory respetivamente. Cualquierapuede opiar datos desde su propia memoria a la otra a través de una API op-timizada que utiliza los motores de alto rendimiento del dispositivo enargadode el Aeso Direto a Memoria (DMA).3.4.3. Thread BathingLa oleión de hilos que ejeuta un kernel está organizada en forma de rejilla(grid) de bloques de hilos, omo puede verse en la �gura 3.8.49



Capítulo 3. Unidades de proesamiento grá�o (GPUs)

Figura 3.8: Thread Bathing. El host invoa una serie de kernels al dispositivo. Cadakernel se ejeuta omo una oleión de hilos organizados en forma de rejilla.Fuente: [NVI07℄3.4.3.1. Bloques de hilosUn bloque de hilos es una oleión de hilos que pueden ooperar juntos, om-partiendo datos e�ientemente entre ellos, a través de memoria ompartidamuy rápida y sinronizando su ejeuión para oordinar los aesos a memo-ria. En partiular, se pueden espei�ar puntos de sinronizaión (barreras)en ada kernel, donde los hilos de un bloque se suspenden hasta que alanzanel punto de sinronizaión.Cada hilo está identi�ado por su thread id, que es el número (identi�ador)de hilo dentro del bloque. Para failitar el direionamiento por medio delidenti�ador del hilo, una apliaión puede espei�ar un bloque omo unarray de dos o tres dimensiones de tamaño variable y identi�ar a ada hilousando dos o tres indexaiones. 50



3.4. CUDA3.4.3.2. Rejillas de hilosExiste un número máximo de hilos que un bloque puede ontener. Sin embar-go, los bloques que ejeutan el mismo kernel pueden englobarse juntos en unarejilla de bloques, para que, de este modo, el número total de hilos que puedenser lanzados por un únio kernel sea muho mayor. Esto redue la ooperaionentre hilos, ya que los hilos en diferentes bloques de un mismo grid no puedensinronizarse ni omuniarse entre ellos. El dispositivo puede lanzar todos losbloques de una rejilla seuenialmente si tiene poas apaidades de paralelis-mo, o en paralelo si tiene muhas, y en general se suele usar una ombinaiónde ambas.Cada bloque está identi�ado por su blok id, que es el número de bloquedentro del grid. Al igual que ourría on el aso de los hilos, para failitarel direionamiento a través del identi�ador de bloque se puede espei�arun grid omo un array bidimensional de tamaño arbitrario e identi�ar adabloque usando dos indexaiones.3.4.3.3. Modelo de memoriaUn hilo que se ejeuta en el dispositivo tiene sólo aeso a la memoria DRAMde éste y a través de los diferentes espaios de memoria omo se observa en la�gura 3.9.Más espeí�amente:1. Letura y esritura por hilo en registros (registers).2. Letura y esritura por hilo en memoria loal (loal memory).3. Letura y esritura por bloque en memoria ompartida (shared memory).4. Letura y esritura por grid en memoria global (global memory).5. Sólo letura por grid en memoria onstante (onstant memory).6. Sólo letura por grid en memoria de textura (texture memory).51



Capítulo 3. Unidades de proesamiento grá�o (GPUs)

Figura 3.9: Modelo de memoria. Cada hilo tiene aeso a DRAM y a espaios de memoriade distintos ámbitos. Fuente: [NVI07℄Tanto el espaio de memoria global omo el onstante y el de texturapueden leerse y esribirse desde y por el host, y permaneen inalterables enlas llamadas de kernel de la misma apliaión. La memoria de textura ofreeademás diferentes modos de direionamiento, omo por ejemplo �ltros dedatos en diferentes apliaiones.3.4.4. Implementaión hardwareEl dispositivo está implementado omo un onjunto de multiproesadores don-de ada uno de ellos posee una arquitetura de tipo SIMD (Single Instrution,Multiple Data) omo se puede ver en la �gura 3.10. En ualquier ilo de reloj,ada proesador del multiproesador ejeuta la misma intruión pero trabajaon datos diferentes.Conretamente, ada multiproesador tiene integrado lo siguiente:1. Un onjunto de 32 registros por proesador.52



3.4. CUDA

Figura 3.10: Modelo hardware de CUDA. Fuente: [NVI07℄2. Una ahe de datos paralela (memoria ompartida) ompartida entretodos los proesadores.3. Una ahe onstante de sólo letura ompartida por todos los proesa-dores y que inrementa las veloidades de letura desde el espaio dememoria onstante.4. Una ahe de textura de sólo letura ompartida por todos los proe-sadores y que inrementa las veloidades de letura desde el espaio dememoria de textura.3.4.4.1. Modelo de ejeuiónUn grid de bloques de hilos es ejeutado en el dispositivo, ejeutando unoo más bloques en ada multiproesador, usando rodajas de tiempo (slies).Cada bloque se divide en grupos SIMD de hilos llamados warps.53



Capítulo 3. Unidades de proesamiento grá�o (GPUs)Cada uno de estos warps ontiene el mismo número de hilos que determi-nan su tamaño (warp size) y es ejeutado por ada multiproesador por mediode un método en el ual periódiamente se ambia de warp para maximizarel uso de los multiproesadores de los reursos omputaionales. De esta tarease enarga el manejador de hilos (thread sheduler).El método por el que un bloque de hilos se divide en warps es siempre elmismo: ada warp ontiene hilos onseutivos, empezando on el hilo número0 en el primer warp e inrementando el índie de hilo en los suesivos.Un bloque se proesa en un sólo multiproesador; de ahí que el espaiode memoria ompartida resida en el hip, para tener tiempos de aeso másrapidos. Un multiproesador puede proesar varios bloques onurrentemente,repartiendo entre ellos el onjunto de registros y la memoria ompartida. Deheho, el número de registros disponibles por hilo es igual a:
R

B · ceil(T, 32)donde R es el número total de registros por multiproesador, B el número debloques ativos a la vez en el multiproesador, T el número de hilos por bloquey ceil(T, 32) es T redondeado al alza al múltiplo más erano de 32.El orden de ejeuión de un warp dentro de un bloque está inde�nido,aunque puede ser sinronizado para oordinar los aesos a memoria global oompartida. Si la instruión ejeutada por los hilos de un warp esribe en elmismo lugar de memoria global o ompartida, el orden de las esrituras noestará de�nido.3.4.5. Serie Nvidia GeFore 8800La serie GeFore 8800 de Nvidia, y onretamente la GeFore 8800 GTXutilizada, tiene omo prinipales araterístias, las siguientes:1. El número máximo de hilos por bloque es 512.54



3.4. CUDA2. El tamaño máximo de ada dimensión de un grid de bloques es 65535.3. El número de multiproesadores es de 16 a 675 MHz.4. La antidad de memoria de dispositivo es de 768 MB.5. La antidad de memoria ompartida disponible por multiproesador esde 16 KB dividida en 16 banos de memoria.6. La antidad de memoria onstante disponible es de 64 KB on una ahede 8 KB por ada multiproesador.7. El número de registros disponibles por multiproesador es de 8192.8. La ahe para texturas unidimensionales es de 8 KB por multiproesa-dor.9. El tamaño máximo del warp es de 32 hilos.Por último, abe destaar que ada multiproesador está ompuesto poroho proesadores orriendo al doble de las freuenias de reloj y a ada mul-tiproesador le está permitido ejeutar los 32 hilos de un warp en dos ilosde reloj.3.4.6. Fatores in�uyentes en el rendimientoPara onseguir que una apliaión aprovehe al máximo los reursos que ofreela GPU mediante CUDA hay que tener en uenta multitud de fatores. Enesta seión itaremos los más importantes, pero una exposiión más detalla-da se puede enontrar en [NVI07℄. Los fatores que in�uyen en el rendimientopueden atalogarse básiamente en tres grupos: instruiones, memoria y ta-maños de bloque; ada uno on mayor o menor importania dependiendo delas araterístias de la apliaión.3.4.6.1. Instruiones aritmétias y de ontrolPara ejeutar una instruión de un warp es neesario leer los operandos deada thread del warp, ejeutar la instruión y por último esribir el resultado55



Capítulo 3. Unidades de proesamiento grá�o (GPUs)de ada thread del warp. Dependiendo del tipo de la instruión se onsu-mirá un distinto número de ilos en lanzarla. Los ilos onsumidos por lasprinipales instruiones artimétias son:La suma y multipliaión en punto �otante, suma de enteros, opera-iones de bits, omparaiones, mínimo, máximo y onversiones de tipoonsumen 4 ilos.La raíz uadrada y la multipliaión de enteros onsumen 16 ilos.Las operaiones de división y módulo en enteros son muy ostosas ydeben evitarse, onvirtiéndolas en operaiones de bits uando sea posible(el ompilador lo realiza automátiamente uando el dividendo es unliteral).La raíz uadrada en punto �otante requiere 32 ilos, al igual que sin,os y exp.La división en punto �otante onsume 36 ilos.Existe una oleión de funiones aritmétias que son más rápidas que lasestándar, pero a osta de relajar el error ometido. Como norma general se lla-man de la misma manera que las normales, pero añadiendo __ delante, omopor ejemplo __sin(x) o __log(x). Una lista ompleta de estas instruionesy sus errores se puede onsultar en [NVI07℄.Las instruiones de ontrol (if, swith, while, for, do) pueden tener ungran impato en el rendimiento, ya que pueden haer que los hilos de unmismo warp sigan distintos aminos. Cuando ourre esto las instruiones sonserializadas, es deir, se ejeutan primero las de un amino y después las delotro, inhibiendo la esritura de resultados a los hilos debidamente. Esto haeque el número total de instruiones totales del warp aumente, empeorandoel rendimiento. En oasiones el ompilador puede desenrollar bules o usarejeuión prediada (branh prediation) para evitar esta divergenia y noempeorar el rendimiento. 56



3.4. CUDA3.4.6.2. Instruiones de aeso a memoriaCada instruión de aeso a memoria neesita 4 ilos para ser lanzada. Apar-te de esto, hay que tener en uenta el número de ilos (posiblemente muhomayor) de latenia de memoria. Estos valores son muy variables dependiendodel tipo de memoria a la que se esté aediendo.Un aeso a la memoria global requiere entre 400 y 600 ilos. Estamemoria no es aheable y admite transferenia de un máximo de 128bits por instruión.La memoria onstante es aheable, y en aso de fallo se neesitan losilos de un aeso a memoria global. En aso de aierto se neesitan losilos de una aeso a registro por ada posiión distinta refereniada enel warp.La memoria de textura funiona de manera similar a la memoria ons-tante en uanto a ilos de aeso, aunque mejora la loalidad espaialy es más versátil en uanto a los patrones de aeso.La memoria ompartida reside en el hip y por ello es muy rápida. Lostiempos de aeso son los mismos que los de un registro siempre queno haya on�itos de banos, en uyo aso se esalará on el númerode on�itos enontrados. La memoria ompartida está dividida en 16banos de la siguiente forma: la primera palabra de 32 bits pertenee albano 0, la segunda al 1, la terera al 2. . . y así íliamente. Cuandovarios hilos de un warp aeden al mismo bano forman un on�ito, yesos aesos se deben serializar. De ahí que el número de ilos requeridosen un aeso se esale on el número de on�itos, ya que se debe dividirtodos los aesos en subgrupos libres de on�itos y servir uno detrás deotro.Los registros pueden ser aedidos sin ningún oste extra de ilos salvoque existan dependenias read-after-write.El anho de banda entre la tarjeta y su memoria es muho mayor que elanho de banda entre memoria prinipal y la memoria de la tarjeta grá�a.57



Capítulo 3. Unidades de proesamiento grá�o (GPUs)Es por esta razón que se debe utilizar la memoria de la tarjeta lo más posible,y transferir los resultados sólo una vez se ha efetuado todo el proesamien-to. También es onveniente empaquetar las posibles transferenias en bloquesgrandes para amortizar la sobrearga produida.3.4.6.3. Tamaño de bloqueEl tamaño de bloque ha de elegirse para que sea tal que maximize la utiliza-ión de los reursos. En partiular, han de permitir que exista un mínimo de 2bloques por multiproesador, para que pueda ambiar entre uno y otro uandouno esté esperando por algún motivo (aeso a memoria, sinronizaión. . . ).Para que estos bloques puedan oexistir en el multiproesador también es ne-esario que la memoria ompartida usada por ada uno no supere la máximadel multiproesador. También es interesante, sobre todo uando hay un nú-mero elevado de bloques, que el número de hilos por bloque sea múltiplo deltamaño máximo de warp para no desperdiiar reursos en warps poo pobla-dos.La oupaión se de�ne omo el número de warps que se ejeutan onu-rrentemente en los multiproesadores. Este valor es muy importante, ya quesi se alanza el máximo se onsigue que el multiproesador siempre tenga otrowarp que ejeutar uando uno de ellos se quede en espera por alguna razón.Para onseguir este valor máximo es neesario ajustar el tamaño de bloqueteniendo en uenta que se preisa que existan registros y memoria ompartidasu�ientes para todos los warps onurrentes. Si la on�guraión de ejeuiónlanza bloques uya neesidad de registros o memoria ompartida exede losmáximos del multiproesador, dihos hilos no serán lanzados durante la ejeu-ión. NVIDIA ha puesto a disposiión de los desarrolladores [NVI℄ el CUDAOupany Calulator, una hoja de álulo on la que medir de manera seni-lla la oupaión alanzada para ada kernel a partir del número de registrosy la memoria ompartida que usa, así omo el número de hilos de ese mismokernel que se lanzan por bloque. 58



3.4. CUDAEn general, un tamaño de bloque de 64 es el mínimo aeptable para apli-aiones on un gran número de bloques onurrentes. Un valor entre 192 y256 es normalmente el mejor y permite un aprovehamiento óptimo de losreursos.3.4.7. Reomendaiones para el rendimientoEl prinipal fator para onseguir un buen rendimiento en la GPU medianteCUDA es el tipo de algoritmo que se quiere portar. Para onseguir el máximoaprovehamiento de los reursos, el algoritmo debe de ser de alta intensidadaritmétia, es deir, que tenga un elevado número de instruiones aritmétiaspor ada instruión de aeso a memoria. Esto hará que el tiempo de esperadebido a aesos a memoria pueda ser oultado por la ejeuión de instruio-nes aritmétias.Aparte de esto, es muy interesante minimizar el número de puntos dondeel �ujo de ejeuión diverge en los hilos de un mismo warp, ya que esto haráque se serialien los diferentes aminos. Si no se pueden evitar estos puntosde divergenia, lo más interesante es onseguir dividir los hilos de tal maneraque todos los de un mismo warp sigan el mismo amino, eligiendo para ellouna ordenaión adeuada de los hilos dentro de los bloques.Los aesos a memoria son las operaiones más ostosas, así que son unpunto muy importante a la hora de optimizar. Hay que minimizar el uso dela memoria prinipal (CPU) y la memoria global (GPU), ya que son las máslentas. Lo más reomendable es argar en la memoria ompartida los datos queneesitan los hilos de un bloque y que operen on ellos allí. Así se amortizarála transferenia si varios hilos aeden a ellos, o si se aede varias vees al mis-mo. Cuando hayan terminado de tratar esos datos, se moverán los resultadosde vuelta a memoria global. También es interesante tratar de empaquetar da-tos de tal manera que en una operaión de transferenia se muevan el máximotamaño de datos posible. La memoria de texturas debe ser utilizada uandola loalidad espaial o temporal de los aesos a memoria efetuados por el59



Capítulo 3. Unidades de proesamiento grá�o (GPUs)algoritmo sea alta, ya que permitirá que los datos estén en ahé la mayoríade las vees que sean pedidos.Hay que utilizar las instruiones más rápidas siempre que sea posible, yasea usando las operaiones de bits (para multipliaiones y módulo de enteros,por ejemplo) o las funiones aritmétias rápidas si el error ometido es aep-table. Utilizar datos de tipo �oat (simple preisión) siempre que sea posibletambién es una buena eleión, ya que son los datos que más rápido trata laGPU al ser los que se usan en las diversas etapas del pipeline grá�o. (Enrealidad por ahora es la únia opión, ya que los datos de doble preisión seonvierten a �oats por el ompilador de NVIDIA, pero esta situaión va aambiar en el futuro próximo).Por último, se debe tratar de reduir al máximo el número de registros ymemoria ompartida que utiliza ada thread, ya que uanto menor sea estenúmero más fáil será onseguir la máxima oupaión de los multiproesado-res. Utilizando la hoja de álulo de [NVI℄ es posible enontrar los tamañosde bloque que maximizan la oupaión y probarlos para ver uál es el quemejor omportamiento obtiene (maximizar la oupaión no siempre signi�aminimizar el tiempo de ómputo).3.4.8. LimitaionesConluiremos omentando brevemente las limitaiones espeí�as de CUDA(dejando aparte las intrínseas al uso de GPUs para omputaión general, yaexpuestas on anterioridad).1. Sólo se soporta aritmétia de preisión simple. Esto puede ser muy pro-blemátio para apliaiones ientí�as que requieran un alto grado deexatitud, pero afortunadamente NVIDIA ha anuniado que próxima-mente se permitirá el uso de aritmétia de doble preisión.2. No sigue en su totalidad las onveniones del estándar de oma �otanteIEEE-754. Las diferenias están prinipalmente en que no se garantizan60



3.4. CUDAlas mismas otas de preisión, y en el omportamiento de los NaNs ynúmeros denormalizados.3. Faltan meanismos de sinronizaión. El únio meanismo soportado esla sinronizaión (por medio de una barrera) entre todos los hilos de unmismo bloque; y no hay meanismo alguno que permita sinronizaiónentre hilos de distintos bloques.4. No se permiten llamadas reursivas. Esto es así porque, atualmente,todas las llamadas a funiones que se ejeuten en la GPU son extendidasen línea (inlined) por el ompilador.

61





Capítulo 4Implementaión en CPUUna vez expliados los métodos de reonstruión algebraia y las unidadesde proesamiento grá�o (GPUs), ontinuaremos exponiendo los detalles dela implementaión. El algoritmo elegido es el SART. La razón es doble: porun lado, vimos que SART onstituye una mejora tanto on respeto a ARTomo a SIRT, en términos de tolerania al ruido y rapidez de onvergenia;por otro lado, el ART básio no posee un elevado grado de paralelismo (dadoque se basa en una atualizaión de la estimaión del volumen rayo por rayo),y omo ya vimos esto es una ondiión indispensable para obtener un buenrendimiento de una implementaión en GPU.Esta parte se ha dividido en dos: la implementaión del algoritmo SARTpara que se ejeute sólo en la CPU y el posterior proeso de adaptaión a laGPU (que es el tema del siguiente apítulo). Este orden fue el que seguimosal elaborar el proyeto, ya que una versión que se ejeute íntegramente en laCPU es más senilla de onstruir, a la vez que nos permite familiarizarnosel método, entrarnos en los aspetos puramente algorítmios del problema yobtener resultados que nos permitan evaluar la alidad obtenida (dado queno tiene sentido tratar de aelerar un programa que no diera omo resultadoreonstruiones de la exatitud deseada). Además, una versión en CPU es elpunto de partida para el proeso de migraión de partes a la GPU, y ayudamuho en aspetos tan difíiles en GPU omo la depuraión (ya que tener una63



Capítulo 4. Implementaión en CPUimplementaión orreta del algoritmo failita la omparaión de resultados).
4.1. Formato de los arhivosDurante el proeso de la reonstruión es neesario tratar on diversos tiposde arhivos. Uno es el �hero de seleión, donde se almaenan los nombres delas proyeiones que se usarán omo entrada en el algoritmo. Las menionadasproyeiones también son un tipo de arhivo que es neesario tratar, al igualque el volumen reonstruido �nal. Con el �n de maximizar la utilidad del pro-grama que elaboremos, neesitamos que estos formatos sean lo más estándarposible, ya que failitará ualquier onexión on otros paquetes de softwareexistentes atualmente y en el futuro y también será de gran utilidad a ual-quiera que desee ontinuar extendiendo la implementaión. Por esta razón noshemos deantado por utilizar el mismo formato que usa Xmipp, la suite deapliaiones para mirosopía eletrónia del CNB. Estos formatos, a su vez,son los mismos que los usados por otra importante suite de apliaiones on lamisma �nalidad, SPIDER (System for Proessing Image Data from Eletronmirosopy and Related �elds, sistema de proesamiento de imágenes de mi-rosopía eletrónia y ampos a�nes).Estos formatos son:Arhivo de seleión de proyeiones: es un senillo arhivo detexto ASCII, on extensión .sel, donde ada línea ontiene la ruta deuna �hero de proyeión. Al lado de ésta aparee el estado, que estárepresentado on un 1 si está ativo o un -1 si está desartado.Arhivo de proyeión y volumen: son los arhivos on extensión.xmp o .vol y están formados por una abeera de 1 kb seguida porlos valores orrespondientes, representados en �oats. La abeera on-tiene la informaión importante de la proyeión omo son: el númerode rodajas (slies), olumnas y �las; el tipo de arhivo onreto del quese trata; informaión estadístia de los valores; los ángulos de Euler;64



4.2. Supuestos previosdesplazamientos y fator de esalado, et. A la abeera le siguen losvalores de de la proyeión/volumen odi�ados en �oats de 4 bytes enformato IEEE 754. Estos valores siguen el mismo orden de bytes que laarquitetura donde se originaron (little endian o big endian). De máxi-ma importania para nosotros es la informaión relativa a los ángulos deEuler, que ontienen los ángulos de una rotaión respeto de un eje quepasa por el entro del volumen (que se toma omo origen del entro deoordenadas). Esta rotaión lleva el sistema universal de oordenadas aun sistema loal en el que el eje Z es la direión de proyeión, y elentro de la imagen es la proyeión del entro del volumen.Para tratar estos arhivos hemos optado por utilizar la interfaz de lasesontenida en Xmipp, ya que es una implementaión sobradamente probada(atualmente está en su versión 1.1), a la vez que failitaría su inorporaióna la suite.4.2. Supuestos previosAntes de omenzar on la implementaión hay que abordar una serie de ele-iones y suposiiones. Unas tratan sobre el proedimiento on el que se hantomado las proyeiones, y otras son deisiones tomadas aera del modelo devolumen que se va a reonstruir. En nuestro aso se han tomado las siguien-tes, que son las mismas para todas las versiones implementadas tanto en CPUomo en GPU:Rayos de grosor nulo. Esto justi�a el uso de la transformada de rayosX, y es una aproximaión físiamente realista. Además, se evitan ompli-aiones ya que un rayo, en una determinada fraión de su trayetoria,solo afetará a un vóxel.Trayetorias retilíneas.Haz de rayos paralelos. Las proyeiones que tomamos para reons-truir el volumen han sido readas on una sistema de proyeiones para-65



Capítulo 4. Implementaión en CPUlelas. Esto simpli�a la reonstruión ya que para una proyeión dadatodos los rayos que iniden tienen la misma direión.Proyeión ortogonal. El plano de proyeión es perpendiular a ladireión de los rayos.Rejilla tridimensional omo distribuión en el espaio de lasfuniones base. Las funiones base uyos oe�ientes hemos de alu-lar se enuentran distribuidas en el espaio siguiendo una rejilla equies-paiada en ada una de tres direiones ortogonales entre sí. Cada puntode la rejilla es el entro de un vóxel. La distania entre vóxeles se to-ma para que sea igual que la distania entre píxeles de la proyeión.Si este valor fuese muho menor habría demasiado poos rayos pasan-do por ada vóxel, ya que éstos no tienen grosor. Esto llevaría a unareonstruión arti�ialmente ostosa y que no mejoraría la alidad, yaque la informaión para la orreión del oe�iente de la funión baseasoiada al vóxel sería insu�iente. Análogamente, no estará justi�adotomar tamaños de píxel muho menores que los de los vóxeles, pues lareonstruión en todo aso no podría tener la exatitud su�iente (dadoque, dentro del vóxel, el valor de la funión a reonstruir depende de unúnio parámetro). Esto justi�a que la longitud del lado de un vóxel dela rejilla y la longitud del lado de un píxel de la imagen deban tomarseal menos del mismo orden de magnitud.Los ángulos de las proyeiones son onoidos. Esto es usualmen-te ierto en apliaiones médias, aunque en mirosopía eletrónia hayque realizar un proeso de estimaión de ángulos. En este aso, duran-te el proeso de reonstruión se suponen estos valores onoidos onexatitud, y posteriormente se realiza una nueva estimaión de los ángu-los, por lo que esto no resta validez a nuestra implementaión, que siguesiendo neesaria.Una vez determinadas todas las suposiiones del modelo y las proyeionesy los formatos de arhivos utilizados podemos pasar a la implementaión ensí. 66



4.3. Esquema genério4.3. Esquema genérioDaremos aquí el esquema de una posible implementaión del algoritmo SART(puede ser útil onsultar de nuevo la expresión matemátia del método, on-tenida en la euaión 2.10 de la seión 2.8). Como se puede apreiar, en ellase ha evitado dar demasiados detalles espeí�os (omo puede ser por ejem-plo ómo reorrer los rayos que atraviesan a ada vóxel). La razón es que asíel pseudoódigo mostrado es, por un lado, su�ientemente preiso omo parafailitar la omprensión del algoritmo y las estruturas que se utilizan; y a lavez su�ientemente ambiguo omo para dar lugar a diversas implementaionesbasadas en el mismo esquema pero que di�eren enormemente en uanto a sue�ienia.Las funiones proyeta, orrige y bakproyeta se muestran en las �-guras 4.2, 4.3 y 4.4 respetivamente. Las estruturas de datos utilizadas sonlas siguientes:volumen: matriz tridimensional que almaena los pesos de la funiónbase asoiada a ada vóxel.proyCalulada: matriz bidimensional que ontiene la transformada derayos X del volumen atual en una direión determinada.fatNormPixel: fatores de normalizaión por píxel. Se orrespondenon el denominador del sumatorio del numerador de la euaión 2.10.orreion: ontendrá las diferenias normalizadas (los oe�ientes iz-quierdos del sumatorio del numerador de la euaión 2.10).4.4. Problemas de la implementaión inmediataEn vista del pseudoódigo anterior, puede elaborarse una implementaión delSART ingenua en la que para implementar, por ejemplo, los pasos desritoson �para ada vóxel que interseque a r� se realiza un reorrido sobre todoslos vóxeles y se omprueba la interseión. Sin embargo, esta implementaión,67



Capítulo 4. Implementaión en CPU
/******************** SART ********************************************** Reonstruion utilizando el algoritmo del SART ** ** Entrada: vetor que ontiene la informaion de todas las proyeiones ** Salida: representaion del volumen reonstruido **************************************************************************/SART(proyeiones) {// Crea un volumen de un tamano adeuado y una estimaion iniialvolumen = iniializa(proyeiones.tamanos);// Si es neesario, ordena las proyeiones para aumentar la veloidad de onvergeniaproyeiones.ordena();while (no se satisfaga el riterio de onvergenia)// Realiza una iteraion del algoritmofor (int i = 0; i < proyeiones.size(); ++i) { // para ada proyeion medida

<proyCalulada, fatNormPixel> = proyeta(proyeiones[i℄.info, volumen);orr = orreion(proyeiones[i℄.datos, proyCalulada, fatNormPixel);volumen = bakproyeta(proyeiones[i℄.info, volumen, orr, fatorRelajaion);}return volumen;}
Figura 4.1: Pseudoódigo del SART
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4.4. Problemas de la implementaión inmediata
/*************** Proyeion ***************************************** Calula la proyeion de la estimaion atual del volumen ** segun la direion de los rayos. ** ** Entrada: informaion de proyeion (tamano, angulos de Euler. . .) ** Salida: proyeion del volumen atual (proyCalulada) ** fator de normalizaion de ada pixel (fatNormPixel) *******************************************************************/proyeta(infoProyeion, volumen) {// Fator de normalizaion de ada rayo, iniializado a 0fatNormPixel[ ℄ = { 0 };// Proyeion del volumen atual en ada pixel, iniializado a 0proyCalulada[ ℄ = { 0 };for (ada rayo r en infoProyeion)for (ada voxel v en volumen al que interseque r) {integral = integralRayoEnVoxel(r, v);proyCalulada[r℄ += volumen[v℄ * integral;fatNormPixel[r℄ += integral;}return <proyCalulada, fatNormPixel>;}

Figura 4.2: Pseudoódigo de la proyeión
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Capítulo 4. Implementaión en CPU

/***************** Correion ********************************* Calula las orreiones por ada pixel, segun la diferenia entre ** la proyeion medida y la alulada ** ** Entrada: proyeion medida (proyMedida), ** proyeion alulada (proyCalulada), ** fatores de normalizaion (fatNormPixel) ** Salida: array de orreiones (orr) *************************************************************/orreion(proyMedida, proyCalulada, fatNormPixel) {// Correion por ada pixel (rayo)double[ ℄ orr;for (ada pixel p en proyMedida)orr[p℄ = (proyMedida[p℄ − proyCalulada[p℄) / fatNormPixel[p℄;return orr;}
Figura 4.3: Pseudoódigo de la orreión

70



4.4. Problemas de la implementaión inmediata

/**************************************************** Distribuye las orreiones en el volumen ** Entrada: ** estimaion atual del volumen (volumen), ** array de orreion (orr) ** fator de relajaion (lambda) ** Salida: nuevo volumen *****************************************************/bakproyeta(infoProyeion, volumen, orr, lambda) {for (ada voxel v en volumen) {double fatNormVoxel = 0, sumaCorreiones = 0;for (ada rayo r de infoProyeion que orte a v) {double integral = integralRayoEnVoxel(info.direionRayos, r, v);fatNormVoxel += integral;sumaCorreiones += orr[r℄ * integral;}volumen[v℄ += lambda * sumaCorreiones / fatNormVoxel;}return volumen;} Figura 4.4: Pseudoódigo de la bakproyeión
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Capítulo 4. Implementaión en CPUaunque fáil de llevar a abo, tiene un oste omputaional inaeptable. Deheho, su omplejidad temporal es de θ(voxeles × rayos), dado que tanto laproyeión omo la bakproyeión haen un trabajo onstante por ada par(rayo, vóxel).Para simpli�ar los análisis, y dado que los tamaños de las imágenes yde los volúmenes no deberían ser dispares, nosotros supondremos que las di-mensiones del volumen a reonstruir y de las proyeiones son todas iguales a
N . En este aso, el oste en tiempo del algoritmo ingenuo está en θ(N5). Unsimple álulo nos muestra que éste es un oste desorbitado si queremos serapaes de reonstuir volúmenes de ientos de unidades de lado a partir deientos de imágenes, omo suele ser el aso en la prátia.Sin embargo, este alto oste no es inevitable. La razón está en un heho alque ya se ha apuntado on anterioridad, y es que un rayo sólo puede atravesarun número reduido de vóxeles, muho menor que N3, así que no es neesarioomprobar su interseión on todos ellos. Por esta razón, la mayoría de lasintegrales de rayo por vóxel son nulas, on lo ual la mayor parte del tiempose desperdiia omprobando interseiones vaías. Dado un rayo ualquiera,el número máximo de vóxeles que atraviesa es 3N − 2. Intuitivamente esteresultado es bastante plausible (paree que el aso peor está uando el rayo�está muy era de atravesar una diagonal del ubo�), y de heho no es difíilhallar una demostraión, que daremos a ontinuaión.Consideremos un volumen formado por X × Y ×Z ubos unitarios, de talmanera que las esquinas de ada uno de estos ubos (vóxeles) se orrespondeon un punto (x, y, z) ∈ R

3 de oordenadas enteras y tal que 0 ≤ x < X,
0 ≤ y < Y , 0 ≤ z < Z. Sea I el punto de interseión de un rayo on elvolumen, y v su direión, de tal manera que la posiión de un punto del rayoestá dada por I + ~v · t al variar t ≥ 0. Supongamos que vx ≥ 0, vy ≥ 0, vz ≥ 0(esto es, el rayo se mueve en direión positiva en ada uno de los ejes; omoveremos enseguida esto no supone una pérdida de generalidad). Considéreseahora la funión f(p) = ⌊px⌋ + ⌊py⌋ + ⌊pz⌋, donde ⌊⌋ denota la funión par-72



4.4. Problemas de la implementaión inmediatate entera inferior; entones f(p + ~v · t) es una funión reiente, y su valorestá omprendido entre 0 y X + Y + Z − 3 para todo punto de la traye-toria del rayo (salvo el punto de salida del ubo onsiderado). Además, estevalor sólo varía uando ambia la parte entera de alguna de las oordenadas,lo que equivale a que el rayo orte a un nuevo vóxel (obviamente distinto detodos los anteriores). Por tanto el número de vóxeles que ha atravesado el ra-yo está aotado por f(voxeldesalida)−f(voxeldeentrada)+1 = X+Y +Z−2.En el aso de no ser vx ≥ 0, vy ≥ 0, vz ≥ 0, es fáil que el mismo argumentoanterior sigue siendo válido si se aplia a la funión f(p) = sgn(vx) · ⌊p.x⌋ +

sgn(vy) · ⌊p.y⌋ + sgn(vz) · ⌊p.z⌋, donde sgn denota la funión signo (+1 parapositivos, 0 para el 0 y −1 para negativos). Por tanto queda probada nuestraa�rmaión.Otra observaión interesante, que será neesaria para algunas de las im-plementaiones, es que on las suposiiones del apartado anterior el máximonúmero de rayos que puede atravesar un vóxel es de 4. Esto se puede vernotando que la mayor distania posible entre dos puntos de un mismo vóxeles √
3

2
≃ 0,866. Es fáil onvenerse de que dada la proyeión de un rayo,sólo hay 4 posibles píxeles uyo entro diste menos que este valor de ella (de-pendiendo de la posiión donde haya quedado la proyeión dentro del píxelorrespondiente).

Figura 4.5: Se muestran los 4 posibles píxeles uyos rayos pueden ortar al vóxel uyoentro se proyeta en el punto marado en rojo.Con estas dos onsideraiones ya estamos en ondiiones de abordar un73



Capítulo 4. Implementaión en CPUalgoritmo úbio, tarea que omo veremos en la siguiente seión puede enfo-arse de dos maneras.4.5. ProyeiónComo ya vimos al tratar el tema del algoritmo del SART, existen dos formasde alular las proyeiones del volumen de una manera e�iente. Una está di-rigida por rayos (ray-driven) y la otra está dirigida por vóxeles (voxel-driven).Aunque en prinipio las dos tienen un oste de θ(N3) (tanto en tiempo omoen espaio), ada uno tiene araterístias que los haen ser mejores depen-diendo de en qué proesador orrerán y qué funiones base y distribuiones seusarán.4.5.1. Proyeión dirigida por rayosEn esta forma de proyeión se parte del rayo que llega al píxel i-ésimo de laimágen y se reorre para averiguar qué vóxeles atraviesa. La direión del rayose obtiene omo la terera olumna de la matriz de rotaión de Euler que per-mite pasar del sistema loal de oordenadas (que está rotado para que el eje
Z oinida on la direión de proyeión) al sistema de oordenadas universal.Como se ha omentado antes, este reorrido ha de ser algo más �astuto�que probar on todos los vóxeles, y de heho se puede onseguir on osteonstante por ada uno de vóxeles que atraviesa (y por tanto lineal on lasdimensiones del volumen). Supongamos que los entros de los vóxeles estándados por (x, y, z) ∈ N

3 | 0 ≤ x < X, 0 ≤ y < Y, 0 ≤ y < Z (y por tan-to el paralelepípedo que ontiene al volumen es el de esquinas (−1
2
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)y (X − 1
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, Y − 1
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, Z − 1

2
) y uyos lados son paralelos a los ejes oordenados.La idea es simplemente ortar (lip) el rayo on este paralelepípedo, hallarel primer vóxel que atraviesa y, a partir de ahí, alular en ada momentola menor longitud que debe reorrer el rayo para pasar al siguiente vóxel (o,equivalentemente, que alguna de las oordenadas ambie al siguiente múltiplode 1

2
), hasta que se llegue al punto opuesto de la interseión. Este proeso de74



4.5. Proyeión

Figura 4.6: Proyeión por rayos.lipping se realiza utilizando una generalizaión a tres dimensiones del e�ien-te algoritmo de �Cohen-Sutherland�, que se detallará a ontinuaión.De las observaiones de la seión anterior se desprende que el oste deeste algoritmo está en θ(N3) en tiempo y espaio.4.5.1.1. Algoritmo de Cohen-Sutherland generalizado a tres di-mensionesEl algoritmo utilizado para la operaión de lipping es el lásio Cohen-Sutherland, que en su forma bidimensional puede enontrarse en numerosasobras de informátia grá�a (onsúltese, por ejemplo, [FSH01℄). Desribiremosaquí diretamente el aso tridimensional, en el que se parte de un segmentoy un paralelepípedo uyos lados están alineados on los ejes artesianos y setrata de eliminar las partes del segmento que estén fuera del paralelepípedo(al que denotaremos por P ). 75



Capítulo 4. Implementaión en CPU

/*************************************************************************** Implementaion del algoritmo de Cohen-Sutherland extendido para la ** interseion de una reta y un paralelepipedo on sus lados alineados on los ejes ** Devuelve true si queda algo visible ** El segmento es r1->r2 ***************************************************************************/lipsegment(punto& r1, punto& r2, paralelepipedo p) {int 1 = odigo(r1, p), 2 = odigo(r2, p);if (1 & 2) return false; // trivial rejetif (!1 && !2) return true; // trivial aeptfor (int i = 0; i < 6; ++i) { // para ada lado del paralelepipedoif (bit i de 1 esta a 1) orta la parte orrespondiente a r1 on el lado i;else if (bit i de 2 esta a 1) orta la parte orrespondiente a r2 on el lado i;}punto pmedio = (r1 + r2) / 2;return <dentro(pmedio, v), r1, r2>;}
Figura 4.7: Algoritmo de Cohen-Sutherland en 3D
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4.5. ProyeiónEl primer paso es alular un ódigo para ada uno de los dos extremosdel segmento. Este ódigo, para un punto Q determinado, india en uál delas 27 regiones externas a P en que las aras de P dividen al espaio está Q.Estos ódigos se almaenan en un entero de 6 bits, de tal manera que adauno de los bits india, si está ativo, que una de las oordenadas del puntoes demasiado alta o demasiado baja, lo que orresponde a ada uno de los 6pares de regiones. (Ver �gura 4.8).

Figura 4.8: Cohen-Sutherland. Detalle de una de las seis regiones posiblesSe proede entones a la realizaión de dos tests destinados a omprobarrápidamente si ambos puntos están dentro de P (trivial aept, en uyo asono es neesario el lipping) o ambos están en una misma región externa a P(trivial rejet, en uyo aso no hay interseión). El primer aso se da uandoambos ódigos son ero; el segundo uando ambos tienen el mismo bit a 1. Sininguno de los tests arroja un resultado onluyente, se proede a omprobarada uno de los bits de los ódigos que estén a uno y a ortar el segmento porel lado orrespondiente a esa ara. Al �nal, omprobamos que el punto medio77



Capítulo 4. Implementaión en CPUdel segmento esté dentro de P ; si es así, hay interseión on P y se devuelvensus los extremos; si no, se noti�a que no hay interseión.Por último, el paso de haer lip de un segmento a haer lip de unalínea (que es lo que neesitamos) es trivial; basta on extender el segmento losu�iente omo para asegurarse de que ambos extremos están fuera de P (yde heho se puede simpli�ar ligeramente el ódigo resultante porque en estasituaión no se puede dar el trivial aept).
4.5.1.2. Pseudoódigo de la proyeión por rayosEl pseudoódigo de este tipo de proyeión queda omo se ilustra en la �gura4.9.Para terminar, destaaremos que este tipo de proyeión tiene la ventajade que, al ir avanzando vóxel a vóxel, resulta inmediato alular la distaniaque reorre el rayo dentro de esos vóxeles. Si la funión base es tal que per-mite alular su valor on este dato, es onveniente este tipo de proyeión.En partiular éste es el aso uando se utilizan vóxeles omo funiones base,ya que la integral del rayo en una elda no es más que la distania reorridamultipliada por un oe�iente; y por ello es por lo que la hemos elegido paraeste tipo de proyeión. Como desventaja, este método posee un paralelismomáximo de solo N2, es deir, solo podemos tratar en paralelo ada uno de losrayos (puesto que dentro del proesamiento de ada rayo, es preiso reorrerlos vóxeles por los que pasa seuenialmente). En la prátia, para llevar aabo una implementaión paralela surgen problemas de onurrenia, pero noson exesivos ya que por un vóxel solo pasan un número muy pequeño derayos. Disutiremos ómo soluionarnos en el apítulo de implementaión enGPU. 78



4.5. Proyeión
proyeionPorRayos(infoProyeion, volumen) {fatNormPixel[ ℄ = { 0 };proyCalulada[ ℄ = { 0 };rayosPorVoxel[ ℄ = { vetor vaio };// Extremos del paralelepipedo en el que estamos reonstruyendoparalelepipedo p(−0.5, −0.5, −0.5, volumen.Xdim − 0.5, volumen.Ydim − 0.5,volumen.Zdim − 0.5);for (ada rayo r en infoProyeion) {// Corta p on la reta (no segmento) r

<hayinterseion, p, q> = lipline(r, volumen);if (hayinterseion) { // el rayo orta de p a qlongitud = distania(p, q); // longitud de la interseionwhile (longitud > 0) {t = minima longitud a reorrer para llegar al siguiente voxel;v = voxel omprendido entre p y p + t * direion normalizada de r;integral = integral de linea de la funion base en v segun r;rayosPorVoxel[v℄.push bak(<r, integral>);normFatorPixel[r℄ += integral;proyCalulada[r℄ += volumen[v℄ * integral;longitud −= t;}}return <proyCalulada, fatNormPixel, rayosPorVoxel>;}
Figura 4.9: Pseudoódigo de la proyeión dirigida por rayos
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Capítulo 4. Implementaión en CPU4.5.2. Proyeión dirigida por vóxelesEn este aso lo que se hae es reorrer todos los vóxeles del volumen y, paraada uno de ellos, alular su proyeión en el plano. Esto se onsigue proye-tando el entro del vóxel, qué normalmente aerá en algún píxel de la proye-ión, y luego omprobando los píxeles veinos para ver si también ontribuyea ellos. La proyeión de un punto se obtiene simplemente premultipliándolopor la matriz de Euler de paso del sistema universal al loal. Esta matriz es lainversa de la que utilizamos para la proyeión por rayos, y de heho en esteaso oinide on su traspuesta al tratarse de una matriz ortonormal, puestoque la transformaión realizada es una isometría. Ahora, si el soporte de lafunión base es su�ientemente pequeño (omo es el aso si se usan vóxeleso blobs on el radio de la esfera irunsrita), los únios rayos que puedenontribuir on una integral no nula son los orrespondientes a los 4 píxelesmás eranos a la proyeión del entro del vóxel onsiderado (ver �gura 4.5).Estos píxeles veinos se pueden obtener simplemente omprobando la posi-ión relativa entre esta proyeión y el entro de ese píxel (si, por ejemplo, laproyeión ae a la dereha y abajo, los veinos andidatos se obtienen en ladireión reiente de X y dereiente de Y ).Una vez que se ha realizado esta tarea on todos los vóxeles, lo únio quehae falta para alular la imagen proyeión es sumar todas las ontribu-iones que ha tenido ada píxel. Como el trabajo que se realiza por vóxel esonstante (proyetar el entro, omprobar un número �jo de píxeles veinos)el álulo de las ontribuiones tiene un oste de O(N3).En este aso la informaión que tenemos al proesar ada vóxel no es ladistania que reorre el rayo dentro de él, sino la distania del rayo al entrodel vóxel (que es la distania entre el entro del vóxel proyetado y el entrodel píxel). En estas irunstanias, para aelerar el proeso onviene utilizaruna funión base uya integral de rayo pueda ser alulada a partir de esadistania. Para ello es neesario que la funión base tenga una simetría esfé-ria, para que no importe el lugar exato del vóxel por el que ha pasado el80



4.5. Proyeión

Figura 4.10: Proyeión por vóxeles. Se proyeta el entro de un vóxel, que no tiene porqué aer en el entro de un píxel.
rayo. Funiones base que se ajustan muy bien a estos requerimientos son lasesferas maizas, esferas on densidad gaussiana o los blobs. En nuestra ver-sión de CPU usando proyeión dirigida por vóxeles nos hemos deantado porutilizar esferas en las que la densidad disminuye on la distania al entro, detal forma que la integral de un rayo a distania r está dada por c − r2. Talesesferas existen, aunque este modelo no tiene por qué ser el más apropiado paralas apliaiones reales, pero hay que tener en mente que nuestro objetivo �nales una implementaión en GPU (en la que utilizamos blobs al proyetar porvóxeles), y para omprobar la orreión del algoritmo el uso de unas funionesbases u otras no afeta prátiamente en nada.En prinipio, el paralelismo que se onsigue on este tipo de proyeión esde N3, ya que ada vóxel es independiente de los demás para el proeso de laproyeión. Pero hay que notar que un rayo pasa por un número elevado devóxeles (máximo teório 3N − 2, en un phantom típio de N = 64 la mediaestá en alrededor de 80) así que existirán problemas de onurrenia si se81



Capítulo 4. Implementaión en CPU

proyeionPorVoxels(infoProyeion, volumen) {fatNormPixel[ ℄ = { 0 };proyCalulada[ ℄ = { 0 };rayosPorVoxel[ ℄ = { vetor vaio };for (ada voxel v en volumen) {proy = proyeta(v, infoProyeion.EulerMatrix); // proyeta el entro del voxelfor (ada uno de los 4 pixeles p mas eranos a proy) {r = rayo que pasa por el entro de p;if (r intersea al soporte de la funion base de v) {integral = integral de linea de la funion base en v segun r;rayosPorVoxel[v℄.push bak(<r, integral>);normFatorPixel[r℄ += integral;proyCalulada[r℄ += volumen[v℄ * integral;}}}return <proyCalulada, fatNormPixel, rayosPorVoxel>;} Figura 4.11: Pseudoódigo de la proyeión dirigida por vóxeles
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4.6. Cálulo de la orreiónbusa una implementaión paralela, aunque pueden mitigarse en gran medidamediante splatting, que omentaremos en el siguiente apítulo (seión 5.2.2).4.6. Cálulo de la orreiónEl proeso de determinar la orreión orrespondiente a ada píxel es el mássenillo de todos, ya que solo onsta de una resta y una división por píxel. Poromodidad se utiliza una estrutura de datos, fatNormPixel, que se aluladurante la fase de proyeión y donde se almaena la integral de línea paraada rayo atravesando el volumen. Con esta estrutura resulta muy senilloimplementar el paso de orreión.4.7. BakproyeiónIndependientemente de la forma que se haya elegido para la proyeión, labakproyeión se efetuará de la misma manera. Reogerá la orreión nor-malizada para ada píxel y la distribuirá onvenientemente entre los vóxelesimpliados en ese rayo. En este proeso también se neesitan las integralesde los rayos por los vóxeles, pero omo estos datos ya se han alulado du-rante el paso de proyeión (de ualquiera de las dos formas) es inneesariovolver a alularlos. Para ello hemos reado una estrutura de datos llamadarayosPorVoxel, que es una matriz tridimensional donde almaenamos quérayos han atravesado ada vóxel y on qué integral. Esta estrutura se readurante el proeso de proyeión, y su tamaño es de O(N3) (esto se sigue delheho de que el máximo número de rayos que pueden atravesar a un vóxel esde 4). Usándola, la bakproyeión queda muy senilla ya que para ada vóxella únia tarea a realizar es reorrer la lista y alular la orreión �nal quese le apliará a ese vóxel.Cabe destaar que el paralelismo de la bakproyeión sí que es O(N3)de verdad. Utilizando rayosPorVoxel, la orreión que se le aplia a adavóxel puede haerse de manera totalmente independiente de las otras. Así no83



Capítulo 4. Implementaión en CPUsurge ningún problema de onurrenia al aeder a ningún dato, ni el valordel volumen ni la lista de rayosPorVoxel.4.8. Orden de las proyeionesUno de los objetivos de nuestra implementaión es que disponga de la su�-iente �exibilidad omo para que se permita intentar aelerar la veloidad deonvergenia mediante el ajuste de iertos parámetros. Aparte de la eleióndel número de iteraiones a realizar y del fator de relajaión, el algoritmoes espeialmente sensible al orden en que se toman las proyeiones (omohiimos notar en la exposiión del método Kazmarz, seión 2.5). Por tanto,damos la opión de realizar un preproesamiento de auerdo a la geometríade las direiones en que han sido tomadas las imágenes.La estrategia óptima sería tomar los hiperplanos orrespondientes a adasistema de euaiones y realizar una ortogonalizaión. Tal enfoque, sin embar-go, no es fatible en la prátia (dejando de lado el heho de que tendería areforzar los efetos del ruido): por una parte tendríamos que alular todas lasintegrales de línea de todos los rayos antes de empezar una iteraión propia deSART; y por otra un proeso de ortogonalizaión ompleto, aun uando fue-ra posible, sería demasiado ostoso. Además es preferible, dada la naturalezadel método de reonstruión, restingirnos a ambios que solamente afetenal orden en que se proesen las proyeiones, y no a la forma del sistema deeuaiones que se resolverá.Una idea alternativa sería intentar que los rayos de proyeiones que setraten onseutivamente formen el mayor ángulo posible (intuitivamente, onesto se onsigue que la informaión de las dos proyeiones sea signi�ativa-mente distinta y se realizen orreiones en distintas posiiones del volumen).Hay estudios [GG94, Sor02℄ que se basan en esta idea, y es la que hemos adop-tado nosotros.En onreto, el preproesamiento realizado onsiste (dado un parámetro84



4.8. Orden de las proyeiones
n ∈ N) en:1. Seleionar la primera (i = 0) proyeión aleatoriamente.2. Elegir la proyeión número i > 0 omo la que maximize el menor ánguloon las min(i, n) anteriores, de entre todas las restantes.Normalmente el mejor valor para n (que india uántas de las proyeionesanteriores onsiderar al busar la siguiente) es n = 2, dado que no puede habermás de tres vetores en espaio mutuamente perpendiulares.Conluiremos esta seión observando que, en la prátia, este preproesa-miento no da lugar a mejoras signi�ativas en la alidad de la reonstruiónuando se dispone de datos tomados desde ientos de posiiones distintas. Suutilidad se ve limitada, por lo tanto, a los asos en los que sólo se parte de unpequeño número de proyeiones (del orden de las deenas).
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Capítulo 5Implementaión en GPUDediaremos este apítulo a expliar brevemente las prinipales deisionestomadas al portar nuestra apliaión a la GPU y las optimizaiones realiza-das. Dado que los algoritmos siguen siendo básiamente los mismos, y quelos detalles de implementaión ya fueron expuestos en el apítulo anterior, nomostraremos pseudoódigo. En su lugar nos entraremos en las prinipalesdiferenias entre las versiones para CPU y GPU, y en las ténias espeí�asque han sido neesario emplear para aumentar el paralelismo.Uno de los prinipios que han guiado nuestra implementaión es que tra-tamos de mejorar la veloidad de la reonstruión; otros aspetos omo eluso de memoria han sido onsiderados seundarios. Esto ha llevado a tomardeisiones en favor de la veloidad uando ha existido un ompromiso entreambos. Una de estos asos es el referente a la estrutura rayosPorVoxel, quealmaena los rayos que intersean a ada vóxel. Podría onsiderarse que noes estritamente neesaria, puesto que para el proeso de bakproyeión sepodría volver a alular su ontenido, y su onsumo de memoria es bastanteimportante (tiene 4N3 elementos). Aun así se deidió inluirla, ya que el pro-eso de proyeión (en el que se alulan estos vetores) es el que más tiempode ómputo requiere (aproximadamente el 85%). Otros ejemplos se re�erenal tratamiento de vetores (que implementamos omo arrays de un tamañomáximo pre�jado). Además, en algunas oasiones hemos heho los arrays de87



Capítulo 5. Implementaión en GPUun tamaño mayor del neesario on el �n de haer inneesarias las omproba-iones de aeso a fuera de rango y así aelerar el proeso.La reonstruión se lleva a abo íntegramente en la GPU. Aunque enprinipio pudiera pareer que se obtendría un rendimiento mejor repartiendoel ómputo entre la CPU y la GPU, éste no es el aso en la prátia por unaserie de razones. En primer lugar, una versión que se ejeuta solamente en laGPU es ya de por sí aproximadamente unas 20 vees más rápida que en laCPU que hemos utilizado; por tanto, la ganania de veloidad al usar ambassería mínima, aproximadamente un 5% omo máximo. Más aún, una oope-raión entre la CPU y la GPU obligaría a transferir grandes antidades dememoria entre ambas DRAMs, por lo que las hipotétias gananias perderíansu valor. Por último, no se puede realizar un paralelismo a nivel de imagen(es deir, reonstruión a partir de una proyeión en la CPU mientras laGPU está tratando otras) sin ambiar la naturaleza del algoritmo, puesto queSART requiere una atualizaión de la estimaión del volumen al término deada imagen.Por estos motivos, la CPU sólo se enargará de:1. Leer los parámetros de la línea de omandos.2. Ordenar las proyeiones si se requiere, de auerdo al algoritmo expuestoen la seión 4.8.3. Llamar a unas funiones de iniializaión que se ejeutan en la GPU yse enargan de reservar la memoria neesaria en la GPU y almaenar losdatos globales (tamaños de las proyeiones).4. Reservar memoria para el volumen.5. Leer el ontenido de ada una de las proyeiones del diso y transferirla informaión de ada una de éstas a la GPU. (Nótese que la anti-dad de informaión que se tras�ere es muho menor que si hubiera quemover el volumen). El proeso se bloquea hasta que la GPU aaba labakproyeión orrespondiente a esa imagen, y se pasa a la siguiente.88



5.1. Estrutura generalAl �nal de todo el proedimiento, y sólo al �nal, la GPU opiará el volumenreonstruido a la direión indiada (la reservada en el punto 4).5.1. Estrutura generalLos datos se guardan en oma �otante de simple preisión (�oat), dado quees la mayor preisión soportada por CUDA hasta la feha. En general esto noafeta de manera signi�ativa a la alidad de las reonstruiones obtenidas(véase el apítulo siguiente, seión 6.1), aunque nos hemos visto forzados autilizar un valor relativamente elevado (∼ 10−5) del ε neesario para permitirla omparaión adeuada de valores de oma �otante. Esto se debe a que los�oats disponen úniamente de 24 bits de mantisa (lo que da una preisiónrelativa máxima de ∼ 10−7. El primer paso fue asegurarnos, on nuestra im-plementaión en CPU, de que este ambio no afeta de manera notable a laalidad de reonstruión.Las estruturas de datos utilizadas internamente por la GPU son:myvetor<inforayo>rayosporvoxel[Zdim℄[Ydim℄[Xdim℄: ontiene unvetor que india los pares (rayo, integral de línea) de todos los rayos queintersean a ese vóxel. inforayo es una estrutura que almaena estainformaión y está onvenientemente alineada en memoria para aelerarlos aesos.float proyeion[Ydim℄[Xdim℄: iniialmente es el valor de la proye-ión leída de diso. Después del proeso de proyeión, ontendrá lasdiferenias normalizadas entre las proyeiones leídas y las aluladas.(es deir, integramos el paso de orreión en la proyeión, ya que sedispone de toda la informaión neesaria).float volumen[Zdim℄[Ydim℄[Xdim℄: estimaión del volumen. Se ini-ializa a 0 y se atualiza después de proesar ada imagen.float2 slie[Zdim℄[Ydim℄[Xdim℄: ontiene la proyeión de ada �ro-jada� (slie) del volumen. Estas rodajas, que se usan sólo en la proyeión89



Capítulo 5. Implementaión en GPUdirigida por vóxeles, son neesarias para poder llevar a abo el splatting ;su uso se disutirá en la seión 5.2.2. �oat2 es un tipo de datos propor-ionado por CUDA que permite manejar pares de �oats on una mayore�ienia.Para que sean posibles aesos a memoria on una sola instruión, adaelemento de las estruturas que utilizamos tienen tamaño de 4, 8 ó 16 bytes,y están alineados a direiones múltiplos de 4.Las dimensiones mostradas son puramente �lógias�; en realidad en algunosasos se reserva más tamaño del estritamente neesario on el �n de poderevitar bounds heking en iertas situaiones. Todos estos arrays residen en lamemoria global, a pesar de su gran latenia. La razón es que, on exepiónde la proyeión (y sólo para tamaños moderados), no es posible almaenarlasen otros tipos de memoria (shared o de texturas) debido a que su tamañomáximo es de 16Kb (entre todos los bloques). Por otro lado, no existe reusode datos (ada hilo lee o esribe una sola vez en ada posiión) ni ooperaiónentre los hilos, por lo que los patrones de aeso no son los adeuados paraque sea posible aprovehar las araterístias de estos tipos de memoria. Porejemplo, la proyeión por rayos aede una sola vez por hilo a ada posi-ión de proyeion. La únia posible exepión sería el uso de la memoriade texturas para prealular las integrales de línea en funión de la distaniaal entro del vóxel (en los asos donde se usen funiones base on simetríaesféria, por ejemplo blobs); a esta tabla prealulada se le suele referir onel nombre de footprint [MY99℄. Sin embargo, veremos posteriormente que elheho de que el uello de botella atual de nuestra implementaión esté enlos aesos a memoria nos permite alular estas integrales de línea en tiemporeal sin pérdida alguna de veloidad y on mayor preisión (dado el limitadotamaño que este footprint puede tener).Los vetores (aquí denotados por myvetor) son arrays de tamaño má-ximo �jo, ya que no se permite reservar memoria dinámiamente dentro deun kernel. Además tener que mover los datos de la memoria ada vez que eltamaño del vetor exediera su apaidad supondría una importante pérdida90



5.1. Estrutura generalde rendimiento (máxime uando, omo veremos, el uello de botella de nues-tra apliaión son los aesos a memoria). Esto no supone ninguna pérdidade apliabilidad, pues omo se disutió en 4.4, el máximo número de rayosque puede atravesar a un vóxel dado es de 4. (Si permitiéramos vóxeles uyolado fuera algo menor que el de los rayos, este número aumentaría, pero enualquier aso hay una ota superior no demasiado alta, pues omo ya vimosaree de sentido utilizar lados de vóxel demasiado pequeños).El aeso a ada array se realiza de manera lineal, de tal manera que, porejemplo, el punto (x, y, z) orresponde a la posión (Zdim · Y dim · z + Y dim ·
y + x). Es importante, sin embargo, organizar los aesos a memoria de talmanera que hilos del mismo bloque aedan a posiiones onseutivas (des-afortunadamente, no es posible onseguir esto para aesos al volumen y a laproyeión al mismo tiempo). Con esto se posibilita que los aesos a memoriade hilos ejeutándose onurrentemente se mezlen en uno sólo. Como vere-mos, esto se onsigue indexando los hilos de la manera adeuada.En uanto al onsumo de memoria, está dado (aproximadamente) por
68n3 + 4n2 bytes, por lo que un simple álulo muesta que el tamaño má-ximo de una proyeión uadrada que podemos manejar es de 226. Se podríanmanejar, sin embargo, tamaños onsiderablemente mayores si eliminamos laestrutura de rayosPorVoxel, a osta de una penalizaión en e�ienia.Dejando de lado las partes de iniializaión y �nalizaión y algunas tareasde bookkeeping (reserva de memoria, opia del volumen reonstruido a la RAMde la CPU, eleión de los mejores parámetros de hilos por bloque), la mayorparte del ódigo a ejeutar en la GPU onsiste en una serie de kernels (verapítulo 3). Cada uno de estos kernels se ejeuta de manera independiente enun hilo distinto. Los kernels existentes son los que se enargan de la proyeión(bien on ada hilo siguiendo un rayo o proyetando un vóxel), la bakpro-yeión y la suma de slies (que es un proeso adiional neesario para unae�iente implementaión dirigida por vóxeles).91



Capítulo 5. Implementaión en GPULa informaión que la CPU transmite a la GPU es:Tamaño de las proyeiones y del volumen a reonstruir.Direión de memoria de la CPU donde esribir el volumen.Proyeión medida a proesar.Matries de Euler de la rotaión utilizada.Parámetros on�gurables: fator de relajaión, tipo de proyeión (ray-driven o voxel-driven), on�guraiones deseadas del número de hilos porbloque a usar en los kernels, et.5.2. Proyeión y álulo de las orreionesComo ya se ha diho, en la implementaión para GPU haemos los proesosde proyeión y álulo de orreiones al mismo tiempo. Sabemos que exis-ten, en prinipio, dos enfoques distintos para realizar la proyeión (dirigidopor rayos y dirigido por vóxeles), y abe preguntarse uál es mejor. La ideaprinipal es que, en el primer aso, ada hilo se enargaría independientemen-te de seguir la trayetoria de un rayo y alular los vóxeles que intersea ysus respetivas integrales de línea; en el segundo aso ada hilo se enargaríade proyetar el entro de un vóxel y omprobar los rayos que pueden intersear.Podría pareer por tanto que la proyeión por vóxeles dispone de muhamayor paralelismo (hay N3 vóxeles y sólo N2 rayos), pero este razonamientoignora los problemas de onurrenia que pueden surgir. En efeto, por tér-mino medio O(N) vóxeles se proyetan en mismo píxel (en realidad esta essólo una ota superior, pero se alanzará para la mayoría de las distribuiones�razonables� de ángulos, inluyendo las nuestras, en las que el rayo del entrode la imagen siempre pasa por el entro del volumen). Los hilos orrespon-dientes a estos vóxeles deberían esribir todos ellos en la misma posiión dememoria (referente a la proyeión), posiblemente de manera onurrente. De-bido a la virtual arenia de meanismos de sinronizaión en CUDA, esta es92



5.2. Proyeión y álulo de las orreionesuna situaión a evitar. La únia primitiva de sinronizaión, __synthreads(),bloquea todos los hilos de un mismo bloque hasta que todos hayan llegado aesa barrera. Dejando de lado la ralentizaión produida por esta espera, nopodríamos ni siquiera sinronizar hilos de distintos bloques, por lo que el nú-mero de kernels que podríamos estar ejeutando de manera independiente enun momento dado se vería drástiamente reduido (a 512).Además, sería neesario un proeso de lipping para ada vóxel. Por las ra-zones expliadas en el apítulo 3, un algoritmo que requiera una gran antidadde distiniones de asos puede ralentizar de manera apreiable el rendimientoen la GPU. Esto es así puesto que fuerza a que la ejeuión de varios hilosperteneientes al mismo warp, que de otra manera estarían ejeutando la mis-ma instruión SIMD, sean serializados.Por estas razones optamos por omenzar on una implementaión dirigidapor rayos. Sin embargo, omo veremos, todas estas di�ultades pueden solven-tarse y su resoluión da lugar a una implementaión ligeramente superior a ladirigida por rayos (la diferenia es más notable onforme los tamaños de los vo-lúmenes a reonstruir aumentan). Empezaremos desribiendo la aproximaióndirigida por rayos.5.2.1. Proyeión dirigida por rayosEl primer paso de este tipo de proyeión es borrar el ontenido del arrayrayosPorVoxel, antes de que los hilos del kernel prinipal realien la pro-yeión propiamente diha. Esta operaión se realiza trivialmente y de formatotalmente paralela. Lo únio que meree la pena omentar es que el tamañode rayosPorVoxel se redondea al siguiente múltiplo de 512 para aelerar esteproeso y no tener que omprobar índies (ya que por la simpliidad de dihaoperaión se puede alanzar el máximo de 512 hilos por bloque).Cada uno de los kernels empieza realizando un reorte del rayo onside-rado on el volumen. Se utiliza el mismo algoritmo (Cohen-Sutherland) uyo93



Capítulo 5. Implementaión en GPUpseudoódigo se muestra en la �gura 4.5, on la únia salvedad de que se hadesenrollado el bule. En ualquier aso, esta operaión de lipping, en prini-pio ostosa, no resulta en una degradaión apreiable del rendimiento, puestoque la mayor parte del tiempo de ejuión on este enfoque se realiza al reo-rrer el rayo.Cada rayo esribe la proyeión �nal en una posiión distinta (en realidadse almaena la orreión, ya normalizada, pero esto aree de importaniapara la disusión que sigue), por lo que no hay problemas de onurreniaal aeder a la matriz de proyeión. Sin embargo, sí surgen al aeder arayosPorVoxel: ada vez que el rayo atraviesa un nuevo vóxel, este hilo debeesribir en rayosPorVoxel, y iertamente puede haber rayos distintos queatraviesen el mismo vóxel. La lave está en en que esto no puede ourrir paraun par de rayos su�ientemente lejanos entre sí. En partiular, dado que ladiagonal del ubo es √3 ≃ 1,732 < 2, es imposible que dos rayos a distania
≥ 2 orten al mismo vóxel. Esto nos lleva a la siguiente soluión: dividamosla imagen de proyeión en grupos de 2× 2 píxeles, y realiemos la proyeiónen uatro fases: en la fase dada por (i, j), 0 ≤ i < 2, 0 ≤ j < 2, proyétenseúniamente los rayos tales que Y ≡ i (mód 2), X ≡ j (mód 2) (ver �gura5.1). Este esquema garantiza que no habrá aesos onurrentes, y en adauna de las fases se lanzarán N2/4 kernels totalmente independientes.

Figura 5.1: División en grupos de 2× 2 píxeles; en ada fase se proesan los píxeles mar-ados on el mismo número.La indexaión de estos kernels se realiza de manera lineal, en el mismo94



5.2. Proyeión y álulo de las orreionessentido en el que están ordenados el volumen y rayosPorVoxel (direionesonseutivas orresponden a aumentos en X; direiones separadas por Xdimvóxeles orresponden a aumentos en Y , y análogamente para Z). Nótese que,puesto que el número de vóxeles que orta un rayo es variable, algunos hilos �-nalizarán antes que otros, reduiendo la efetividad de la ejeuión SIMD. Sinembargo, si el número de hilos por bloque no es muy elevado (omo es el asoen la prátia, puesto que el número máximo de hilos por bloque está limitadoen funión del número de registros que usa el kernel), los hilos en el mismobloque seguirán trayetorias pareidas y sus longitudes serán similares. Losaesos a proyeion, por su parte, son obviamente en regiones onseutivasen memoria (ya que ada hilo aede solamente a su posiión orrespondiente).Como optimizaión menor, omentaremos que se obtuvo un aumento del10% en veloidad al manejar diretamente la memoria asoiada a los vetoresen lugar de utilizar la interfaz general que habíamos diseñado para oultarsus detalles de implementaión (lo que una vez más pone de mani�esto ladependenia del rendimiento sobre los aesos a memoria). Además, un fatoradiional ha sido el uso de las funiones matemátias rápidas proporionadaspor CUDA.5.2.2. Proyeión dirigida por vóxelesHemos notado anteriormente que este enfoque presenta, en prinipio, mayoresproblemas de paralelismo. Vamos a ver, sin embargo, que el uso de splatting,junto a la misma idea del 2×2 puede apliarse para resolver estas di�ultades.El splatting onsiste en dividir el volumen en rodajas (slies) y para ada unade ellas alular la imagen proyeión. Por ejemplo, en nuestro aso se divideel volumen en N slies de N × N ada uno, alulándose sus proyeiones.Una vez se han obtenido, hae falta un último paso para sumarlas todas yobtener la proyeión real de todo el volumen.El objetivo es realizar este sliing de tal manera que se minimien los pro-blemas de onurrenia, ausados por dos vóxeles a los que orta un mismo95



Capítulo 5. Implementaión en GPUrayo. La peor situaión posible sería que los rayos fueran paralelos a las slies;en ese aso, ada rayo atravesaría una gran antidad de vóxeles perteneientesa la misma slie y no podrían proyetarse independientemente dentro de adaslie. Paree natural, por tanto, elegir la direión del sliing de tal forma queel plano de ada rodaja forme el mayor ángulo posible on los rayos (ver �gura5.2). Para realizar este partiionamiento de la manera más regular, e�ientey ómoda posible, sólo onsideraremos slies que sean paralelas a uno de losplanos XY , XZ y Y Z; seleionemos entones el plano que forme un mayorángulo on los rayos, y sean nuestras slies paralelas a este plano. Veremosa ontinuaión que on esta eleión, y apliando una división de ada slieen uatro grupos dependiendo de la posiión de ada vóxel en su grupo de
2 × 2 análoga a la detallada en la seión anterior, se garantiza que dos delos kernels que estén ativos en un momento dado proyetarán sus respetivosvóxeles a píxeles distintos.

Figura 5.2: SplattingSupongamos que la direión del rayo está dada por el vetor unitario
~v = (x, y, z). El ángulo de v on la reta determinada por el eje X es arc cos |x|,96



5.2. Proyeión y álulo de las orreionesy análogamente para los otros dos planos. Como x2 + y2 + z2 = 1, se tiene que
max(|x|, |y|, |z|) ≥ 1√

3
, de lo que se sigue que el mayor de los ángulos on losplanos XY , XZ y Y Z es al menos de 90 ◦ − arc cos( 1√

3
) ≃ 35,26 ◦, omo seapreia en la �gura. (El aso peor se da uando el rayo es paralelo a una dia-gonal de los vóxeles). Supongamos, por ejemplo, que las rodajas se haen anla direión del eje X. Cada slie está dada por x = k, k ∈ 1..N . Si seguimosla trayetoria del rayo, ada vez que la parte entera de la oordenada X de unpunto suyo ambia de valor, las oordenadas Y y Z han ambiado en menosde una unidad (puesto que |x| ≥ max(|y|, |z|)). Esto quiere deir que el rayosólo puede ortar a dos vóxeles adyaentes de una misma slie, lo que justi�ael partiionamiento en grupos de 2 × 2.El último paso neesario es el de reduión: aumular las proyeiones deada una de las slies. Este proeso puede realizarse en θ(logN) pasos. En elprimer paso, N2 kernels suman los valores asoiados a ada dos slies onseu-tivas; en el siguiente se suman los pares de valores resultantes (que por tantoaumulan las sumas de ada grupo de 4 onseutivas), y así suesivamente;ver �gura 5.3). El oste de este paso está por tanto en θ(N2logN), por lo queno varía la omplejidad del proeso global.

Figura 5.3: Paso de reduiónEntre las optimizaiones menores realizadas se uenta el pasar sólo dos�las de la matriz de Euler (ya que sólo haen falta esas dos para la proyeión,y esto redue el número de registros que usa ada kernel de proyeión).97



Capítulo 5. Implementaión en GPU5.3. BakproyeiónLa operaión de bakproyeión no presenta di�ultades debido a su alto para-lelismo, ya que si se lanza úniamente un hilo por vóxel, el hilo orrespondientesólo neesita aeder a los valores del volumen y rayosPorVoxel orrespon-dientes a ese vóxel. Por esta razón es responsable de sólo el 10% del tiempode ejeuión total. La únia traba que impide que ada hilo se oupara sólo deun vóxel es la limitaión de 65535 bloques de hilos. Por ese motivo existe unparámetro k tal que ada kernel se oupa de k vóxeles. Este valor se alulaen funión de las dimensiones del volumen y de la limitaión omentada.Una optimizaión para el proeso es organizar los aesos a memoria engrupos de 16 bytes, dado que la GPU es apaz de leerlos de la memoria globalen una sola instruión. Sin embargo, no se observaron mejoras signi�ativas,debido probablamente a que esta optimizaión fue realizada previamente porel ompilador de NVIDIA.5.4. Consideraiones �nalesCabe destaar que, a pesar del onsiderable speedup onseguido (ver apítulosiguiente), no se llega a alanzar la oupaión máxima de los multiproesado-res en ninguna de las dos versiones (una oupaión máxima no garantiza unmayor rendimiento �nal, pero puede ser un buen indiador). Esto sólo ourreen el paso de proyeión (y no para el muho más senillo proeso de bak-proyeión, que sí puede alanzar la máxima oupaión). Este impedimento esdebido en gran medida al elevado número de registros que usan los kernels deproyeión, dado que los registros del multiproesador deben dividirse entretodos los threads que se estén ejeutando de manera onurrente. El ontroldel número de registros es pues de la máxima importania al programar laGPU: un número muy alto de registros limita el máximo número de hilos quepuede haber en un bloque, y si se rebasa este valor el kernel no será lanzado.Esto laramente di�ulta el paralelismo.98



5.4. Consideraiones �nalesNosotros utilizamos 19 registros para la proyeión dirigida por rayos y 26para la dirigida por vóxeles. La diferenia entre ambas antidades es debidaal heho de que alulemos en tiempo de real las integrales de línea de losblobs, dadas por la euaión 2.8. Tal proedimiento no ralentiza en absolutola reonstruión por vóxeles debido a que estamos limitados por la lateniade memoria.Se ha realizado un esfuerzo para reorganizar el ódigo on el �n de reduirsigni�ativamente el número de registros empleado por ambos kernels, perolas propias araterístias del algoritmo haen imposible una reduión signi-�ativa. Esto es así ya que existe una gran antidad de estruturas distintasque el kernel debe tratar: datos y dimensiones del volumen, proyeión leída,rayosPorVoxel, matriz de Euler de la rotaión, identi�ador de hilo, posiióndentro del bloque de 2× 2, parámetros de hilos por bloque y, en el aso de laproyeión por vóxeles, direión de la matriz de splatting y orientaión segúnla ual se ha realizado el sliing.Algunos de estos parámetros (en partiular la posiión dentro del bloquede 2 × 2 y la direión de sliing) pueden suprimirse simplemente teniendovarias versiones del mismo kernel, pero la realizaión de tales optimizaionesno ha proporionado resultados positivos.El ompilador de CUDA se enarga de reutilizar los registros de una mane-ra bastante e�iente si los resultados de álulos previos no se reutilizan (estose ha omprobado experimentalmente). Por lo tanto, onluimos que simple-mente por el heho de tener que tratar on toda esta informaión y tener quealmaenar algunos resultados intermedios, el número de registros no puedereduirse signi�ativamente por debajo de 19.
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Capítulo 6Resultados experimentalesUna vez implementadas las dos variantes del algoritmo, tanto en CPU omo enGPU, llega el momento de obtener y evaluar los resultados. Aunque el prinipalobjetivo del proyeto es onseguir optimizar el tiempo neesario para formarla reonstruión, hay otros fatores importantes. Entre ellos destaan, por suimportania, la mediión de la alidad de las reonstruiones onseguidas yla variaión de la misma respeto al fator de relajaión λ, aunque tambiénhay otros resultados interesantes. En primer lugar se omenzará analizandola alidad de las reonstruiones obtenidas, para una vez onstatada éstaontinuar on el speedup y otros resultados.6.1. Calidad de las reonstruionesAunque el objetivo prinipal ha sido reduir el tiempo de ejeuión, la alidadde las reonstruiones es un fator importantísimo del proeso. De poo sirveonseguir un speedup muy alto si después las reonstruiones son mani�esta-mente peores que las que se onsiguen on otros programas más lentos.6.1.1. Calidad visualPara medir la alidad de las reonstruiones primero se mostrarán imágenesde las reonstruiones onseguidas por Xmipp y nuestras dos variantes del101



Capítulo 6. Resultados experimentalesalgoritmo SART, junto on su volumen original. Aunque se ha trabajado onvarios volúmenes y phantoms durante el año, esta primera parte se entra endos: el antígeno T y el omplejo DnaB-DnaC. Estos dos ejemplos de pruebahan sido desargados de la página web o�ial de Xmipp [Xmi℄.A la hora de visualizar los volúmenes se han utilizado dos programas dis-tintos. Uno es el visualizador que forma parte de Xmipp, xmipp_show, quenos permite ver el volumen slie a slie (esto es, se muestran una serie deseiones para ada valor de la oordenada Z). El otro es un famoso visuali-zador y analizador moleular llamado UCSF Chimera [UCS℄, que representael volumen en 3 dimensiones posibilitando girarlo on el ratón para observarmás fáilmente su estrutura espaial.El volumen original del antígeno T se muestra en la �gura 6.1, y la reons-truión realizada por el programa de Xmipp xmipp_art [MHC98℄ en la �gura6.2. La reonstruión obtenida on nuestro algoritmo, usando proyeión di-rigida por rayos y vóxeles omo funión base, es la mostrada en la �gura 6.3; yla resultante de utilizar proyeión dirigida por vóxeles y blobs omo funiónbase se muestra en la �gura 6.4. Para los uatro volúmenes se ha utilizadoel visualizador que forma parte de Xmipp. En las tres reonstruiones se hautilizado un valor del fator de relajaión de 1 (el mejor valor de los probados)y un onjunto de 250 proyeiones de 64 × 64 píxeles. Además, el programareonstrutor de Xmipp se ha usado ativando la opión de utilizar el métodoSART, para que el método utilizado para obtener las reonstruiones sea elmismo.Como se puede observar, ninguna de las dos reonstruiones llega a onse-guir un nivel de detalle tan bueno omo el volumen original. La reonstruiónde Xmipp es algo �borrosa� pero tiene poo salt and pepper noise (apariiónde píxeles de olor bastante distinto al de sus veinos). Respeto a las dosvariantes de nuestro algoritmo, on ambas se obtiene una reonstruión muypareida. Son más nítidas que las de Xmipp, pero se les observa una mayorantidad de salt and pepper noise, un poo más presente en la reonstruión102



6.1. Calidad de las reonstruiones

Figura 6.1: Volumen original del antígeno Tque utiliza blobs y proyeta por vóxeles. Sin embargo, en ambas se apreialaramente la forma del antígeno T.Respeto al omplejo DnaB-DnaC, las reonstruiones son mostradas onel visualizador moleular UCSF Chimera. El volumen original puede obser-varse en la �gura 6.5, y la reonstruión obtenida on el programa de Xmippen la �gura 6.6. Las reonstruiones onseguidas on nuestro algoritmo semuestran en las �gura 6.7 y 6.8; la primera ha sido produida utilizando pro-yeión dirigida por rayos y vóxeles omo funiones base, y la segunda usandoproyeión dirigida por vóxeles y blobs omo funiones base. En los tres asosse ha utilizado un valor de 0,01 para el fator de relajaión, e igual que enla anterior prueba el reonstrutor de Xmipp ha sido utilizado ativando elmétodo SART. El onjunto de proyeiones de entrada ha estado formado en103



Capítulo 6. Resultados experimentales

Figura 6.2: Antígeno T reonstruido utilizando la suite Xmipp
todos los asos por 6995 imágenes de 81 × 81 píxeles.Como se puede observar, las dos reonstruiones obtenidas on nuestroalgoritmo son muy pareidas. Ambas tienen una forma muy similar a la ori-ginal, difereniándose prinipalmente en que la obtenida mediante proyeióndirigida por rayos (y que usa vóxeles omo funión base) tiene unas formasmás suaves que la otra, aunque no es tan erana a la forma del omplejo ori-ginal. En ambio, la onseguida utilizando proyeión dirigida por vóxeles yblobs omo funión base tiene una forma más de�nida pero algunas zonas poosuaves. La reonstruión generada on el reonstrutor de Xmipp es la queformas más suaves tiene, aunque la forma es la que menos se paree al original.104



6.1. Calidad de las reonstruiones

Figura 6.3: Antígeno T reonstruido usando proyeión dirigida por rayos y vóxeles omofunión base6.1.2. Error uadrátio medioAunque omprobar la alidad visual de las reonstruiones obtenidas es im-portante, se neesita también un resultado numério que la apoye. Hay multi-tud de opiones para medir la alidad de una reonstruión [SMB+01℄, omopueden ser el error absoluto medio, la densidad media, el error en las desviaio-nes típias. . . Una de las más utilizadas, y la que se ha elegido en este proyeto,ha sido el error uadrátio medio, pues da más importania a los errores gran-des. Para alular este error, una posibilidad es utilizar las diferenias entre losvalores de las distintas proyeiones de la reonstruión resultante y lo quedebería obtenerse según las proyeiones de entrada, es deir, ómo de biense ajusta al sistema de euaiones original. Esta es una buena opión, y es laúnia posible uando no se dispone del volumen original on el que omparar,105
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Figura 6.4: Antígeno T reonstruido usando proyeión dirigida por vóxeles y blobs omofunión basey por esta razón el programa reonstrutor de Xmipp alula el error uadrá-tio medio basándose en esto. Pero si se dispone del volumen original, es mejoropión utilizarlo para alular el error. Ésta ha sido nuestra eleión, ya queen todos los asos hemos tenido tenido aeso a dihos volúmenes originales.Para la mediión de este error, hemos implementado un pequeño programa deomparaión de volúmenes que atúa de la siguiente forma:1. Normaliza el volumen original para que sus valores estén entre 0 y 1.Este paso no es neesario para omparar distintas reonstruiones deun mismo volumen; se inluye sólo on el signi�ado de intentar darun signi�ado �absoluto� a los errores, inluso on distintos volúmenesoriginales.2. Busa los valores a y b tales que minimizan el error uadrátio medio106
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Figura 6.5: Volumen original del omplejo DnaB-DnaCtras apliarle al volumen reonstruido una transformaión lineal del tipo
ax + b.3. Utilizando esos valores de a y b, alula el error uadrátio resultante.La inlusión de esta mejor aproximaión lineal al alular el error uadrá-tio medio se debe a que un volumen sigue mostrándose igual si se le apliaualquier transformaión lineal. Aunque en prinipio pueda pareer que no esposible omparar dos volúmenes así si utilizan distintas funiones base, sí esposible. Cuando los dos volúmenes usen la misma funión no habrá ningúnproblema, y si uno usa vóxeles y otro blobs habrá que entender este error ua-drátio omo el error restringiéndose al muestreo de los entros de los vóxeles(ya que tanto los vóxeles omo los blobs valen 1 en el entro).107
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Figura 6.6: DnaB-DnaC reonstruido utilizando la suite XmippSe ha utilizado este método de mediión del error para omprobar la ali-dad de las reonstruiones de los ejemplos anteriores y otros dos nuevos. Losresultados se pueden ver en la tabla 6.1 para los algoritmos que usan CPU, yen la tabla 6.2 para los algoritmos que orren sobre la GPU.Como se puede observar, para una misma funión base (blobs o vóxeles)las versiones que utilizan CPU y GPU ometen un error muy similar. Hay unaexepión, que aparee uando utilizamos vóxeles en el volumen DnaB-DnaC.En este aso el error asi se duplia al pasar de la versión de CPU (0,001478)a la versión de GPU (0,002817). Aunque en prinipio podría pareer que loserrores no deberían variar tanto según el proesador utilizado, ya que es elmismo método en los dos, hay que tener en uenta la preisión on la que sehaen las operaiones. En CPU se usan doubles, variables de punto �otante de108
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Figura 6.7: Complejo DnaB-DnaC reonstruido usando proyeión dirigida por rayos yvóxeles omo funión basedoble preisión, mientras que en la GPU sólo se pueden utilizar �oats. Aunqueen general esta diferenia suele pasar desaperibida, en reonstruiones tanintensivas omo la de DnaB-DnaC (que, reordemos, son 6995 proyeionesde 81 × 81 píxeles) diha diferenia se hae más patente.También se observa que el error ometido por nuestro algoritmo es en todoslos asos inferior al ometido por el reonstrutor de Xmipp, salvo en el mismoaso de la reonstruión de DnaB-DnaC. Aunque esto no se peribe en lasimágenes del apartado de 6.1.1 (por razones de tamaño no se ha inluido elvolumen entero), el error ometido se loaliza en las proximidades a las aristasdel volumen. Durante la reonstruión de este volumen se generan una seriede artefatos a lo largo de las aristas del volumen que ontribuyen on bastantepeso al error global. Aunque estas arti�ialidades son poo deseables, que se109
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Figura 6.8: Complejo DnaB-DnaC reonstruido usando proyeión dirigida por vóxeles yblobs omo funión basegeneren solamente en las aristas y lejos del �volumen� real reonstruido haenque su importania sea menor. Más aún, on toda probabilidad son un efetodel algoritmo en sí, unido a la distribuión de ruido que tienen las proyeionesque se utilizan de entrada (dado que obtenemos el mismo resultado on ambasvariantes de proyeión en nuestro programa, inluso en la versión de CPU).6.2. SpeedupUna vez demostrado que las reonstruiones obtenidas on nuestro algoritmotienen una alidad aeptable, ontinuaremos exponiendo los resultados relati-vos al tiempo de ejeuión. 110
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Volumen Algoritmo xmipp_art CPU vóxeles CPU blobsAntígeno T 0.003764 0.003098 0.003222DnaB-DnaC 0.001168 0.001478 0.001575TwoRings 0.026991 0.010998 0.018833uboloid 0.007541 0.003696 0.002935sphereblob 0.004791 0.000788 0.000778Tabla 6.1: Error uadrátio medio para distintas reonstruiones y algoritmos en CPU
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Volumen Algoritmo GPU vóxeles GPU blobsAntígeno T 0.003098 0.003216DnaB-DnaC 0.002817 0.001582TwoRings 0.018624 0.018824uboloid 0.003647 0.002928sphereblob 0.000788 0.000780Tabla 6.2: Error uadrátio medio para distintas reonstruiones y algoritmos en GPU6.2.1. A�naión de los algoritmosAntes de omparar los tiempos de las distintas implementaiones, es neesarioa�nar ada una para que el tiempo que onsuma sea el mínimo. Para los algo-ritmos que usan la GPU, el paso �nal de esta a�naión se resume en enontraraquellos valores de tamaños de bloque que haen que el aprovehamiento de losreursos sea máximo, y, previsiblemente, el tiempo neesitado mínimo. Paralos algoritmos que utilizan la CPU la a�naión ha sido básiamente permitiral ompilador que realie el máximo de optimizaiones que pueda, junto onel ensayo de diversas onstruiones que, sin variar el algoritmo, aeleran elprograma.Para enontrar aquellos valores de tamaño de bloque que optimizan elaprovehamiento de los reursos de la GPU, la primera opión es utilizar elCUDA Oupany Calulator menionado anteriormente. Esta hoja de álulo111



Capítulo 6. Resultados experimentalesmuestra qué tamaños de bloque haen que la oupaión de los multiproesa-dores sea máxima. Como ya se omentó antes, este heho no implia que sea elvalor que onsiga minimizar el tiempo, pero es un buen omienzo. Para ubrirtodas las posibilidades, se ha heho un pro�ling de todas las ombinaionesposibles de tamaños de bloque para los distintos volúmenes de prueba. Luegose han mostrado esas tablas omo grá�as en 3 dimensiones y enontrado losvalores que minimizan los tiempos. Como ejemplo, se muestran las grá�asobtenidas para tres volúmenes de distinto tamaño y utilizando las dos formasdistintas de alular la proyeión.

Figura 6.9: Grá�a de tiempos de la reonstruión del Antígeno T proyetando por rayosen GPULas grá�as orrespondientes al volumen del Antígeno T (250 proyeiones112
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Figura 6.10: Grá�a de tiempos de la reonstruión del Antígeno T proyetando porvóxeles en GPUde 64× 64) se observan en las �guras 6.9 y 6.10; las orrespondientes al om-plejo DnaB-DnaC (6995 proyeiones de 81× 81) en las �guras 6.11 y 6.12; ylas orrespondientes al phantom Sphereblob (480 proyeiones de 192 × 192)en las �guras 6.13 y 6.14.Como puede omprobarse en las grá�as, ninguna de ellas enaja on loque el CUDA Oupany alulator �predeía�. Esto es así porque el algoritmodel SART no es lo su�ientemente intensivo en operaiones aritmétias omopara aprovehar al máximo los multiproesadores, y las latenias de memoriain�uyen en gran medida. Además el uso de los datos provenientes de memoriasiguen un patrón que raramente reutiliza datos; sólo se leen, se omputa un113
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Figura 6.11: Grá�a de tiempos de la reonstruión del omplejo DnaB-DnaC proye-tando por rayos en GPUnuevo resultado y se vuelven a esribir. Esto hae que estas latenias sean�virtualmente� imposibles de evitar u oultar, más allá de un ierto punto.Aunque en general no se puede enontrar ninguna regla para hallar los va-lores óptimos, al analizar el pro�ling se han podido determinar iertos valoresque funionan �razonablemente� bien para los volúmenes tratados dependien-do de sus tamaños. En partiular, se ha podido omprobar que la variaióndel número de hilos por bloque al bakproyetar tiene una in�uenia asi ina-preiable en el tiempo total, aunque a vees valores muy pequeños perjudianligeramente el rendimiento. 114



6.2. Speedup

Figura 6.12: Grá�a de tiempos de la reonstruión del omplejo DnaB-DnaC proye-tando por vóxeles en GPU6.2.2. Comparaión de tiemposPara alular el speedup obtenido se hemos elegido omparar los tiempos deejeuión de nuestro algoritmo orriendo CPU y GPU. Aunque en un prini-pio se pensó en omparar los tiempos de ejeuión del algoritmo orriendo enGPU y del programa reonstrutor de Xmipp, deidimos elegir también nues-tro algoritmo de CPU ya que los resultados serían más representativos delfator de ganania obtenido por el uso de la GPU. El reonstrutor de Xmippatúa de forma diferente al nuestro (en partiular siempre realiza la ordena-ión de proyeiones y además utiliza una distribuión espaial algo distinta);mientras que nuestras versiones de CPU y GPU realizan asi exatamente lasmismas operaiones. De todas formas, los resultados de speedup no se deben115
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Figura 6.13: Grá�a de tiempos de la reonstruión del phantom Sphereblob proyetandopor rayos en GPUtomar en un sentido absoluto, puesto que estamos omparando tiempos de unprograma ejeutado enteramente en la CPU on uno en el que la mayor partese realiza en una GPU independiente; un ambio de ualquiera de éstas nosdaría resultados numérios distintos, aunque presumiblemente las difereniasse reduirían a un fator onstante que no afetará a su orden de magnitud.Para realizar una omparaión más justa, utilizamos en ambos asos equiposbastante potentes.Para medir los tiempos de ejeuión del algoritmo en CPU, se ha ompila-do on g++ utilizando la opión de máxima optimizaión, -O3. La mediiónde tiempos del algoritmo en GPU fue el propio pro�ling, simplemente sele-116



6.2. Speedup

Figura 6.14: Grá�a de tiempos de la reonstruión del phantom Sphereblob proyetandopor vóxeles en GPUionando el tiempo mínimo de todos lo obtenidos para los distintos tamañosde bloque. Dado que los aesos a diso para leer las proyeiones son losmismos en los asos a omparar, deidimos que la mediión debía tener enuenta solamente el tiempo de usuario, ya que es el tiempo durante el ualse está realizando realmente la reonstruión. Para evitar interferenias onotros proesos que pudiesen distorsionar las mediiones, éstas se realizaron enun sistema de olas, ya que permite a los proesos tener la propiedad de losreursos durante todo el tiempo que duraba la ejeuión.Para la ompilaión y ejeuión de los programas se ha utilizado un siste-ma del departamento de Arquitetura de Computadores y Automátia de la117



Capítulo 6. Resultados experimentalesUniversidad Complutense de Madrid, on las siguientes araterístias:Proesador Intel Core2 Duo, E6600 a 2.4 GHz (de doble núleo)2 Gb de Memoria RAMGPU Nvidia 8800 GTXg++ (g) 4.1.2 20061115NVIDIA CUDA Toolkit y NVCC versión 0.8
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Volumen Algoritmo xmipp_art CPU ray-driven CPU voxel-drivenAntígeno T 45.28 23.04 20.19DnaB-DnaC 2463.19 1334.61 1116.00TwoRings 113.69 75.16 51.55uboloid 820.22 488.19 376.31sphereblob 2192.79 1680.01 1011.94Tabla 6.3: Tiempo de usuario (en segundos) para distintas reonstruiones y algoritmosen CPU
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Volumen Algoritmo GPU ray-driven GPU voxel-drivenAntígeno T 0.94 1.00DnaB-DnaC 50.31 51.11TwoRings 2.28 2.46uboloid 26.36 20.51sphereblob 83.41 72.25Tabla 6.4: Tiempo de usuario (en segundos) para distintas reonstruiones y algoritmosen GPULos tiempos obtenidos para los distintas reonstruiones se pueden obser-var en las tablas 6.3 y 6.4 para los algoritmos ejeutándose en CPU y GPUrespetivamente. Los speedups relativos a ada volumen y método de proye-ión se pueden enontrar en la tabla 6.5. Como dato informativo, se pueden118
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Volumen Algoritmo GPU ray-driven GPU voxel-drivenAntígeno T 24.51 20.19DnaB-DnaC 26.53 21.84TwoRings 32.96 20.96uboloid 18.52 18.35sphereblob 20.14 14.01Tabla 6.5: Speedup para distintas reonstruiones
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Volumen Algoritmo GPU ray-driven GPU voxel-drivenAntígeno T 48.17 45.28DnaB-DnaC 48.96 48.19TwoRings 49.87 46.22uboloid 31.12 39.99sphereblob 26.29 30.35Tabla 6.6: Speedup frente a Xmipp para distintas reonstruiones
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Capítulo 6. Resultados experimentalesenontrar los speedups de los algoritmos en GPU frente al reonstrutor deXmipp en la tabla 6.6. Por último, los detalles de los volúmenes menionadosen las tablas anteriores (así omo a lo largo de la memoria) se pueden enon-trar en 6.7. Tamaño de proyeión Número de proyeionesAntígeno T 64 × 64 250TwoRings 65 × 65 600DnaB-DnaC 81 × 81 6995uboloid 128 × 128 600sphereblob 192 × 192 1000Tabla 6.7: Detalles de los volúmenes utilizados para la reonstruionesComo se puede observar, el speedup obtenido está entre 14,01 y 26,53,estando por lo general en torno a 20.6.3. Parámetros del algoritmo que afetan a laalidadExisten varios parámetros ajustables del algoritmo que afetan a la alidadde las reonstruiones obtenidas. Aunque el más importante es el fator derelajaión λ, la ordenaión de proyeiones y el número de iteraiones efe-tuadas reorriendo todas las proyeiones también afeta a la alidad de lareonstruión �nal. En esta seión se analizará el impato de ada una deellos basándonos en nuestra medida de la alidad, el error uadrátio medio.6.3.1. Fator de relajaión λComo ya se ha omentado antes, el fator de relajaión λ es un valor queamortigua las orreiones que se aplian al volumen, y uyo valor debe estaromprendido en (0, 2) para garantizar la onvergenia; nosotros sólo onside-raremos valores en (0, 1). Para ilustrar su impato, hemos alulado el error120



6.3. Parámetros del algoritmo que afetan a la alidaduadrátio medio ometido para distintas reonstruiones variando de fatorde relajaión, y lo hemos mostrado en grá�as.

Figura 6.15: Calidad del phantom Cuboloid utilizando blobs y variando el fator de rela-jaión λLas �guras 6.15 y 6.16 muestran ómo varía la alidad de las reonstruio-nes del phantom uboloid ambiando los valores de λ, utilizando omo funio-nes base blobs y vóxeles respetivamente. La �gura 6.17 muestra la variaiónde alidad que sufre la reonstruión del omplejo DnaB-DnaC utilizandoblobs, y la �gura 6.18 la variaión sufrida por la reonstruión del antígenoT utilizando blobs.Como se observa, no existen valores de λ que funionen bien on todoslas reonstruiones. Por ejemplo para las reonstruiones a partir de pro-yeiones on muho ruido, omo es el aso del omplejo DnaB-DnaC, losmejores valores son los más bajos. En ambio, para reonstruiones a partirde proyeiones on muy poo ruido (omo el antígeno T) son mejores valoresaltos. Esto es debido a que uando las proyeiones tienen poo ruido, ada121
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Figura 6.16: Calidad del phantom Cuboloid utilizando vóxeles y variando el fator derelajaión λ

Figura 6.17: Calidad del omplejo DnaB-DnaC utilizando blobs y variando el fator derelajaión λ 122
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Figura 6.18: Calidad del antígeno T utilizando vóxeles y variando el fator de relajaión
λorreión que produzan aerará al volumen atual haia el volumen �nal,on lo ual será reomendable no amortiguarla. En el aso de proyeioneson alto nivel de ruido, dihas orreiones no tendrán tanta informaión útil,y entones será reomendable amortiguarlas lo su�iente para evitar que losoe�ientes osilen muho inneesariamente.Las �guras 6.15 y 6.16 también re�ejan un resultado interesante. Aunqueambas tratan sobre la reonstruión del mismo volumen utilizando las dosfuniones base distintas, se apreia una similitud entre ellas. A pesar de que lavariaión al ambiar el valor de λ es diferente, se observa que los valores quemejor resultado dan en ambos asos están muy eranos. Este omportamien-to se apreia en todos los demás volúmenes probados, on lo que se llega a laonlusión que los valores óptimos de λ están más relaionados on el volu-men en sí que on la funión base elegida (al menos de entre las dos utilizadas).En general, para la mayoría de las reonstruiones, un valor de λ menor123



Capítulo 6. Resultados experimentalesque 0.1 será lo reomendable.6.3.2. Número de iteraionesOtro parámetro que se puede ajustar para intentar onseguir una mayor ali-dad de la reonstruión es el número de iteraiones que se apliarán a todaslas proyeiones. El omportamiento por defeto es reorrer todas las proye-iones, y una vez ha terminado on ellas devolver el volumen resultante. Peronada nos impide volver a repetir el proeso de nuevo empezando on la esti-maión devuelta, on la esperanza de onseguir que el volumen reonstruidose aproxime mejor al original.

Figura 6.19: Calidad del phantom TwoRings utilizando blobs y variando el número deiteraionesLos resultados de medir la alidad de las reonstruiones para distintonúmero de iteraiones y volúmenes se pueden observar en las �guras 6.19,6.20, 6.21 y 6.22. Las dos primeras son las obtenidas de la reonstruión del124
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Figura 6.20: Calidad del phantom TwoRings utilizando vóxeles y variando el número deiteraiones

Figura 6.21: Calidad del phantom Sphereblob utilizando blobs y variando el número deiteraiones 125
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Figura 6.22: Calidad del phantom Sphereblob utilizando vóxeles y variando el número deiteraionesphantom TwoRings utilizando las dos funiones base. Las dos restantes son lasobtenidas de la reonstruión phantom Sphereblob on las dos funiones base.Como se puede observar, no siempre es mejor iterar un número mayor devees, ontrariamente a lo que intuitivamente pueda pareer. Como se expliaen [Sor02℄, iterar demasiadas vees hae que las soluiones que van onsiguién-dose inorporen ada vez mayor parte del ruido de las proyeiones (ya quetienden a reduir el error uadrátio medio entre las proyeiones medidas ylas aluladas). Es por ello que en la reonstruión del phantom TwoRingsiterar más vees da lugar a reonstruiones peores. En otros asos omo elphantom Sphereblob iterar más vees mejora la alidad de la reonstruión(al menos hasta la déima iteraión). Teniendo en uenta el onjunto de re-onstruiones que hemos omprobado, 2 de ellas empeoraban al inrementarel número de iteraiones mientras que 3 mejoraban on diho aumento. Estodeja entrever que iterar no lleva a mejores resultados en la mayoría de los asos.126



6.3. Parámetros del algoritmo que afetan a la alidadOtro resultado interesante que se omprueba observando las grá�as esque una reonstruión tiene un omportamiento muy similar respeto a sualidad �nal al iterar, independientemente de la funión base usada. Esto esoherente on lo anteriormente expliado de que el aumento de las iteraiónpuede inorporar ruido a la reonstruión, y esto no depende de la funiónbase utilizada. Eso es lo que se apreia en las �guras 6.19, 6.20, 6.21 y 6.22,aunque para las produidas por el phantom Sphereblob se observe un pequeñoaumento del error (osilaión de la soluión) a partir de la uarta iteraión.
6.3.3. Ordenaión de las proyeionesEl último aspeto que queda por analizar es el impato que tiene la ordenaiónprevia de las proyeiones sobre la alidad �nal. A priori, diha ordenaión de-bería mejorar la onvergenia del algoritmo ya que en ada paso se elegiríauna proyeión on un ángulo lo más perpendiular posible on las anteriores.Al haer esto, la informaión aportada por la atual sería bastante diferentede las anteriores, produiendo una orreión mayor y aerando al volumenatual haia la soluión �nal.Para medir este impato hemos repetido las mediiones del apartado ante-rior, pero efetuando una ordenaión de las proyeiones (opión −−plaebo2 del programa, que ordena las proyeiones tratando de maximizar el ángu-lo formado entre la atual y las dos inmediatamente anteriores). Las grá�asresultantes se han omparado on las obtenidas sin ninguna ordenaión. Unejemplo de ellas se puede observar en las �guras de esta seión. La �gura6.23 es la produida por el phantom Sphereblob ordenando proyeiones, y laproduida sin ordenaión de puede observar en la �gura 6.22 de la seiónanterior. La �gura 6.24 muestra la grá�a produida ordenando proyeionesen el phantom TwoRings, y la �gura 6.19 la obtenida sin diha ordenaión.Para la reonstruión del antígeno T, la diferenia entre ordenar y no ordenarproyeiones se puede apreiar en las �guras 6.26 y 6.25.127
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Figura 6.23: Calidad del phantom Sphereblob utilizando vóxeles, ordenando previamentelas proyeiones y variando el número de iteraiones

Figura 6.24: Calidad del phantom TwoRings utilizando blobs, ordenando previamente lasproyeiones y variando el número de iteraiones128
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Figura 6.25: Calidad del antígeno T utilizando vóxeles, sin ordenar las proyeiones yvariando el número de iteraiones

Figura 6.26: Calidad del antígeno T utilizando vóxeles, ordenando previamente las pro-yeiones y variando el número de iteraiones129



Capítulo 6. Resultados experimentalesComo queda patente en las grá�as mostradas, la ordenaión por per-pendiularidad de las proyeiones no afeta en absoluto a la alidad de lareonstruión. Tanto en los ejemplos mostrados omo en las demás reons-truiones probadas, la diferenia entre ordenar y no ordenar es impereptible,ontrariamente a lo que pudiera pareer en un prinipio.
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Capítulo 7Conlusiones y trabajo futuro
7.1. ConlusionesTanto NVIDIA omo ATI están apostando por failitar la programaión desus tarjetas grá�as, intentando alanzar nuevas áreas de merado donde antesno estaban presentes. Para ello están adoptando una arquitetura uni�ada desus hips y ofreen un modelo de ejeuión mas senillo, el Stream Proesing.Este nuevo enfoque failita en gran manera la utilizaión de las tarjetas grá-�as omo oproesadores, ya que no es neesario onoer todos los detallesarquitetónios de bajo nivel de los hips ni programar manualmente los dife-rentes shaders. A pesar de la gran utilidad de este enfoque, su desarrollo aúnno ha llegado a una fase estable para su utilizaión. En partiular, el sistemaque se ha utilizado en este proyeto (CUDA, desarrollado por la empresa NVI-DIA) es el primer sistema lanzado de este tipo y aún permanee en fase beta.Durante la realizaión del proyeto han ambiado los manuales de refereniaasí omo algunas de las araterístias del sistema en sí (latenias de memoria,número de ilos de las instruiones, tipos de aesos a memoria, modelo deejeuión. . . ). En los drivers se han enontrado bugs que poo a poo se vansoluionando. A pesar de esto, NVIDIA sigue haiendo un gran esfuerzo paraonseguir un sistema más potente, y además de arreglar los errores sigue aña-diendo nuevas posibilidades (omo una interomuniaión de hilos más �exiblemediante el uso de semáforos generales o la adiión de soporte para números131



Capítulo 7. Conlusiones y trabajo futuroen oma �otante de doble preisión). Es por esto que, si el merado responde,este tipo de sistemas está llamado a ser una de las opiones más interesantes ala hora de ubrir una amplia gama de neesidades de omputaión a un preiomuy ompetitivo.El algoritmo del SART que hemos desarrollado y portado a la GPU, apesar de obtener una ganania espetaular de veloidad, no aproveha al má-ximo los reursos que el dispositivo ofree; de heho alanza una oupaiónglobal de los multiproesadores en torno al 75%. Pero es ompliado alanzarun rendimiento mayor debido prinipalmente a las araterístias del algortmoen sí. A pesar de tener una alta arga aritmétia, también requiere un altonúmero de aesos a memoria. En su gran mayoría, los datos que se leen dememoria tienen una orta vida útil, y amortizar la transferenia mediante lareutilizaión no es posible. Aparte de esto, apareen problemas de onurren-ia al aeder a memoria distintos hilos que solo se pueden resolver (on lasposibilidades atuales de CUDA) separando en el tiempo los hilos andidatosa produir dihos on�itos. Con las nuevas versiones de CUDA y las nuevasposibilidades que anunia NVIDIA estos problemas puede que dejen de te-ner una importania tan ruial. Entones quizá se puedan desarrollar otrasaproximaiones que permitan utilizar al máximo los potentes reursos que nosproporiona la GPU.Las funiones base son un elemento fundamental en el proeso de la reons-truión. En nuestro proyeto hemos utilizado dos distintas, vóxeles y blobs,pero existen muhas más. La forma en que se alula la integral de rayo através de esas funiones base hae que unas u otras sean más propiias para lareonstruión dependiendo del método de proyeión que se haya usado. Parafuniones base on simetría esféria omo los blobs, donde la integral puedealularse solamente a partir de la distania del rayo al entro del vóxel, laproyeión dirigida por vóxeles es la más adeuada. Si el álulo de estas in-tegrales de rayo a partir de la distania al entro no es demasiado ostoso, sepuede prealular para distintos valores de la distania (onoidos omo foot-print) y aproximar o interpolar los resultados ada vez que se requiera este132



7.1. Conlusionesálulo. Para funiones omo los vóxeles, uyo álulo depende de la distaniareorrida dentro del vóxel, la proyeión dirigida por rayos es la más idóneaya que trabaja internamente on esta informaión.Los blobs forman una serie de funiones base on interesantes araterísti-as, pero para que los resultado obtenidos sean apreiablemente mejores queon el uso de vóxeles se debe adoptar una distribuión espaial más omplejaque la utilizada en este proyeto. Situar un solo blob en el entro de adavóxel hae que sea imposible reonstruir volúmenes donde existan regiones dedensidad onstante. Para estos asos, una mejor eleión es una distribuiónespaial úbia entrada en el uerpo (BCC) omo se explia en [Sor02℄ y omoutiliza la suite Xmipp.De los tres parámetros variables del algoritmo uyo impato se ha anali-zado, dos no han surtido el efeto deseado sobre la alidad �nal de las reons-truiones. La iteraión a través de las proyeiones, a pesar de las razonesesgrimidas en ontra para los algoritmos algebraios de reonstruión, mereíaser probada. Los resultados han sido negativos, pues a vees mejora la alidady otras la empeora (si bien no demasiado), aumentando siempre el tiemporequerido para la reonstruión. La ordenaión de las proyeiones siguiendoriterios geométrios de perpendiularidad ha arrojado unos resultados sor-prendentes: afetaba mínimamente a la alidad. Aunque en un prinipio elegirprimero las proyeiones que más informaión nueva aportaban debería haerque la soluión se pareiese más al original, se ha omprobado que para elalgoritmo del SART esto no tiene ninguna importania uando se dispone deun número su�ientemente elevado de proyeiones.El speedup obtenido frente al programa reonstrutor de Xmipp (entre 30y 50 para las pruebas realizadas) hae que sea muy interesante su utilizaiónpara la investigaión biológia. En las reuniones mantenidas, Carlos Ósar Sán-hez Sorzano (miembro del CNB y autor de los programas de reonstruiónde Xmipp) ha expresado su interés en que se ontinúe este proyeto amplián-dolo para que aabe formando parte de la suite de apliaiones Xmipp. Esto133



Capítulo 7. Conlusiones y trabajo futuroaelerará sustanialmente el proeso de obtener modelos en tres dimensionesde partíulas en estudio, ya que la reonstruión forma parte de dos de lasetapas más largas de este proeso: la estimaión de ángulos de las proyeionesy la reonstruión a partir de proyeiones en sí misma.
7.2. Trabajo futuroEl trabajo que se puede realizar tomando omo base este proyeto es muyinteresante y de gran utilidad para el ampo de la mirosopía eletrónia detransmisión.En primer lugar, una posibilidad es añadir splines espaiales omo funiónbase de los volúmenes. Estas funiones no gozan atualmente de amplio usoen el ampo de la mirosopía eletrónia (debido prinipalmente a que su usoralentiza todavía más el proeso de reonstruión), pero se están empezan-do a estudiar y sus araterístias son muy interesantes. Con ellas se puedenmodelizar volúmenes on bordes suaves, forman una partiión de la unidad yademás pueden aproximar on exatitud una amplia gama de funiones.Como se ha omentado en las onlusiones, la estimaión de ángulos esuna etapa muy lenta dentro del proeso ompleto de hallar la representaióntridimensional de maromoléula a partir de proyeiones en mirosopía ele-trónia. Diha etapa es un proeso iterativo en el que a partir de algunas pistassobre la forma de la partíula, se genera una estimaión de ángulos y se vare�nando progresivamente hasta enontrar una estimaión que genere una re-onstruión oherente on las pistas iniiales. Portar partes de este proeso ala GPU para que se ejeutasen en paralelo onseguiría reduir drástiamente eltiempo total neesitado, haiendo que en vez de neesitar varios meses (omoes el aso atualmente), se pueda onseguir una reonstruión del objeto quese estudia en unos poos días.Por último, la integraión de este proyeto on la suite Xmipp sería un134



7.2. Trabajo futuropaso muy importante para la difusión del mismo. Así se onseguiría que laomunidad de mirosopía eletrónia tuviese aeso a las mejoras en tiempoalanzadas, a la vez que se garantizaría la supervivenia y evoluión de esteproyeto omo parte de uno de los paquetes de software más importantes eneste ampo. Para proeder a ello lo primero que sería neesario sería homo-geneizar el algoritmo del SART utilizado, ya que en Xmipp usa un métododiretamente derivado de ART, que ellos denominan Blok-ART, y que esdiferente al utilizado por [KS88℄, [MY99℄ y la mayoría de autores. Una vezheho esto, la integraión sería muy senilla ya que se ha heho un esfuerzoen utilizar las misma interfaz que proporiona Xmipp para la entrada y salidade datos.
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Apéndie AInstalaión y usoEste apéndie trata aera de la instalaión y uso de la apliaión. Se haintentado que dihas tareas sean lo más intuitivas posible para que el usuariono tenga que referirse a este apéndie. De todas formas lo se inluye paraayudar a quien enuentre di�ultades.A.1. InstalaiónLa instalaión del programa es una tarea muy senilla: sólo hae falta disponerde las fuentes y ompilarlas mediante el omando make. Antes de este paso esneesario disponer en el sistema de los siguientes omponentes:Compilador GNU de C++ (g++).Una tarjeta grá�a ompatible on CUDA (NVIDIA GeFore 8800, NVI-DIA Quadro FX 5600/4600).CUDA Tookit. Atualmente la última versión disponible es la 0.8 y sepuede desargar de [NVI℄.Xmipp orretamente ompilado e instalado.Una vez que se tienen todos estos omponentes en el sistema hay quedesomprimir las fuentes en el diretorio deseado. Para ello se debe abrir un137



Apéndie A. Instalaión y usoterminal y moverse al diretorio destino donde queremos instalar el programa.Una vez allí, ejeutamos:tar xvzf gpusart.tgzEsto reará una nueva arpeta en el diretorio atual que ontendrá lasfuentes de las versiones de GPU y CPU, así omo el arhivo Make�le paraproeder a la instalaión. A ontinuaión debemos efetuar varios ambios alarhivo Make�le para que re�eje las rutas del CUDA Tookit y de Xmipp ennuestro sistema. Para esto, abrimos diho �hero on ualquier editor de textoy modi�amos las líneasXMIPPPATH = /Xmipp-1.1/CUDAPATH = /usr/loal/uda/para que apunten a los diretorios donde están instalados Xmipp y el CUDATookit respetivamente. Una vez esto heho, el paso de ompilaión se reduea ejeutar el omandomakeque onstruirá ambos ejeutables. Estos ejeutables se ubiarán en el mismodiretorio que sus respetivas fuentes, tanto el de CPU omo el de GPU.Existen varios parámetros que se le pueden pasar a make dependiendo de loque se quiera onstruir:sartpu Compila el ejeutable que solo hae uso de la CPU y lo guarda enpu/sart. Utiliza todas las optimizaiones disponibles.sartpu-dbg Compila el ejeutable que solo utiliza la CPU y lo guarda enpu/sart. Compila mostrando todos los mensajes de aviso e introdue lainformaión de depuraión en el ejeutable.sartgpu Compila el ejeutable que utiliza la CPU y la GPU y lo almaenaen gpu/sart. Usa todas las optimizaiones, tanto en la CPU omo en laGPU 138



Uso A.2sartgpu-emu Igual que lo anterior, salvo que utiliza al opión de emulaiónpara la parte de GPU. Con esta opión el ejeutable resultante (gpu/sart-emu) puede orrer en sistemas sin tarjeta grá�a ompatible on CUDA,ya que emula los threads de CUDA mediante POSIX threads.gpu-ubin Genera el arhivo gpu/kernel.ubin. Este arhivo muestra infor-maión muy detallada de todos los kernels utilizados por la apliaión,omo son el número de registros, memoria ompartida utilizada. . .lean Borra los ejeutables y otros arhivos temporales que se generan du-rante la ompilaión.A.2. UsoLa apliaión se ejeuta en modo terminal, y por ello todo lo referente a su usotrata aera de los distintos parámetros que aepta desde la línea de omandos.Tanto la apliaión que utiliza sólo CPU omo la que también utiliza la GPUomo oproesador aeptan los mismos argumentos (salvo dos exepiones).Estos parámetros y su utilidad son:
−?, −−help Muestra el mensaje de ayuda sobre el uso del programa y sale.
−i, −−input Arhivo de seleión que ontiene la ruta de las proyeionesque se utilizarán para alular la reonstruión. Este arhivo tiene elformato expliado en la seión 4.1. Si se omite este parámetro, el valorpor defeto es img.sel
−o, −−output Ruta donde se almaenará el volumen reonstruido. Este vo-lumen tiene el formato desrito en la seión 4.1, y su valor por defetoes ./�ipas.vol
−l, −−lambda valor Valor del fator de relajaión λ que se apliará durantela reonstruión. El rango reomendado para este fator es entre 0 y

0,1. Si se omite, su valor por defeto es 0,01.139



Apéndie A. Instalaión y uso
−b, −−blob La reonstruión utiliza funiones de Kaisser-Bessel (blobs)omo funiones base. Además de esto, se utiliza el método de proyeióndirigida por vóxeles.
−v, −−voxel Se utilizan vóxeles omo funión base para la reonstruión.Además, se aplia el método de proyeión dirigida por rayos.
−n, −−noit Número de iteraiones que realizará a lo largo de todas las pro-yeiones. El omportamiento por defeto es apliar sólo una, es deir,se reorren todas las proyeiones y se termina.
−s, −−plaebo n Realiza una ordenaión previa de las proyeiones ma-ximizando el mínimo ángulo formado on las últimas n proyeiones,empezando por una de ellas al azar. Si este valor es 0 el ordenamientoes totalmente aleatorio.
−−tbproj (Sólo para la apliaión que utiliza GPU): Número de threads porbloque para la proyeión.
−−tbbak (Sólo para la apliaión que utiliza GPU): Número de threads porbloque para la bakproyeión.
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Apéndie BVisualizador de volúmenesChimeraUCFS Chimera es un sistema interativo de análisis y visualizaión de mo-léulas. Puede leer estruturas y datos moleulares en un gran número deformatos, mostrando dihas estruturas en una gran variedad de representa-iones y generando imagenes tridimensionales de alta alidad. Proporionaherramientas que van desde la muestra de mapas de densidad al análisis dedatos mirosópios y estruturas de alto nivel.En este apéndie se desribe el funionamiento de Chimera úniamentepara el tema que nos oupa: la visualizaión tridimensional de volúmenes,detallando las diversas opiones que este fantástio programa nos ofree.B.1. InstalaiónLa instalaión del programa es una tarea realmente simple: basta on dirigirsea la página web del programa (véase [UCS℄) y desargar el programa disponibleen la seión de desargas (tamaño ∼ 57MB). Una vez desargado solo haefalta instalarlo. Para ello se se debe abrir un terminal y dar permisos deejeuión al sript de instalaión:hmod u+x himera-xxxx.exe141



Apéndie B. Visualizador de volúmenes ChimeraEjeutamos:./himera-xxx.exeEmpezará el proeso de instalaión que por defeto reará una nueva ar-peta en el diretorio (/usr/loal/himera). Tras onluir la instalaión bastaon añadir /usr/loal/himera/bin al path del usuario.B.2. Uso generalLanzamos el programa desde un nuevo terminal, ejeutando:himeraEl programa se abrirá y tendrá un aspeto pareido al de la �gura B.1 quese muestra a ontinuaión (dependiendo de la versión utilizada puede haberpequeñas diferenias).

Figura B.1: UCFS Chimera, a extensible moleular modeling system. Pantalla prinipal.Las prinipales funiones del menú que proporiona el programa son:File: En este submenú se puede argar (Open) y busar por identi�ador(Feth ID) ualquier tipo de modelo moleular soportado por el progra-ma. Entre las opiones más interesantes se enuentra la posibilidad deapturar imágenes del volumen a alta alidad (Save Image) para poderutilizarlas en diversas publiaiones.142



Uso general B.2Selet: Es posible seleionar, dependiendo del modelo argado, distin-tos omponentes del mismo; en nuestro aso, al tratarse de volúmenesno es posible seleionar elementos individuales (Chains, Atoms, Resi-dues. . . ).Ations: Aiones a ejeutar sobre los elementos que se pueden sele-ionar. No se usará este submenu para el propósito de este proyeto.Tools: En este submenú se muestra una gran antidad de herramientasdisponibles según el tipo de modelo moleular que estemos tratando. Ennuestro aso partiular, se usará el menú Volume Data, que es el queontiene todas las herramientas para mostrar y analizar volúmenes. Másadelante se detallarán las prinipales opiones que nos enontramos.B.2.1. Visualizaión de un volumen onretoPara abrir un volumen, basta on ir a File → Open, y moverse hasta el di-retorio en el que tenemos guardado el volumen. Tras seleionarlo, apareeráen pantalla una reonstruión tridimensional del modelo, y además una pan-talla adiional llamada (Volume Viewer) que se expliará más adelante. Lasopiones disponibles sobre el objeto son las siguintes:Rotaión: on el botón izquierdo del ratón es posible rotar el volumenon total libertad.Traslaión: manteniendo presionados ambos botones del ratón, se tras-lada el modelo por la esena.Esalado: por medio del botón dereho del ratón se puede aumentar odisminuir el tamaño del objeto.B.2.1.1. Display StylesLos volúmenes pueden ser mostrados en tres diferentes estilos: super�ie,malla o sólido. Están disponibles en el Volume Viewer las opiones que per-miten ambiar entre unos y otros. Los estilos de super�ie y el de malla son143



Apéndie B. Visualizador de volúmenes Chimerael mismo, exepto que éste último muestra también la triangulaión de la su-per�ie. El estilo sólido asigna un grado de transparenia a ada punto delvolumen y muestra el volumen de manera semi-translúida.El nivel de detalle se ontrola ambiando la opion de Step, situada en laparte superior dereha de la ventana de Volume Viewer. (Tools → VolumeData → Volume Viewer). Un paso de 1 1 1 utiliza todos los datos y muestrael mayor detalle posible.Adiionalmente, se puede suavizar (smooth) la super�ie. Ésta téniamantiene el nivel de detalle pero redue onsiderablemente los pios que segeneran en la super�ie. Ésta opión se enuentra en Volume Viewer → Fea-tures → Surfae and Mesh Options. Ativando la opión de Surfae smoothingiterations, se utliza un �ltro que aplia a ada vértie un valor medio de la sumade sus vérties adyaentes. Varios parámetros ontrolan el grado de suaviza-miento, el número de iteraiones que se aplia el �ltro y la másara utlizada.Un ejemplo se muestra en la �gura B.2

Figura B.2: Estilo de malla y Step �jado al máximo detalle (1 1 1).Apliaión de un �ltrode suavizado on 3 iteraiones y un fator de media = 0.3144



Uso general B.2Destaar por último que se pueden añadir varios ontornos de nivel. EnVolume Viewer, si se mantiene presionada la tela Control y se hae lik enel histograma se añade un nuevo nivel. Además es posible apliar distintosestilos y olores a los diferentes ontornos.B.2.1.2. ColoreadoLas super�ies pueden ser oloreadas de ditintas maneras. Usando la entradadel menú Tools → Volume Data → Surfae Color podemos apliar distintosmodelos de olor. Como se muestra en la �gura B.3, podemos seleionar quetipo de oloreado se quiera: radial (radius, aplia un oloreado radial), porvolumen (todo el volumen pintado del mismo olor) o por altura (height).

Figura B.3: Ventana Surfae ColorUna vez seleionado el tipo de patrón de oloreado, es hora de elegir losolores. Primero se seleiona el número de olores que se va a utilizar (en unrango de 2 a 20 olores). Tras esto, es posible asignarlos manual o automáti-amente on ombinaiones aleatorias (aroiris, biolor, esala de grises). Porúltimo apliamos el olor liqueando en Set y después en Color. De esta seni-lla manera, se onsigue un aabado más impatante y olorista, que hará quelos volúmenes deslumbren. Un ejemplo de oloreado se muestra en la �guraB.4 145



Apéndie B. Visualizador de volúmenes Chimera

Figura B.4: Coloreado efeto radial, on 10 olores y patrón aroiris.Origen en el entrodel volumen
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Apéndie CIntroduión a la mirosopíaeletrónia de transmisión Basado en [Sor02℄.La biología nos ha enseñado que desde los seres vivos unielulares hastael más omplejo de los plurielulares puede ser estudiado a nivel loal por elomportamiento de su onstituyente más basio: la élula. La élula presen-ta toda la funionalidad de un ser vivo ompleto (nutriión, reproduión yadaptaión al entorno) y, para que todas estas funiones se umplan, existenmeanismos bioquímios que permiten a ada élula desempeñar la tarea en-omendada. En estos meanismos intervienen multitud de reaiones químiasen las que las prinipales protagonistas son moléulas de gran tamaño (ma-romoléulas) y omplejidad normalmente basadas en muy poos elementos(arbono, oxígeno, nitrógeno e hidrógeno).Debido a que las moléulas impliadas en estas reaiones son espeí�asen la funión que realizan, el estudio profundo de dihas moléulas permitearaterizar el omportamiento de una élula de forma onstitutiva, y en úl-timo término de un tejido, órgano u organismo.Los tipos de maromoléulas que partiipan en las reaiones químias quese produen en el interior de la élula se pueden reunir en grandes familias de-147



Apéndie C. Introduión a la mirosopía eletrónia de transmisiónnominadas glúidos, lípidos, áidos nuleios y proteínas. De manera general,se puede deir que los glúidos onstituyen la fuente de energía de la élula, loslípidos se emplean para la ompartimentalizaión elular, los áidos nuleiosse usan para la onservar la informaión neesaria para poder reproduir lasproteínas en momentos posteriores y las proteínas protagonizan toda la vidade la élula. Es por ello que el estudio de las proteínas es un pilar fundamentalen el análisis de la dinámia elular y ha provoado el naimiento de distintasdisiplinas (biología moleular, bioquímia, biología estrutural) que abordanel problema desde diferentes perspetivas.Se han diseñado diferentes estrategias para estudiar la estrutura tridimen-sional que adopta una proteína en el espaio: predeirla a partir de los datosbioquímios que se poseen de ella por medio de la resoluión de omplejaseuaiones que de�nen la interaión de los diferentes átomos que omponenla maromoléula y visualizar la partíula bajo estudio por medio de diferen-tes ténias biofísias (ristalografía de rayos X, espetrosopía por resonaniamagnétia nulear o mirosopía eletrónia de transmisión).La mirosopía eletrónia de transmisión es una ténia estrutural debaja-media resoluión que es ada vez más utilizada omo una herramientade gran potenial para realizar estudios estruturales a media-alta resoluión,debido a que requiere una menor antidad de proteína, no neesita un estadoristalino de la misma y no impone limitaiones de tamaño a la partíula bajoestudio. Su funionamiento es similar al de la mirosopía óptia aunque, eneste aso, el haz de �luz� inidente no se ompone de fotones de una determi-nada longitud de onda sino que son eletrones aelerados por una onsiderablediferenia de potenial. Los eletrones se produen por un �lamento (átodo) aalta temperatura en la parte superior del mirosopio y son aelerados por unafuerte diferenia de potenial, produida por la presenia erana de un ánodoen la que se ha pratiado un diminuto ori�io por el que salen los eletronesen direión a la olumna del mirosopio. Puesto que los eletrones se disper-san por fenómenos de olisión on moléulas de gases, es neesario que se hagaun fuerte vaío en el interior de la olumna de manera que el haz de eletrones148



alane la muestra situada en el portamuestras. A lo largo de su trayetoria,diho haz es foalizado por medio de dos lentes magnétias (lente ondensa-dora y lente objetivo) de forma similar a la que las lentes de un mirosopioóptio foalizan la luz. Algunos de los eletrones del haz son dispersados porla muestra, otros interatúan on los átomos de la misma modi�ando únia-mente su fase y el resto atraviesan la olumna sin sufrir alteraión alguna. Lainteraión de los eletrones on la muestra será tanto mayor uanto mayorsea la densidad loal del material. En la base de la olumna se enuentra elsistema de registro de imagen que puede ser analógio (pantalla fosforesente yuna pelíula fotográ�a) o digital (formado por una ámara CCD) (ver �guraC.1). La imagen aptada reibe el nombre de mirografía.

Figura C.1: Corte longitudinal del tubo de formaión de imagen en un mirosopio ele-trónio de transmisión. Fuente: [Sor02℄El heho de que la muestra se enuentre en una situaión de alto vaío en elinterior de la olumna impone algunas limitaiones en uanto a la resoluiónde la imagen, por lo que se debe emplear algún modo de �jar su situaiónespaial. Atualmente se emplean prinipalmente dos ténias: la tinión ne-149



Apéndie C. Introduión a la mirosopía eletrónia de transmisióngativa y la riomirosopía . La tinión negativa deposita sobre el espéimenuna sal metália y el ontraste en la mirografía viene dado prinipalmentepor la interaión de los eletrones on las moléulas de diha sal; así puesesta ténia tan sólo proporiona informaión sobre la super�ie exterior dela maromoléula bajo estudio. Además, la sal puede no llegar a reubrir latotalidad de la altura del espéimen, o puede dar lugar a deformaiones de lamaromoléula bajo el peso del agente de tinión. La riomirosopía, ongelaen un tiempo ultraorto una soluión puri�ada de la proteína en estudio.La rápida ongelaión evita la formaión de ristales de hielo que harían másdifíil la interpretaión de los resultados. Las ventajas prinipales de esta té-nia son que la proteína se enuentra en un entorno más pareido al natural yque, ahora, sí se dispone de informaión proveniente del interior de la maro-moléula. Como desventaja, el ontraste de las imágenes es inferior al estarprovoado on átomos de muho menor número atómio que en el aso de lasal metália. En los dos asos es neesario añadir una pelíula de arbón quehaga la muestra más rígida. Sin embargo, la tenología ha avanzado en estesentido y atualmente se han onseguido mirografías de riomuestras en lasque no se ha utilizado una pelíula de arbón.Para realizar la reonstruión tridimensional de partíulas aisladas se om-binan imágenes de proyeión proedentes de multitud de distintas maromo-léulas, supuestas todas iguales en forma. No obstante, esto no es sino unaaproximaión puesto que diferenias en el agente de tinión o de su entornopueden modi�ar ligeramente la estrutura �exible de la proteína en estu-dio. Para �nalizar, destaar que las mirografías obtenidas por mirosopíaeletrónia se araterizan por un bajo ontraste de la señal frente al ruido,presentando una relaión señal a ruido y por una resoluión muy por debajode la teória impuesta por las limitaiones del mirosopio.Suponiendo que el espéimen es relativamente delgado on respeto a laprofundidad de foo del mirosopio, la imagen adquirida es una imagen deproyeión (omo ejemplo, las radiografías onvenionales son imágenes deproyeión). Entra en juego ahora, la ténia matemátia de la tomografía,150



Figura C.2: Criomirografía de ejemplo, sin haber utilizado soporte de arbón. Fuente:[Sor02℄que resuelve la estrutura tridimensional de la maromoléula que generó ta-les proyeiones.Las etapas por las que pasa un onjunto de mirografías antes de produiruna estrutura tridimensional están desritas brevemente a ontinuaión:1. Suponiendo que la mirografía se enuentra en soporte fotográ�o, elprimer paso onsiste en la digitalizaión orreta de la misma, de formaque pueda ser tratada por ordenador.2. Posteriormente se proede a la seleión y extraión de aquellas regionesdentro de la mirografía que orresponden a proyeiones de la proteínaestudiada.3. Se realiza a ontinuaión una normalizaión de las imágenes de proye-ión on el propósito de homogeneizar los niveles de densidad de gris deimágenes proedentes de distintas mirografías.4. Un primer paso de alineamiento traslaional y, dependiendo del aso,rotaional, es neesario para entrar todas las imágenes de proyeión yoloarlas en un mismo maro geométrio.151



Apéndie C. Introduión a la mirosopía eletrónia de transmisión5. Ahora se puede enventanar las imágenes para eliminar aquellas zonas enlas que on seguridad no hay proyeión de la proteína. De este modo seelimina parte del ruido existente.6. Se prosigue on una lasi�aión de las imágenes de forma que se dete-ten posibles diferentes onformaiones y se desehen proyeiones queno orrespondan a la partíula estudiada.7. Se proede a una asignaión angular, es deir, la determinaión de ladireión desde la que ada imagen ha sido proyetada.8. Por último se realiza la reonstruión tridimensional y se visualiza elresultado obtenido.
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