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Resumo

Ray-Casting �e uma t�ecnica muito usada em visualiza�c~ao volum�etrica para a cria�c~ao de
imagens m�edicas, a partir de dados obtidos por ressonância magn�etica (MRI) e tomogra�as
computadorizadas (CT). No entanto, ray-casting tem um alto custo computacional que
resulta em um processo de visualiza�c~ao lento, o que compromete a interatividade necess�aria
para uma boa compreens~ao do conjunto de dados tri-dimensionais.

Este trabalho prop~oe estrat�egias para a otimiza�c~ao do algoritmo de ray-casting e para
melhorar sua e�ciência. Al�em disso, esta tese investiga o uso em um ambiente de com-
puta�c~ao distribu��da, atrav�es de um protocolo de comunica�c~ao entre esta�c~oes de trabalho
heterogêneas e n~ao dedicadas, conectadas em uma rede local.

As id�eias propostas foram implementadas em duas vers~oes do algoritmo, uma seq�uen-
cial e uma paralela. Os resultados obtidos com essas implementa�c~oes em conjuntos de
dados reais mostram que �e poss��vel obter tempo interativo com as m�aquinas dispon��veis
atualmente e em condi�c~oes normais de uso da rede local por outros usu�arios.



Abstract

Ray-Casting is a useful volume visualization technique applied to medical images such
as computer tomography (CT) and magnetic resonance image (MRI). It has, however, a
high computational cost that results in a slow rendering process, which compromises the
interactivity that is necessary for a good comprehension of the three-dimensional data set.

This work proposes optimization strategies to the ray-casting algorithm to improve
its e�ciency. To enhance, even further, the thesis investigates the use of a distributed
computer environment through a communication protocol between heterogeneous and non-
dedicate LAN-connected workstations.

The ideas proposed here were implemented in two versions of the algorithm, one se-
quential and one parallel. Test results, obtained with these implementations and real data
sets, show that it is possible to obtain interactive time with the current available machines.
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5.12 Tempos obtidos para o particionamento dinâmico por scanline. . . . . . . . 40
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Cap��tulo 1

Introdu�c~ao

Diversas �areas do conhecimento utilizam processos que produzem dados volum�etricos que
representam objetos tridimensionais. Por exemplo, medicina (imagens de tomogra�as { CT
e ressonância magn�etica { MRI), biologia (microscopia eletrônica), geociências (s��smica),
meteorologia (tornados e furac~oes) e engenharia (elementos �nitos). Esses dados s~ao nor-
malmente fornecidos em grades tri-dimensionais, onde cada n�o cont�em um ou mais valores
escalares e/ou vetoriais. A compreens~ao da estrutura dos volumes implicitamente repre-
sentados por esses dados �e um dos desa�os importantes enfrentados, principalmente, pelas
�areas de medicina, geologia e engenharia.

A Visualiza�c~ao Volum�etrica, como uma das t�ecnicas de Visualiza�c~ao Cient���ca, procura
transformar dados volum�etricos em imagens que permitam aos pesquisadores entenderem
o comportamento e a natureza do que est�a sendo estudado. Entretanto, a compreens~ao de
estruturas tri-dimensionais complexas atrav�es de imagens em superf��cies de visualiza�c~ao
bi-dimensionais, como as telas de monitores, n~ao �e uma tarefa simples. Para auxiliar o
entendimento, �e importante que o sistema que gera a imagem possa prover ao seu usu�ario
uma anima�c~ao de movimento. Somente atrav�es da simula�c~ao de um vôo em volta e por
dentro do objeto, o usu�ario pode compreender estruturas complexas como, por exemplo,
as car�otidas num exame de MRI, que possuem uma estrutura complicada com v�arias rami-
�ca�c~oes.

No entanto, os algoritmos para visualiza�c~ao volum�etrica possuem um custo computa-
cional muito alto, que torna invi�avel visualiza�c~oes altamente interativas na grande maioria
dos computadores atuais. Tipicamente, a complexidade deste algoritmo �e O(n3+s2n), onde
n �e a quantidade de valores em cada dimens~ao do volume e s �e o n�umero de pixels em cada
dimens~ao da imagem, conforme mostrou Challinger [3] para o algoritmo de ray-casting.

Nos �ultimos anos, v�arios autores [36, 45, 47, 22, 19, 52, 20, 37, 38] apresentaram oti-
miza�c~oes e estrat�egias alternativas com o objetivo de aumentar a velocidade dos algorit-
mos. Mesmo com as t�ecnicas de otimiza�c~oes j�a existentes, os algoritmos atuais, como por
exemplo, o apresentado por Lacroute e Levoy [20], por exemplo, ainda n~ao conseguem a
visualiza�c~ao volum�etrica em tempo real (real-time). O tempo m��nimo que se conseguiu �e
chamado de \tempo para viabilizar intera�c~ao" (interactive-time), indicando que os compu-
tadores atuais ainda n~ao s~ao r�apidos o bastante para gerar imagens de alta qualidade com
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estas t�ecnicas [42].
Mais recentemente, algumas implementa�c~oes utilizando computadores paralelos de alto

desempenho tem sido apresentadas [32, 35]. No entanto, devido ao alto custo dos compu-
tadores paralelos e a disponibilidade de computadores de uso geral conectados em redes
locais, o uso de computa�c~ao distribu��da tem sido explorado. Esta abordagem apresenta uma
melhor rela�c~ao custo/benef��cio do que com computadores massivamente paralelos [14, 44].

Esta tese prop~oe estrat�egias de otimiza�c~oes para o algoritmo de ray-casting que aumen-
tam a sua e�ciência. A utiliza�c~ao de um ambiente de computa�c~ao distribu��da, atrav�es de
computadores heterogêneos, n~ao-dedicados, conectados em rede local, �e tamb�em apresen-
tada como uma contribui�c~ao na melhoria do desempenho do algoritmo.

No Cap��tulo 2 �e feita uma revis~ao dos principais trabalhos na �area de Visualiza�c~ao
Volum�etrica, suas formas de classi�ca�c~ao e seus algoritmos principais.

No Cap��tulo 3 s~ao descritos o algoritmo de ray-casting, trabalhos correlatos e as contri-
bui�c~oes deste trabalho para o algoritmo, tanto na sua forma seq�uencial quanto na paralela.
Os resultados obtidos com uma implementa�c~ao seq�uencial destas propostas s~ao tamb�em
apresentados, seguidos de uma compara�c~ao com os resultados obtidos atrav�es do uso de
uma biblioteca de dom��nio p�ublico para visualiza�c~ao volum�etrica, VolPack [21], que j�a fo-
ram publicados em Seixas et al [37] e Seixas et al [38]. Alguns resultados obtidos com a
implementa�c~ao paralela tamb�em j�a foram publicados em Seixas e Gattass [39].

O Cap��tulo 4 apresenta inicialmente os conceitos e as implica�c~oes da utiliza�c~ao de
computa�c~ao paralela em ambientes distribu��dos. Este cap��tulo tamb�em apresenta quatro
estrat�egias de particionamento do algoritmo de ray-casting e uma proposta de avalia�c~ao de
e�ciência em ambientes distribu��dos, heterogêneos e n~ao dedicados.

No Cap��tulo 5 �e apresentada uma implementa�c~ao das id�eias do Cap��tulo 4, juntamente
com a apresenta�c~ao de quatro conjuntos de dados de testes e dos resultados obtidos na
visualiza�c~ao desses dados com essa implementa�c~ao. Este cap��tulo apresenta ainda uma
discuss~ao dos resultados obtidos.

O Cap��tulo 6 apresenta as conclus~oes e propostas de trabalhos futuros.
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Cap��tulo 2

Visualiza�c~ao Volum�etrica

A Visualiza�c~ao Volum�etrica �e um conjunto de t�ecnicas de extra�c~ao de informa�c~ao a partir de
dados volum�etricos, usando imagens e gr�a�cos interativos, que dependem da representa�c~ao,
manipula�c~ao e an�alise destes conjuntos de dados.

Os dados volum�etricos s~ao entidades tri-dimensionais que podem conter informa�c~oes no
seu interior, representadas ou n~ao por superf��cies. As t�ecnicas de Visualiza�c~ao Volum�etrica
permitem a visualiza�c~ao de informa�c~oes extra��das do interior dos dados volum�etricos,
atrav�es de cortes, segmenta�c~ao, classi�ca�c~ao e transparência.

Ainda existem v�arios desa�os no campo de Visualiza�c~ao Volum�etrica. O tamanho t��pico
de um conjunto de dados volum�etricos �e de dezenas de megabytes, algumas vezes at�e de
centenas de megabytes, e ainda gostar��amos de poder combinar dois ou mais conjuntos de
dados para a an�alise, numa �unica imagem, de algum aspecto de interesse comum.

As ferramentas para a classi�ca�c~ao dos conjuntos de dados ainda n~ao s~ao e�cientes e
nem todas as t�ecnicas de visualiza�c~ao volum�etrica trabalham bem com todos os tipos de
dados. Os conjuntos de dados que contêm caracter��sticas amorfas como nuvens, uidos e
gases, ainda s~ao particularmente dif��ceis de se visualizar.

Os dados volum�etricos se originam, principalmente, de dados amostrados de objetos
reais ou fenômenos naturais, resultados num�ericos derivados de experimentos emp��ricos,
resultados oriundos de simula�c~oes e de dados gerados por um modelo geom�etrico.

Os dados amostrados de objetos reais s~ao oriundos, por exemplo, de imagens m�edicas,
tais como ressonância magn�etica (MRI), tomogra�ca computadorizada (CT) e emiss~ao de
f�otons (SPECT); de biologia (microsc�opios eletrônicos) e de geologia (s��smica). Como �areas
que usam dados resultantes de simula�c~oes podemos citar meteorologia, para previs~ao de
tempestades e tornados, e dinâmica de uidos, para visualiza�c~ao da solu�c~ao das equa�c~oes
de Navier-Stokes, o que permite representar com precis~ao o uxo em torno de um corpo
3D (por exemplo, a press~ao do vento sobre as asas de um avi~ao) [34].

Geralmente, os dados volum�etricos s~ao amostrados ou medidos, regularmente espa�cados
nos três eixos ortogonais, de�nidos por uma grade regular. Se o volume ao redor dos
pontos da grade tem o mesmo valor que o ponto da grade, temos uma �area hexa�edrica
de valor constante denominada voxel. Se considerarmos o volume como uma cole�c~ao de
hexaedros cujos v�ertices s~ao os pontos da grade e cujo valor varia entre eles, utilizamos

3



fun�c~oes de interpola�c~ao para estimar os valores dentro destas c�elulas.
Al�em da grade regular, s~ao utilizadas a grade retil��nea, onde os intervalos ao longo

dos eixos podem variar, a grade curvil��nea, onde as arestas da grade podem n~ao ser
retas, e grades n~ao estruturadas, em que nenhuma geometria �e de�nida, com c�elulas
descritas por tetraedros, hexaedros, prismas, etc, utilizada, por exemplo, na an�alise por
elementos �nitos, dinâmica dos uidos e em interpola�c~ao de dados esparsos.

2.1 Classi�ca�c~ao

Na visualiza�c~ao volum�etrica est�a impl��cita a cria�c~ao de alguma representa�c~ao intermedi�aria,
de objetos vis��veis ou fenômenos que pode ser visualizada para produzir uma imagem. Esta
representa�c~ao intermedi�aria pode ser feita de diversas formas: pontos, linhas, superf��cies,
cubos, nuvens, etc. Levoy [26] mostra que as t�ecnicas dominantes para a exibi�c~ao de
dados volum�etricos podem ser classi�cadas de acordo com a representa�c~ao intermedi�aria
que empregam: surface-based techniques, empregando pol��gonos ou patches de superf��cies
curvas; binary voxel techniques, baseadas em cubos opacos ou nos pol��gonos que os de�nem;
e semi-transparent volume techniques, qualquer modelo com aparência de um \gel" semi-
transparente.

As t�ecnicas de visualiza�c~ao volum�etrica tamb�em podem ser classi�cadas de acordo
com a ordem na qual os dados s~ao processados. Sutherland et al. [26] classi�caram os
algoritmos de acordo com a forma como operam: object-order , percorrendo a lista de
objetos e determinando para cada objeto quais pixels eram afetados; image-order , varrendo
o espa�co da tela e determinando quais objetos afetam cada pixel.

Elvins [8] classi�ca os m�etodos de visualiza�c~ao volum�etrica em duas categorias (Figu-
ra 2.1): visualiza�c~ao volum�etrica direta (direct volume rendering - DVR) e iso-superf��cies
(surface �tting - SF). A primeira �e caracterizada pelo mapeamento dos voxels diretamente
no espa�co de visualiza�c~ao, sem o uso de primitivas geom�etricas como representa�c~ao in-
termedi�aria. Esta categoria �e especialmente apropriada para ser utilizada com imagens
m�edicas [26], gases e uidos [11]. Os algoritmos principais s~ao ray-casting [24, 25], splat-
ting [22] e V-bu�er [45]. A segunda, tamb�em chamada de iso-surfacing , utiliza primitivas
geom�etricas tais como triângulos ou pol��gonos mais gerais, que coincidam com uma faixa
de valores (threshold), de�nindo o contorno de uma superf��cie no volume. Estas t�ecnicas
s~ao apropriadas para a visualiza�c~ao de campos escalares em três dimens~oes, tais como
velocidade, temperatura e press~ao, tendo como principais algoritmos marching-cubes e
dividing-cubes [4, 7].

Nelson [30] sugere uma classi�ca�c~ao muito parecida com a de Elvins [8], mas com uma
categoria a mais: multiplanar slice projection. Esta outra categoria refere-se �a extra�c~ao de
imagens planas de orienta�c~ao arbitr�aria de uma localiza�c~ao particular em um conjunto de
dados 3D. Esta �e a abordagem computacional mais direta para inspe�c~ao de dados atrav�es de
um volume. Esses m�etodos s~ao usados por m�edicos e cl��nicos para a avalia�c~ao de dados de
pacientes, pois a visualiza�c~ao interativa dos slices fornece ao cl��nico uma id�eia da anatomia.
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Figura 2.1: Classi�ca�c~ao das T�ecnicas de Visualiza�c~ao Volum�etrica.

2.2 T�ecnicas de Visualiza�c~ao Volum�etrica

2.2.1 Iso-Superf��cies

A gera�c~ao de iso-superf��cies �e a forma mais antiga e mais bem conhecida de se estudar
o conte�udo dos conjuntos de dados volum�etricos. No �nal dos anos 70, Fuchs et al. [10]
desenvolveu um algoritmo para gerar representa�c~oes geom�etricas tri-dimensionais atrav�es
da conex~ao das iso-linhas de planos adjacentes (contour connecting). Posteriormente, Her-
man [16] utilizou cubos opacos ou semi-opacos (opaque cubes) para representar o contorno
de iso-superf��cies.

Mais recentemente, Lorensen e Cline [27] apresentaram um algoritmo denominado
marching-cubes, que gera uma iso-superf��cie examinando os oito v�ertices do voxel e de-
terminando as superf��cies de interse�c~ao. As interse�c~oes ao longo das arestas do voxel s~ao
calculadas usando-se interpola�c~ao linear ou tri-linear, e uma malha triangular para a iso-
superf��cie �e ent~ao gerada. O algoritmo de dividing-cubes funciona da mesma forma, mas a
iso-superf��cie �e gerada por pontos ao inv�es de triângulos, atrav�es de sub-divis~oes sucessi-
vas [4].

Para evitar o problema de conex~ao das superf��cies do algoritmo de marching-cubes,
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Shirley e Tuckman [40] criaram um algoritmo denominado marching-tetrahedra, que divide
a c�elula em cinco, seis ou vinte e quatro tetraedros, com suas respectivas tabelas de inter-
se�c~ao. Assim, apesar de gerar mais superf��cies e precisar de mais mem�oria, o algoritmo �e
utilizado para se reduzir as ambiguidades na conex~ao das mesmas, evitando a gera�c~ao de
superf��cies falsas ou incorretas.

Uma desvantagem do uso de iso-superf��cies est�a no fato de visualizarmos somente um
subconjunto dos dados, determinado pelo valor de threshold. Isto pode ser contornado com
o uso de iso-superf��cies transparentes, uma para cada valor de threshold. No entanto, o
entendimento diminui �a medida que incluimos mais iso-superf��cies.

2.2.2 Visualiza�c~ao Volum�etrica Direta

O algoritmo de ray-casting baseia-se em raios lan�cados do ponto de vista do observador
que passam atrav�es de cada pixel da tela e interceptam o volume. Se o raio interceptar
o volume, o conte�udo do volume ao longo do raio �e amostrado, transformando-se o valor
escalar em cor e opacidade, resultando num valor que �e atribuido ao pixel. Existem duas
abordagens para a amostragem ao longo do raio. A primeira envolve a localiza�c~ao do ponto
de entrada do raio no volume e, atrav�es de divis~oes equidistantes, a amostragem �e feita
at�e se atingir o ponto de sa��da do raio no volume. Dependendo do tamanho da divis~ao,
�e poss��vel que n~ao seja inclu��da a contribui�c~ao de alguns voxels. A segunda abordagem
envolve a determina�c~ao dos pontos de entrada e sa��da para cada um dos voxels interceptados
pelo raio. A contribui�c~ao para cada voxel �e ent~ao calculada por interpola�c~ao [24, 36].
Neste algoritmo, o loop principal �e feito atrav�es dos pixels da tela, onde cada raio pode ser
calculado independentemente de qualquer outro e em qualquer ordem, permitindo a sua
paraleliza�c~ao.

Os algoritmos V-bu�er [45] e Splatting [47], apesar de terem o caminhamento pelos
objetos, tamb�em projetam suas c�elulas ou n�os no espa�co da tela. Estes m�etodos necessitam
que as c�elulas ou n�os sejam ordenados do mais distante para o mais pr�oximo (back-to-front)
ou vice-versa (front-to-back).

Os algoritmos que usam slice-shearing, como o de Shear-Warping [20], primeiro rotacio-
nam o volume na mem�oria at�e que ele esteja alinhado com o plano de visualiza�c~ao. Depois,
a visualiza�c~ao �e feita atravessando-se o volume.

Sabella [36] modi�cou o algoritmo de ray-casting considerando cada voxel como um
emissor de densidade vari�avel. Atrav�es deste m�etodo, quatro valores s~ao calculados para
cada raio lan�cado atrav�es do volume: o maior valor encontrado ao longo do raio, a distância
para este valor m�aximo, a intensidade da atenua�c~ao e o centro de gravidade. A imagem
�e gerada usando-se o modelo de cor HSV (Hue, Saturation, Value) da seguinte forma: o
maior valor para hue, a intensidade da atenua�c~ao para value e a distância ou o centro de
gravidade como saturation.

Na abordagem usada por Levoy [24] s~ao utilizados os pr�oprios valores nos voxels para
determinar cor e opacidade. O algoritmo de ray-casting �e utilizado para acumular o vetor
de cor e de opacidades correspondente ao caminho percorrido pelo raio do ponto do vista
do observador, passando atrav�es da tela at�e o volume.
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Westover [47] propôs uma t�ecnica, denominada splatting, que realiza um caminhamento
ordenado pelo volume. As contribui�c~oes dos voxels s~ao calculadas e compostas usando-se
tabelas de mapeamento (look-up tables). O primeiro passo do algoritmo �e determinar em
qual ordem o volume deve ser percorrido, ou seja, qual o voxel mais pr�oximo do plano de
visualiza�c~ao. No segundo passo, os voxels s~ao \atirados" de acordo com as suas distâncias
e, a seguir, �e calculada a proje�c~ao dos voxels no plano de visualiza�c~ao. Um �ltro de arre-
dondamento (reconstruction kernel) �e usado para determinar a extens~ao da contribui�c~ao.
A proje�c~ao do �ltro no plano de visualiza�c~ao, denominada footprint, �e proporcional ao
tamanho do volume e ao tamanho da imagem a ser gerada (Figura 2.2).

Figura 2.2: Algoritmo de Westover.

Uma otimiza�c~ao para o algoritmo de Westover, chamada hierarquical splatting , foi pro-
posta por Laur e Hanrahan [22] e utiliza um caminhamento hier�arquico nos dados e um
re�namento progressivo da imagem. Um algoritmo semelhante, denominado V-bu�er , foi
apresentado por Upson e Keeler [45] e tem como principal caracter��stica o fato de basear-
se em c�elulas ao inv�es de voxels. O algoritmo de V-bu�er percorre o interior das c�elulas,
interpolando os valores dos v�ertices e projetando cada valor interpolado no plano de visua-
liza�c~ao.

Nesta tese, optou-se pelo uso de visualiza�c~ao volum�etrica direta atrav�es do algoritmo de
ray-casting. A visualiza�c~ao volum�etrica direta foi escolhida pois elimina a necessidade de
classi�ca�c~ao bin�aria dos dados, como pertencentes ou n~ao de uma determinada superf��cie.
Com isso, pode-se visualizar estruturas muito pequenas e pouco de�nidas. O algorimo
de ray-casting foi escolhido por permitir a visualiza�c~ao de imagens de alta qualidade e
de possibilitar a visualiza�c~ao de estruturas internas atrav�es da uso de transparência nas
estruturas mais externas. Por exemplo, as Figuras 2.3 e 2.4 mostram os ossos de um p�e
humano atribuindo-se a pele uma transparência de 90%, sem no entanto perder a no�c~ao
de seu contorno.
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Figura 2.3: Imagem em vista inferior. Figura 2.4: Imagem em vista lateral.

8



Cap��tulo 3

Acelera�c~oes no Algoritmo de

Ray-Casting para Visualiza�c~ao

Volum�etrica

O algoritmo de ray-casting para Visualiza�c~ao Volum�etrica foi originalmente proposto in-
dependentemente por Levoy [24] e Drebin, Carpenter e Hanrahan [7] como uma t�ecnica
que permite a visualiza�c~ao de pequenos detalhes internos ao volume atrav�es do controle
de transparência dos voxels, removendo trivialmente as partes escondidas atr�as de partes
de�nidas como opacas, e visualizando o volume a partir de qualquer dire�c~ao. O algoritmo
efetua um lan�camento de raios a partir do observador, atrav�es de cada pixel do plano de
visualiza�c~ao, em dire�c~ao ao volume (Figura 3.1). Quando a proje�c~ao �e paralela ortogr�a�ca,
a dire�c~ao destes raios �e a da normal a este plano. Em pseudo-c�odigo, o algoritmo de
ray-casting �e:

para cada pixel da tela dispare um raio em dire�c~ao ao volume

para cada voxel interceptado pelo raio

acumule a contribui�c~ao do voxel para o pixel

A cor �nal de cada pixel da imagem �e obtida integrando as contribui�c~oes de cor C(x)
e transparência �(x) de cada voxel x interceptado pelo raio. Na Figura 3.2, a cor do
pixel correspondente ao raio antes do c�alculo da contribui�c~ao do voxel em quest~ao �e Cin.
Computada a contribui�c~ao de um voxel x, a cor passa a ser Cout.

O c�alculo da cor e da transparência de cada voxel usa estimativas do valor da densidade
e da norma do gradiente rf(x) da iso-superf��cie correspondente a este valor de densidade.
Assim, a cor �e determinada atrav�es de um modelo de ilumina�c~ao de superf��cies onde a
cor do material �e obtida a partir do valor da densidade e da normal N(x) corresponde ao
unit�ario do vetor gradiente unit�ario.

N(i) =
rf(i)
j rf(i) j :
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Figura 3.1: Lan�camento de raios.

A estimativa da norma do gradiente �e geralmente feita antes do lan�camento dos raios
por operadores locais do tipo diferen�cas �nitas [24], como por exemplo, diferen�cas centrais:

rf(x) = rf(i; j; k) �
(
1

2
(f(i+ 1; j; k)� f(i� 1; j; k));

1

2
(f(i; j + 1; k)� f(i; j � 1; k));

1

2
(f(i; j; k + 1)� f(i; j; k � 1))):

Levoy [24] implementou este algoritmo atrav�es de dois pipelines independentes: um
para ilumina�c~ao e um para classi�ca�c~ao do material, concluindo com uma fase �nal de
composi�c~ao dos dois pipelines (Figura 3.3). Note-se que esta avalia�c~ao se d�a para cada
passo em todos os raios do algoritmo.

Na etapa de ilumina�c~ao, as componentes RGB da cor C(x) para cada voxel x s~ao calcu-
ladas a partir de uma estimativa do gradiente da fun�c~ao densidade D(x) e da intensidade
de luz, usando, por exemplo, o algoritmo de Phong [9]. Na etapa de classi�ca�c~ao, uma
transparência �(x), baseada na densidade dos materiais D(x), �e associada a cada voxel.
A composi�c~ao �nal �e real�cada enfatizando-se as bordas das regi~oes de densidade quase
uniforme e desenfatizando-se seus interiores, multiplicando-se o valor da opacidade pelo
m�odulo do gradiente.

�0(x) = �(x) j rD(x) j :
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Figura 3.2: C�alculo da contribui�c~ao de cada voxel.

Desta forma, o volume �e tratado como um \gel" iluminado com iso-superf��cies determi-
nadas para cada voxel [26]. A cria�c~ao da imagem �nal �e feita pela proje�c~ao bi-dimensional
de C(x) e �(x) no plano de visualiza�c~ao.

O algoritmo assim descrito consome muita mem�oria e tem um alto custo computacional.
Note que temos que armazenar, al�em do volume de dados (densidades), a opacidade e
a norma do gradiente para cada voxel. Por exemplo, para um volume de 256 � 256 �
256 (16 Mbytes), o espa�co de armazenamento �nal seria de 208 Mbytes (12 bytes para o
gradiente e 1 byte para a opacidade). Para contornar este problema, os c�alculos s~ao feitos
em tempo de execu�c~ao e, para que o algoritmo n~ao �que muito lento, s~ao utilizadas tabelas
de mapeamento de cor e de opacidade (look-up tables).

3.1 Trabalhos Correlatos

O alto custo computacional do algoritmo de ray-casting e a necessidade de se reduzir o
consumo de mem�oria motivavam a busca de otimiza�c~oes. As primeiras otimiza�c~oes foram
propostas pelo pr�oprio Levoy [25], substituindo a enumera�c~ao exaustiva do volume por
uma enumera�c~ao espacial hier�arquica, onde voxels de valores semelhantes s~ao agrupados
em c�elulas, e utilizando a termina�c~ao no caminhamento do raio de uma forma adaptativa,
interrompendo o c�alculo das contribui�c~oes quando estas n~ao forem mais signi�cativas.

Lacroute e Levoy [20] apresentaram um algoritmo e�ciente que combina as vantagens
de outros algoritmos, utilizado a coerência no volume e na imagem, obtendo um acesso sin-
cronizado �as estruturas de dados, mantendo sempre o alinhamento entre o caminhamento
no volume e no plano de visualiza�c~ao.

Zu�o e Lopes [52] apresentaram uma otimiza�c~ao signi�cativa no pipeline do algoritmo
original de Levoy, antecipando a reamostragem e eliminando um volume intermedi�ario com
as componentes RGB e opacidade. Al�em disso, as imagens �nais têm uma melhor qualidade
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Figura 3.3: Fases do algoritmo de Levoy.

devido a uma melhor aproxima�c~ao do gradiente, a partir dos dados reamostrados e n~ao a
partir dos dados originais como propôs Levoy.

3.2 Contribui�c~oes ao Algoritmo B�asico

O algoritmo descrito a seguir inclui otimiza�c~oes nos seguintes passos b�asicos do algoritmo
de ray-casting original:

� lan�camento dos raios;

� determina�c~ao dos segmentos dos raios que interceptam o volume de dados;

� acumula�c~ao da contribui�c~ao dos voxels ao longo do raio;

� exibi�c~ao da imagem.

3.2.1 Lan�camento dos Raios

A primeira otimiza�c~ao faz o lan�camento dos raios atrav�es da determina�c~ao de pontos de
referência no espa�co do objeto. O caminhamento na imagem �e efetuado atrav�es de incre-
mentos previamente calculados neste plano de referência. Esta t�ecnica �e mais simples do
que a proposta por Yagel e Kaufman [49], pois utiliza dois planos auxiliares de visuali-
za�c~ao (Figura 3.4).

Apesar da referência ser o pixel (espa�co da imagem), �e mais e�ciente determinar pontos
de referência no espa�co do objeto e utilizar de incrementos, previamente calculados, para
o caminhamento sobre a cena.
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Este procedimento �e feito atrav�es da utiliza�c~ao de um plano de visualiza�c~ao frontal e
um traseiro, paralelos ao plano da tela e descritos no sistema de coordenadas do objeto.
Os raios s~ao lan�cados de um plano para o outro em fun�c~ao dos seus pontos extremos.

Os incrementos s~ao ent~ao calculados em fun�c~ao do tamanho do volume de raios, em
pixels, segundo a dire�c~ao de lan�camento do raio inicial, nos três eixos. A partir do raio
inicial, os incrementos para os demais raios s~ao calculados de forma proporcional.

Figura 3.4: Planos Auxiliares.

3.2.2 Interse�c~ao com o Volume de Dados

Para permitir uma manipula�c~ao ex��vel pelo usu�ario, o volume de raios deve ser rotacio-
nado, expandido e contra��do. Desta forma, torna-se fundamental descartar e�cientemente
as partes dos raios que n~ao atingem o volume de dados.

Para determinar a interse�c~ao dos raios com o volume de dados, �e utilizado um algoritmo
de clipping 3D. Como a maioria dos raios intercepta o volume de dados, optou-se pela
utiliza�c~ao do algoritmo de Cyrus-Beck [9], pois este �e mais e�ciente na determina�c~ao dos
pontos de interse�c~ao.

O algoritmo de Cyrus-Beck baseia-se na determina�c~ao de um parâmetro t da interse�c~ao
do raio com a superf��cie do volume de dados, e na classi�ca�c~ao deste ponto como \poten-
cialmente entrando" (PE) ou \potencialmente saindo" (PS), de acordo com a superf��cie
de interse�c~ao. O valor t �e dado por:

t =
�Ni � [P0 � Pi]

Ni � [P1 � P0]
;
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face ponto de interse�c~ao

left t = X0�Xmin

��X

right t = Xmax�X0

�X

bottom t = Y0�Ymin

��Y

top t = Ymax�Y0
�Y

near t = Z0�Zmin

��Z

far t = Zmax�Z0

�Z

Tabela 3.1: Tabela do c�alculo de interse�c~oes.

onde Ni �e a normal da face, P0 �e o ponto inicial do raio, P1 o ponto �nal do raio e Pi �e um
ponto abitr�ario a ser classi�cado como PE ou PS. Desta forma, se den > 0, ent~ao tem-se
o caso PS e, se den < 0, tem-se o caso PE.

Os pontos de interse�c~ao com o volume �cam assim determinados por uma tabela de
c�alculo de interse�c~oes (Tabela 3.1).

Na tabela 3.1, Xmin, Xmax, Ymin, Ymax, Zmin e Zmax, representam as dimens~oes do
volume dos dados. Os pontos de partida dos raios no plano de visualiza�c~ao s~ao (X0; Y0; Z0)
e �X, �Y e �Z, s~ao os tamanhos nos respectivos eixos.

3.2.3 Caminhamento no Raio

Uma vez descobertos os pontos de interse�c~ao do raio com o volume de dados, o algoritmo
de ray-casting prossegue percorrendo o raio e acumulando a contribui�c~ao de cada voxel
pelo qual o raio passa. A forma usual �e percorrer o raio em pontos de amostragem equi-
distantes. No entanto, este procedimento possui como problema a determina�c~ao do voxel
correspondente a cada amostragem.

Para evitar tal problema, inicialmente foi utilizado o algoritmo de Bresenham [9], origi-
nalmente desenvolvido para desenhar linhas em um dispositivo matricial, permitindo uma
forma incremental de caminhamento do raio [37]. Desta forma, evita-se o problema de
localiza�c~ao e garante-se que, para um mesmo raio, n~ao existam duas amostragens para um
mesmo voxel.

Entretanto, o algoritmo de Bresenham n~ao garante a contribui�c~ao de todos os voxels
interceptados por um raio, conforme ilustrado na Figura 3.5. Dependendo do m�etodo
de interpola�c~ao e do algoritmo de shading adotados, esta caracter��stica pode ser bastan-
te prejudicial na visualiza�c~ao volum�etrica pois pode levar a visualiza�c~ao de partes que
normalmente n~ao seriam visualizadas ou at�e a visualiza�c~ao de artefatos1.

1O termo \artefatos" �e utilizado aqui para identi�car a presen�ca de pontas ou furos na imagem, gerados

a partir de falhas ou erros no algoritmo.
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Figura 3.5: Algoritmo de Bresenham 2D.

Assim, o algoritmo de caminhamento deve garantir a amostragem de todos os voxels in-
terceptados pelo raio. Esta abordagem utiliza o conceito de tripod proposto por Cohen [5],
onde cada voxel ao longo do raio �e adjacente, atrav�es de uma de suas faces, ao seu pre-
decessor. Ou seja, o voxel seguinte a ser amostrado pode ser determinado pela face pelo
qual o raio atravessa quando deixa o voxel. A face interceptada pode ser determinada pela
rela�c~ao entre as arestas que partilham o v�ertice comum e o raio, mostrado na Figura 3.6.

Figura 3.6: Conceito de Tripod.

A diferen�ca entre as duas abordagens pode ser claramente veri�cada, comparando-se a
Figura 3.7, que utiliza o algoritmo de Bresenham, e a Figura 3.8, que utiliza o conceito de
tripod.
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Figura 3.7: Algoritmo de Ray-Casting usando Bresenham.

Figura 3.8: Algoritmo de Ray-Casting usando Tripod.

3.2.4 Re�namento Sucessivo

Para obter uma visualiza�c~ao r�apida, têm sido utilizadas estruturas de dados hier�arquicas,
do tipo \pirâmides" [22]. Neste tipo de estrutura, decomp~oe-se o volume de N3 voxels
em log2(N) volumes, onde o primeiro �e o volume original e o segundo �e uma m�edia de
2� 2� 2 voxels do original, resultando num volume com 1=8 da resolu�c~ao. Este processo
se repete at�e serem de�nidos log(N) volumes. Uma vez constru��da, a visualiza�c~ao �e feita
percorrendo a pirâmide no n��vel correspondente �a resolu�c~ao desejada.

Para evitar o uso excessivo de mem�oria e obter uma maior interatividade com o usu�ario,
apresentamos a imagem utilizando a t�ecnica de re�namentos progressivos [18]. A id�eia �e
percorrer uma grade regular sobre o plano de visualiza�c~ao, diminuindo a cada etapa o passo
na grade. Assim, a imagem �e mostrada rapidamente em baixa resolu�c~ao, sendo re�nada
at�e a resolu�c~ao �nal (Figura 3.9). Cada pixel da imagem �e calculado uma �unica vez, �cando
o tempo de c�alculo da cor dos pixels inalterado.

Desta forma, obtemos o mesmo efeito pretendido quando na utiliza�c~ao de estruturas
do tipo pirâmides, sem, entretanto, ser necess�aria qualquer mem�oria adicional. O �unico
problema desta t�ecnica �e quando a exibi�c~ao de �areas preenchidas �e muito mais lenta do
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Figura 3.9: Re�namento Sucessivo.

que a exibi�c~ao de um pixel.

3.2.5 C�alculo da Norma do Gradiente

Durante o desenvolvimento do algoritmo de ray-casting veri�cou-se tamb�em uma forma de
se otimizar o c�alculo da norma do gradiente, considerando as duas alternativas cl�assicas [15]:
em vez da \norma 2" (raiz quadrada da soma dos quadrados), pode-se utilizar a \norma
1" (soma dos valores absolutos) ou a \norma in�nito" (maior valor absoluto).

No entanto, apesar do ganho de tempo ser signi�cativo, 40% na \norma 1" e 36% na
\norma in�nito", a qualidade �nal das imagens �cou prejudicada, o que levou ao abandono
dessas alternativas. A degrada�c~ao da imagem pode ser observada na Figura 3.10.

3.3 Resultados Comparativos Iniciais

Para avaliar as otimiza�c~oes propostas, os resultados obtidos com a implementa�c~ao do al-
goritmo de ray-casting com as otimiza�c~oes propostas foram comparados com os resultados
gerados utilizando-se a biblioteca VolPack, que usa o algoritmo de Shear-Warp [20]. As
compara�c~oes foram feitas em uma esta�c~ao de trabalho SGI Indigo 2 utilizando um conjunto
de dados MRI de uma cabe�ca humana com 128� 128� 84 voxels, distribu��do juntamente
com o VolPack.

Para obter os valores caracter��sticos dos algoritmos n~ao foi utilizado nenhum sistema
gr�a�co ou hardware espec���co. Assim, ao inv�es de exibir diretamente a imagem resultante,
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Figura 3.10: Imagens geradas com c�alculos alternativos da norma do gradiente: (a) norma
in�nito, (b) norma 1, (c) norma 2 e (d) norma 2 com depth cueing.

m�etodo proposto VolPack
leitura dos dados 3 s -
c�alculo do gradiente 16 s -
rendering 26 s -
grava�c~ao da imagem < 1 s -
tempo total 45 s 44

Tabela 3.2: Compara�c~ao do m�etodo proposto com o VolPack

geramos o resultado na resolu�c~ao �nal (256� 256) num arquivo no formato do VolPack, de
modo que a exibi�c~ao da imagem n~ao inter�ra na compara�c~ao.

�E importante observar que a escolha dos mapeamentos de cor e opacidade dependem
fortemente do conjunto de dados e da necessidade de observa�c~ao espec���ca de alguma faixa
de valores. Assim, a determina�c~ao destes mapeamentos requer um grande conhecimento
das caracter��sticas dos dados, uma vez que um mapeamento errado pode acarretar numa
grande altera�c~ao da imagem, produzindo artefatos ou omitindo detalhes importantes.

A Tabela 3.2 mostra o custo computacional dos dois m�etodos. Para o m�etodo proposto,
o tempo de cada fase �e explicitado, enquanto que para o VolPack somente o tempo total
�e apresentado por impossibilidade da obten�c~ao dos valores parciais. Note-se que ap�os
a primeira visualiza�c~ao desejarmos rotacionar o volume, apenas o tempo de rendering �e
necess�ario para as demais visualiza�c~oes.

As otimiza�c~oes apresentadas aqui possuem uma implementa�c~ao simples e mostraram-
se apropriadas para a visualiza�c~ao volum�etrica, como comprovam os tempos e as imagens
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obtidas. Estas otimiza�c~oes, aliadas �a t�ecnica de re�namento sucessivo para exibi�c~ao, per-
mitem uma forma quase interativa de manipula�c~ao e visualiza�c~ao de dados volum�etricos
para pequenos volumes de dados. No entanto, para grandes volumes de dados, os tempos
ainda n~ao s~ao su�ciente para possibilitar esta interatividade (Figura 3.11).

Figura 3.11: Tempos �nais do algoritmo seq�uencial em cada arquitetura.
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Cap��tulo 4

Visualiza�c~ao Volum�etrica com

Computa�c~ao Distribu��da

Como os computadores que manipulam volumes ainda est~ao em desenvolvimento, como
por exemplo IBM Power Visualization System e o Cube-3 [35], a tendência para se obter
uma visualiza�c~ao volum�etrica direta r�apida �e utilizar os computadores paralelos dispon��veis.
Alguns destes computadores j�a possuem pacotes de visualiza�c~ao de dados volum�etricos [48].
Infelizmente, al�em de caros, estes computadores possuem caracter��sticas muito particulares,
fazendo com que o desenvolvimento de algoritmos e t�ecnicas que se aproveitem totalmente
do alto desempenho do hardware seja muito complexo e resulte em programas n~ao prot�ateis.

Para contornar este problema e permitir o uso de algoritmos interativos de visuali-
za�c~ao volum�etrica direta, optou-se por utilizar computadores interligados em redes locais,
usando processamento distribu��do, fazendo com que cada um funcione como um \proces-
sador" (o termo \processador" ser�a utilizado para designar um computador que atue como
um elemento de processamento). A vantagem desta abordagem �e que podem-se agregar
a este \computador pararelo virtual" v�arios computadores de fabricantes e arquiteturas
diferentes.

Nos �ultimos anos, o uso de paralelismo em visualiza�c~ao vem crescendo rapidamente. Em
fun�c~ao disso, foi realizado, em 1993, o primeiro Parallel Rendering Symposium | PRS'93,
mostrando que existem pesquisas para hardware espec���cos ou para computadores de uso
geral interligados por uma rede local (LAN), denominados clusters.

Diversos trabalhos apresentados no �ultimo Parallel Rendering Symposium | PRS'95
mostraram que ainda existem v�arios problemas a serem resolvidos em �areas como escala-
bilidade, balanceamento e composi�c~ao da imagem.

4.1 Computa�c~ao Paralela em Redes Locais

Normalmente, um maior poder computacional �e obtido pelo uso de paralelismo. No en-
tando, o desempenho de algoritmos em paralelo �e bastante afetado pela topologia da rede
e pelas caracter��sticas da conex~ao entre os processadores. Estas informa�c~oes interferem di-
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retamente no comportamento e na estrutura dos algoritmos paralelos, podendo, inclusive,
torn�a-los impratic�aveis.

De maneira geral, o tempo total necess�ario para uma visualiza�c~ao volum�etrica direta
pode ser descrito como a soma dos tempos de decomposi�c~ao, carga dos dados, processa-
mento, comunica�c~ao e exibi�c~ao.

Um fator que tem grande impacto no desempenho da computa�c~ao distribu��da �e a for-
ma de conex~ao dos processadores. Na arquitetura de clusters de computadores, a forma
utilizada neste trabalho �e a de mem�oria distribu��da (distributed memory MIMD), onde
cada processador tem a sua pr�opria mem�oria, que pode ser acessada, indiretamente, por
outros processadores. O acesso a esta mem�oria por outros processadores depende dos tipos
diferenciados de acesso providos pela rede a diferentes processadores.

A rede de comunica�c~ao entre os processadores tamb�em pode ter um grande impacto no
desempenho. O estudo de algortimos para computadores paralelos ou distribu��dos depende
fortemente das caracter��sticas da rede de comunica�c~ao [6].

Al�em disso, as redes locais podem ser heterogêneas, compostas de processadores de
v�arias arquiteturas e/ou desempenho diferentes, e homogêneas, quando compostas de pro-
cessadores idênticos.

Para maximizar o uso de tempo ocioso em laborat�orios existentes, �e importante usar
redes heterogêneas.

4.2 Indicadores de Desempenho

Quando se projeta um algoritmo para computadores paralelos, deseja-se que ele seja e�-
ciente e utilize toda a potência computacional. Entretanto, a inclus~ao de cada vez mais
processadores em um computador paralelo nem sempre implica em uma redu�c~ao no tempo
de execu�c~ao [31]. A m�etrica para a avalia�c~ao de e�ciência e potência computacional se d�a
atrav�es de granulosidade, acelera�c~ao e e�ciência do algoritmo paralelo em rela�c~ao ao
seq�uencial, al�em da t�ecnica de distribui�c~ao dos dados entre os processadores, denominado
particionamento (estes termos ser~ao de�nidos mais adiante).

Uma vez que o desempenho dos algoritmos paralelos depende da arquitetura, apenas
leva-se em considera�c~ao o tempo de decomposi�c~ao, o tempo de processamento e o tempo
para comunica�c~ao e sincroniza�c~ao dos processadores para se estimar o desempenho de um
algoritmo em uma determinada arquitetura. Os tempos de carga e exibi�c~ao s~ao pratica-
mente os mesmos do algoritmo seq�uencial, n~ao interferindo na medida de desempenho.
Desta forma, assume-se que o algoritmo possui v�arias tarefas e que cada uma delas pode
ser paralelisada, sendo processada concorrentemente.

�A rela�c~ao entre o tempo necess�ario para o processamento dessa tarefa (R) e o tempo
necess�ario �a comunica�c~ao (C), d�a-se o nome de granulosidade e pode ser usada para
determinar o ponto de desempenho �otimo de uma determinada arquitetura:

� coarse-grain: se R=C �e grande, ent~ao h�a pouca comunica�c~ao entre os processadores;

� �ne-grain: se R=C �e pequeno, ent~ao um tempo consider�avel �e gasto em comunica�c~ao.
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Como regra geral, pode-se dizer que, quando a rela�c~ao �e grande, podemos usar mais
processadores na expectativa de que a comunica�c~ao seja distribu��da entre os processadores.
Se a rela�c~ao �e muito pequena, ent~ao normalmente o n�umero �otimo de processadores �e
menor.

Outra importante medida de desempenho de um algoritmo paralelo �e a sua acelera�c~ao
(speedup). Alguns autores de�nem acelera�c~ao como a rela�c~ao entre o tempo do melhor
algoritmo seq�uencial e o tempo do algoritmo paralelo. Outros autores a de�nem como a
rela�c~ao entre o tempo do algoritmo paralelo em um processador e o tempo do algoritmo
em n processadores de mesma arquitetura [41]. Neste trabalho, utiliza-se como medida de
acelera�c~ao a primeira rela�c~ao.

A principal di�culdade �e que os algoritmos têm se�c~oes facilmente paraleliz�aveis e outras
que s~ao inerentemente seq�uenciais. Quando um n�umero de processadores est�a dispon��vel,
as se�c~oes paraleliz�aveis s~ao rapidamente executadas, mas as se�c~oes seq�uenciais tornam-se
\gargalos" computacionais [2]. Esta observa�c~ao �e conhecida como \Lei de Amdahl" e pode
ser quanti�cada da seguinte maneira:

\Se um algoritmo tem duas se�c~oes, uma inerentemente seq�uencial e uma total-
mente paraleliz�avel, e se a se�c~ao seq�uencial consome uma fra�c~ao f do tempo
total de processamento, ent~ao a sua acelera�c~ao �e limitada pela seguinte f�ormula:

speedup � 1

f + (1�f)
p

; 8p; (4.1)

onde p �e o n�umero de processadores envolvidos."

Num caso hipot�etico ideal em que consegu��ssemos usar um n�umero in�nitos processa-
dores (p!1), ainda assim estar��amos limitados a uma acelera�c~ao m�axima de acordo com
a equa�c~ao 4.2.

speedup � 1

f
: (4.2)

Para se ter uma id�eia da importância da Lei de Amdahl, vamos exempli�c�a-la com um
algoritmo que possua uma se�c~ao seq�uencial que consuma 25% (f = 0:25) do tempo de
processamento.

Utilizando a equa�c~ao 4.2 para o caso hipot�etico ideal de in�nitos processadores, a
acelera�c~ao m�axima obtida seria de 4. Se, por outro lado, utiliz�assemos 10 processadores, a
acelera�c~ao m�axima seria de aproximadamente 3:08, o que mostra que, independentemente
do n�umero de processadores que se utilize, �e muito importante que as se�c~oes seq�uenciais
do algoritmo sejam reduzidas ao m��nimo necess�ario.

A e�ciência de uma paraleliza�c~ao �e determinada como uma rela�c~ao entre a acelera�c~ao
obtida e o n�umero de processadores necess�arios para obtê-la, isto �e:

e =
speedup

p
:
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Portanto, pela lei de Amdahl, a e�ciência �e no m�aximo:

emax =
1

f p
:

4.3 Balanceamento e Particionamento

Al�em das medidas de desempenho discutidas anteriormente, o projeto e a implementa�c~ao de
algoritmos paralelos dependem da forma de distribui�c~ao das tarefas entre os processadores,
denominada de balanceamento (load balancing).

Nenhum algoritmo paralelo funcionar�a bem sem um balanceamento adequado, pois o
desempenho geral �car�a comprometido pelos processadores mais lentos e por aqueles que
receberem tarefas maiores [31, 41].

Assim, para obter-se um bom balanceamento, algumas regras têm que ser seguidas:

� nenhum processador deve �car dispon��vel ou esperando por outro, sem estar reali-
zando alguma tarefa;

� deve-se evitar a latência da rede fazendo com que os processadores recebam e trans-
mitam mais de um dado de cada vez;

� deve-se reduzir a consulta a outros processadores e o acesso a dados via rede durante
a etapa de processamento local da tarefa.

Todos os algoritmos paralelos de visualiza�c~ao volum�etrica devem partilhar dois con-
juntos de dados entre os processadores. O primeiro conjunto �e formado pelos dados a
serem visualizados, ou seja, os dados volum�etricos propriamente ditos. O outro conjunto
cont�em os dados da imagem, ou seja, posi�c~ao (x; y) e cor (r; g; b) de cada pixel. Assim, os
algoritmos paralelos trabalham baseando-se em um dos dois conjuntos. Esta distin�c~ao de
estrat�egias cria duas classes de algoritmos paralelos [31]:

particionamento da imagem: a imagem �e dividida entre os processadores. Cada pro-
cessador �e respons�avel por uma parti�c~ao da imagem e todos os processadores execu-
tam as mesmas tarefas concorrentemente em diferente regi~oes da imagem (Figura 4.1).
O processador respons�avel pela exibi�c~ao simplesmente coloca cada sub-imagem no
lugar apropriado da tela.

particionamento dos dados: o volume de dados �e dividido entre os processadores. Cada
processador obt�em uma imagem intermedi�aria com a parti�c~ao do volume de sua
responsabilidade. O processador respons�avel pela exibi�c~ao precisa combinar as sub-
imagens para obter a imagem �nal (Figura 4.2).

Para obter um balanceamento mais ex��vel e independente das caracter��sticas do volume
de dados, utilizamos o particionamento da imagem onde os processadores dividem entre
si os pixels da tela para gerar a imagem completa. O balanceamento uniforme �e mais
simples de ser obtido neste tipo de particionamento pois, atrav�es da duplica�c~ao do volume
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Figura 4.1: Particionamento da Imagem.

de dados pelos processadores, permite que se elimine quase totalmente a comunica�c~ao
entre os processadores. Esta comunica�c~ao �ca restrita ao processador respons�avel pela
exibi�c~ao da imagem e cada processador. Este tipo de estrat�egia �e essencial para minimizar
os custos de comunica�c~ao em ambientes n~ao dedicados ou que possuam uma rede de baixa
velocidade.

No particionamento dos dados, a t�ecnica de termina�c~ao do caminhamento no raio quan-
to se atinge um certo valor m�aximo torna-se menos e�ciente �a medida que s~ao agregados
mais processadores, pois um percentual cada vez maior de processadores deixa de ser utili-
zado. Outra desvantagem �e que o tempo gasto com a sincroniza�c~ao entre os processadores �e
maior, pois v�arios processadores comp~oem a mesma �area da imagem, atrav�es do c�alculo de
sub-imagens, fazendo com que um erro na ordem de composi�c~ao gere resultados absurdos.
No particionamento da imagem isto n~ao ocorre pois cada processador �e o �unico respons�avel
por uma �area da imagem.

Al�em desta facilidade de balanceamento, o particionamento no espa�co da imagem em
geral n~ao imp~oe restri�c~oes ao aproveitamento de t�ecnicas de acelera�c~ao ou aumento de
realismo desenvolvidas para algoritmos seq�uenciais. Este tipo de particionamento pode ser
feito de forma est�atica ou dinâmica (estes termos s~ao explicados mais adiante), e de v�arias
maneiras (Figura 4.3): pixels individuais, blocos de scanlines ou blocos retangulares.

No caso de redes locais, o particionamento por pixels acarreta uma comunica�c~ao exces-
siva. Por exemplo, para um conjunto de dados de 128�128�84 voxels visualizados em uma
SGI Indigo2, o tempo do algoritmo usando o particionamento est�atico de pixels foi de 14; 9
segundos e de 105; 6 segundos para o particionamento dinâmico dos pixels, enquando que
os demais tipos apresentaram tempos em torno de 1 segundo, como ilustra a Figura 4.4.
O mesmo comportamento foi veri�cado nas demais arquiteturas; e por isso, nos exemplos
escolhidos, o particionamento por pixels n~ao foi utilizado.

Para o lan�camento de raios, o particionamento por scanlines permite que se pr�e-calculem
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Figura 4.2: Particionamento dos Dados.

Figura 4.3: Formas de Particionamento: (a) pixels individuais, (b) blocos retangulares e
(c) blocos de scanlines.

os valores iniciais e de incremento de cada raio da scanline, devido �a coerência nos dados.
No particionamento por blocos isto tamb�em �e poss��vel se os blocos tiverem o mesmo ta-
manho.

Considerando que a tarefa b�asica �e calcular um grupo cont��guo de pixels, agrupados
na forma de scanlines ou blocos de imagens intermedi�arias, temos que escolher uma forma
de atribuir estes grupos aos v�arios processadores, tendo o cuidado de maximizar o balan-
ceamento, visto que o tempo �nal ser�a o tempo de processamento do processador mais
lento, acrescido do tempo necess�ario �a de comunica�c~ao. Para tal, os processadores mais
r�apidos recebem mais grupos de pixels e os mais lentos menos, de forma que o tempo de
processamento por processador seja equivalente. Esta atribui�c~ao pode ser feita de três
formas:

est�atica cont��gua: a imagem �e dividida em blocos de scanlines ou blocos retangulares
cont��guos, que s~ao atribu��dos a cada processador (Figura 4.5). O n�umero de blocos
�e igual ao n�umero de processadores;
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Figura 4.4: Tempos obtidos em cada tipo de particionamento, por arquitetura.

est�atica intercalada: a imagem �e dividida em blocos de scanlines ou blocos retangulares
e cada um �e atribu��do a um processador, de forma intercalada (Figura 4.6). O
n�umero de blocos �e igual ao quadrado do n�umero de processadores. Note-se que,
no caso dos blocos retangulares, a atribui�c~ao para os processadores deve ser feita de
forma circular, de modo a evitar um particionamento cont��guo vertical da imagem;

dinâmica: a imagem �e dividida em blocos de scanlines ou blocos retangulares, que s~ao
atrib��dos a cada processador de acordo com as suas disponibilidades de processamen-
to, durante o tempo de processamento.

O m�etodo utilizado baseia-se na distribui�c~ao est�atica cont��gua at�e que todos os proces-
sadores recebam um grupo de pixels a calcular (Figura 4.7). A partir deste ponto, o m�etodo
passa a fazer o particionamento dinâmico: �a medida que for terminando uma tarefa, cada
processador dispon��vel receba um novo grupo de pixels (Figura 4.8).

A principal vantagem desta t�ecnica �e que ela permite minimizar a inuência de proces-
sadores lentos no desempenho �nal, fazendo com que os mais r�apidos processem mais pixels.
Outra vantagem �e que pode-se obter uma \avalia�c~ao" de desempenho de cada processador
a partir das primeiras parti�c~oes calculadas.

Outro fato importante �e que este m�etodo se adapta ao n�umero de processadores existen-
tes, ou seja, se o n�umero de processadores for maior ou igual ao de parti�c~oes, ent~ao somente
o particionamento est�atico ser�a utilizado. Se, por outro lado, um �unico processador for
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Figura 4.5: Particionamento est�atico cont��guo.

Figura 4.6: Particionamento est�atico intercalado.

utilizado, ent~ao o particionamento dinâmico funcionar�a de forma idêntica ao algoritmo
seq�uencial, onde uma scanline ou um bloco s~ao processados um ap�os o outro.

4.4 Indicadores de Desempenho em Ambientes Hete-

rogêneos N~ao Dedicados

As medidas tradicionais de acelera�c~ao (speedup) descritas anteriormente s~ao adequadas para
ambientes homogêneos e dedicados. Em um ambiente compartilhado e heterogêneo, como
o escolhido, o tempo do melhor algoritmo seq�uencial depende do processador utilizado e de
seu processamento local. Neste trabalho, a m�etrica adotada corresponde ao tempo medido
no melhor processador da rede sem o compartilhamento com outros usu�arios.

Al�em disso, a an�alise de tempos em redes heterogêneas n~ao dedicadas requer uma
medida que indique a perda devida �a comunica�c~ao e ao desempenho individual de cada
m�aquina. Para este �m, este trabalho prop~oe uma medida de tempo denominada \tempo
ideal".

O tempo ideal em cada tipo de particionamento �e o tempo que o algoritmo usaria
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Figura 4.7: Particionamento proposto por scanlines.

Figura 4.8: Particionamento proposto por blocos.

se n~ao existissem perdas (overheads) devidas �a carga nos processadores e �a comunica�c~ao
entre eles, e baseia-se no tempo obtido com o algoritmo seq�uencial em todas as arquiteturas
utilizadas.

Para os particionamentos est�aticos, seja por pixel, scanline ou blocos, o tempo ideal
�e o tempo que a arquitetura mais lenta leva para processar o seu percentual do conjunto
de dados: nesta arquitetura, cada processador recebe a mesma quantidade de dados e o
processo s�o acaba quando o �ultimo processador terminar. Assim, este tempo �e obtido por:

tideal =
max(ti)

np
; (4.3)

onde ti �e o tempo que o processador i leva para calcular toda a imagem e np �e o n�umero
de processadores.
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Por exemplo, se tivermos 3 processadores diferentes, que executam o algoritmo seq�uen-
cial em 1, 2 e 3 segundos, respectivamente, processando 100 blocos, ent~ao o c�alculo do
tempo ideal para o particionamento est�atico de uma imagem particionada em 100 blocos
seria de 1 segundo, determinado pelo tempo da arquitetura mais lenta, 3 segundos, dividido
pelo n�umero de processadores, 3.

Para os particionamentos dinâmicos, seja por pixel, scanline ou bloco, o tempo ideal �e
determinado calculando-se o balanceamento �otimo, que �e proporcional ao desempenho do
algoritmo seq�uencial em cada arquitetura. Assim, o balanceamento �otimo �e obtido quando
todos os processadores terminam simultaneamente. O tempo ideal neste caso �e dado por:

tideal = q1 � t1
N

= q2 � t2
N

= � � � = qn � tn
N
; (4.4)

onde qi �e a quantidade de pixels, scanlines ou blocos a serem calculados e ti o tempo de
processamento na arquitetura i para uma quantidade total de N pixels, scanlines ou blocos.

Como
npX

i=1

qi = N (4.5)

e pela equa�c~ao 4.4

qi = qj
tj
ti
; (4.6)

temos

N =
npX

i=1

qj
tj
ti
= qj

npX

i=1

tj
ti

(4.7)

e

qj =
N

Pnp
i=1

tj
ti

: (4.8)

Substituindo-se a equa�c~ao 4.8 na equa�c~ao 4.4 tem-se o tempo ideal em fun�c~ao apenas
dos tempos dos processadores:

tideal =
1

Pnp
i=1

1
ti

: (4.9)

Utilizando-se o mesmo exemplo do particionamento est�atico, temos que o tempo ideal
�e de 0:54 segundos. Assim, se neste ambiente obtiv�essemos um tempo de 0:6 segundos,
ent~ao o desempenho relativo seria de

tideal
tobtido

� 100% =
0:54

0:6
� 100% = 90:90%:
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Cap��tulo 5

Implementa�c~ao e Resultados

Este cap��tulo apresenta o ambiente utilizado (hardware e software), a arquitetura do pro-
grama distribu��do desenvolvido, os exemplos escolhidos para teste, o c�alculo dos tempos
ideais, os resultados obtidos para os diversos tipos de particionamentos e uma an�alise
destes.

5.1 Ambiente Utilizado

Para a implementa�c~ao das id�eias deste trabalho, escolheu-se o PVM { Parallel Virtual
Machine { que �e um ambiente de desenvolvimento e execu�c~ao de aplica�c~oes em paralelo
que envolvem componentes ou tarefas, relativamente independentes, que interagem entre
si [13].

O PVM prop~oe-se a atuar sobre um grupo heterogêneo de computadores interconectados
por uma ou mais redes locais. �E composto por uma biblioteca de rotinas, ou primitivas,
que podem ser incorporadas �as linguagens de programa�c~ao existentes (C e Fortran). Entre
outras facilidades, essas rotinas admitem a inicializa�c~ao e o t�ermino de tarefas dentro da
rede, a comunica�c~ao e a sincroniza�c~ao entre elas.

No modelo PVM, cada computador pode acessar somente sua mem�oria e toda a co-
munica�c~ao �e efetuada atrav�es de troca de mensagens. Assim, para se fazer uma troca de
dados, devemos acess�a-los na mem�oria de um processador providenciando informa�c~oes de
\como" e \para onde" ser~ao enviados; s�o ent~ao os dados s~ao �sicamente transmitidos e
postos na mem�oria do computador receptor. O PVM implementa a parte de comunica�c~ao
de dados atrav�es do controle de envio destas mensagens entre os processadores. Como
consequência, temos dois fatores intr��nsecos de degrada�c~ao da e�ciência da aplica�c~ao: o
tempo de comunica�c~ao, que �e o tempo necess�ario para a troca de informa�c~oes; e o tempo de
sincroniza�c~ao, que �e o tempo de espera para que certas partes do algoritmo sejam comple-
tadas a �m de liberar a continuidade da execu�c~ao. A comunica�c~ao e a sincroniza�c~ao entre
os processadores �e controlada pelo pr�oprio PVM, garantindo a con�abilidade na entrega
das mensagens. Ainda como vantagem, fazendo uso do PVM, garante-se a portabilidade
do programa para diversas plataformas, no que diz respeito �a comunica�c~ao via rede.

30



A Figura 5.1 mostra o tempo m�edio gasto para a troca de mensagens entre dois compu-
tadores cresce com o tamanho da mensagem. Assim, mensagens menores garantir~ao uma
transferência de dados mais r�apida entre os processadores.

Figura 5.1: Tempo gasto pelo PVM para a troca de mensagens.

A utiliza�c~ao do PVM permitiu a cria�c~ao de um ambiente de computa�c~ao distribu��da que,
praticamente, envolveu todos os processadores dispon��veis nos laborat�orios do TeCGraf. Os
processadores utilizados foram:

� 1 Silicon Graphics Indigo 2 com 64 Mbytes;

� 7 Silicon Graphics Indy com 32 Mbytes;

� 2 IBM RS/6000 520 com 32 Mbytesde mem�oria;

� 3 SUN SPARCstation 20 com 64 Mbytesde mem�oria;

� 2 Microcomputadores Pentium 133 Mhz (Linux) com 16 Mbytesde mem�oria;

� 1 Microcomputador Pentium 75 Mhz (Linux) com 16 Mbytesde mem�oria.

Pode-se notar que s~ao v�arios os fabricantes e v�arias as con�gura�c~oes que comp~oem este
ambiente. Al�em disso, os processadores n~ao est~ao dedicados ao uso de computa�c~ao distri-
bu��da, possuindo na maioria das vezes usu�arios locais e remotos executando programas.

A escolha da ordem de agrega�c~ao dos processadores leva em conta a disponibilidade
m�edia dos processadores na rede: os processadores mais utilizados ou mais lentos s~ao
escolhidos por �ultimo. As �guras da se�c~ao 5.5 apresentam o tempo total (decomposi�c~ao,
processamento, comunica�c~ao e exibi�c~ao) em fun�c~ao do n�umero de processadores, agregados
segundo a ordem descrita na Tabela 5.1, para cada tipo de particionamento.
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n�umero de arquiteturas
processadores utilizadas

2 Pentium 133 Mhz (2�)
3 SGI Indigo2
4 SUN Sparc20
5 SUN Sparc20
6 SGI Indy
7 SGI Indy
8 SGI Indy
9 SGI Indy
10 SGI Indy
11 SGI Indy
12 SGI Indy
13 Pentium 75 Mhz
14 SUN Sparc20
15 IBM RS6K
16 IBM RS6K

Tabela 5.1: Ordem de agrega�c~ao dos processadores.

5.2 Implementa�c~ao

No m�etodo inicialmente implementado, cada scanline ou bloco calculado era imediatamente
exibido. Infelizmente, logo nos primeiros testes este esquema n~ao se mostrou e�ciente, visto
que o tempo para se exibir uma scanline ou bloco n~ao �e desprez��vel nos sistemas de janelas
baseados em X11, pois o processador que acabou de calcular uma scanline ou bloco tem
que esperar que esta seja exibida antes de receber uma nova para calcular, pois a tarefa de
visualiza�c~ao est�a presente no master . Assim, se o processo de exibi�c~ao dos resultados for
lento, todo o mecanismo de paraleliza�c~ao ser�a prejudicado.

A solu�c~ao adotada para este problema foi a separa�c~ao das tarefas de particionamente
e visualiza�c~ao em processadores diferentes (Figura 5.2). Desta forma, o tempo necess�ario
�a exibi�c~ao de cada scanline ou bloco n~ao interfere no particionamento e submiss~ao de uma
nova scanline ou bloco para o processador que est�a dispon��vel.

Uma outra vantagem obtida com esta separa�c~ao �e que o processador respons�avel pe-
la visualiza�c~ao pode executar um m�etodo de preview da imagem, de forma seq�uencial,
enquanto a imagem com alta qualidade est�a sendo calculada pelos demais processadores,
aumentando a interatividade com o usu�ario.

Deste modo, criou-se um ambiente (Figura 5.2) no qual podem ser testadas t�ecnicas
de particionamento independentemente das t�ecnicas de visualiza�c~ao ou das t�ecnicas de
processamento, e vice-versa.

Desta forma, podem-se utilizar num mesmo ambiente, varia�c~oes de t�ecnicas sem que
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Figura 5.2: Ambiente Final de Desenvolvimento.

haja a necessidade de altera�c~ao de sua arquitetura, desde que o protocolo (Figura 5.2)
seja mantido. Assim, os resultados dos processamentos s~ao enviados para o processador
respons�avel pela visualiza�c~ao (viewer), determinado durante a inicializa�c~ao dos processa-
dores slaves. Para um particionamento diferente, bastaria informar o novo processador
respons�avel por esta tarefa (main) atrav�es de parâmetros globais transmitidos entre os
processadores pelo protocolo de mensagens. Para um novo m�etodo de c�alculo do volu-
me (raycast), basta que o processador respons�avel pelo particionamento seja informado de
quais os processadores que devem ser utilizados na distribui�c~ao das tarefas.

A Figura 5.3 mostra a interface do ambiente para Visualiza�c~ao Volum�etrica Distribu��da
{ DVV { implementado.

5.3 Dados de Exemplo

Foram analisados quatro conjuntos de dados que est~ao dispon��veis na Internet:

\brain" (128� 128� 84): cabe�ca humana com parte do c�erebro exposto, apresentado na
se�c~ao 3.3 (Figura 5.4), distribu��do junto com a biblioteca VolPack;

\3dHead" (256� 256� 109): cabe�ca humana (Figura 5.5) obtida na State University of
New York at Stone Brook;

\engine" (256� 256� 110): pe�ca mecânica (Figura 5.6), tamb�em distribu��da juntamente
com o VolPack;

\sym64" (64� 64� 64): conjunto de dados gerado sinteticamente (Figura 5.7), obtido
na Ohio State University.
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mensagem origem destino descri�c~ao

INIT viewer main, raycast dados do ambiente
START viewer main inicia particionamento
QUERY PIXEL main raycast pixel dinâmico
QUERY PIXELS main raycast pixel est�atico
QUERY SCANLINE main raycast scanline dinâmica
QUERY SCANLINES main raycast scanline est�atica
QUERY BLOCK main raycast bloco dinâmico
QUERY BLOCKS main raycast bloco est�atico
OK main, raycast viewer inicializa�c~ao ok
VIEW viewer main dados de particionamento
PARAM viewer raycast dados de visualiza�c~ao
RESULT PIXEL raycast viewer pixel calculado
RESULT SCANLINE raycast viewer scanline calculada
RESULT BLOCK raycast viewer bloco calculado
IDLE raycast main processador dispon��vel
DONE main viewer processamento terminado

Tabela 5.2: Protocolo Final de Troca de Mensagens.

O primeiro e o �ultimo conjunto de dados s~ao relativamente pequenos comparados com
os demais. Esta varia�c~ao foi escolhida para analisar a inuência do tamanho do volume
dos dados nas t�ecnicas de particionamento propostas (veja se�c~ao 5.6).

Como o tempo do algoritmo de ray-casting �e inuenciado pelo ângulo de visualiza�c~ao,
optou-se por posicionar o plano de visualiza�c~ao numa posi�c~ao gen�erica, mostradas nas Fi-
guras 5.5 a 5.7, evitando-se posi�c~oes alinhadas que favorecessem os resultados. As posi�c~oes
adotadas s~ao as apresentadas nas �guras anteriores, que tamb�em permitem uma avalia�c~ao
dos mapeamentos adotados para as transforma�c~oes de densidade em cor e opacidade.

5.4 Tempos Ideais

O c�alculo dos tempos ideais, de�nidos na se�c~ao 4.4, toma como base o tempo do algoritmo
seq�uencial executado em cada tipo de arquitetura. A Tabela 5.3 mostra estes tempos
obtidos, executando-se localmente em cada arquitetura sem outros usu�arios. No entanto,
os servi�cos de rede continuaram dispon��veis (NFS, NIS, etc).

Com base na equa�c~ao 4.3 para os particionamentos est�aticos e na equa�c~ao 4.9 para os
particionamentos dinâmicos, a Tabela 5.4 mostra os tempos ideais em fun�c~ao do n�umero
de processadores, para cada conjunto de dados.

Podemos notar que, nos particionamentos est�aticos, a inclus~ao de um processador lento
faz com que o tempo ideal piore, pois a distribui�c~ao das tarefas entre os processadores �e
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dado Pentium 133 SGI Indigo2 SUN Sparc20 SGI Indy Pentium 75 IBM RS6K
brain 0; 680 0; 822 1; 001 0; 950 1; 580 4; 050
3dHead 3; 380 4; 809 5; 709 4; 855 7; 610 15; 810
engine 3; 260 4; 714 5; 554 4; 523 6; 990 15; 560
sym64 0; 110 0; 104 0; 213 0; 153 0; 290 0; 620

Tabela 5.3: Tempos do algoritmo seq�uencial para o c�alculo do tempo ideal.

n�umero de brain 3dHead engine sym64
processadores est. din. est. din. est. din. est. din.

2 0; 340 0; 340 1; 690 1; 690 1; 630 1; 630 0; 055 0; 055
3 0; 274 0; 241 1; 603 1; 251 1; 571 1; 211 0; 037 0; 036
4 0; 250 0; 194 1; 427 1; 026 1; 389 0; 994 0; 053 0; 031
5 0; 200 0; 162 1; 142 0; 870 1; 111 0; 843 0; 043 0; 027
6 0; 167 0; 139 0; 951 0; 737 0; 926 0; 711 0; 035 0; 023
7 0; 143 0; 121 0; 816 0; 640 0; 793 0; 614 0; 030 0; 020
8 0; 125 0; 107 0; 714 0; 566 0; 694 0; 541 0; 027 0; 018
9 0; 111 0; 096 0; 634 0; 507 0; 617 0; 483 0; 024 0; 016
10 0; 100 0; 088 0; 571 0; 459 0; 555 0; 436 0; 021 0; 014
11 0; 091 0; 080 0; 519 0; 419 0; 505 0; 398 0; 019 0; 013
12 0; 083 0; 074 0; 476 0; 386 0; 463 0; 366 0; 018 0; 012
13 0; 122 0; 071 0; 585 0; 367 0; 538 0; 348 0; 022 0; 012
14 0; 113 0; 066 0; 544 0; 345 0; 499 0; 327 0; 021 0; 011
15 0; 270 0; 065 1; 054 0; 338 1; 037 0; 320 0; 041 0; 011
16 0; 235 0; 064 0; 988 0; 331 0; 972 0; 314 0; 039 0; 011

Tabela 5.4: Tempos ideais (em segundos) em fun�c~ao do n�umero de processadores, para
cada conjunto de dados.
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Figura 5.3: Interface do ambiente implementado (DVV).

uniforme, fazendo com que o processador mais lento determine o tempo �nal do processo.

5.5 Resultados Obtidos

Os resultados aqui apresentados foram obtidos a partir de um arquivo de log da vers~ao
distribu��da do algoritmo. Este arquivo registra para cada execu�c~ao do programa: data,
hora, arquivo de dados, tipo de particionamento, n�umero de processadores, tempo de
parede, tempo de exibi�c~ao e tempo de c�alculo. Nos particionamentos est�aticos, o registro
inclui ainda: tempo de c�alculo, tempo de cpu, n�umero de swaps e n�umero de page faults,
para cada processador. Nos particionamentos dinâmicos, o registro inclui a quantidade de
blocos calculados, por processador.

Para reduzir a inuência do tempo de exibi�c~ao, os testes foram feitos sem a exibi�c~ao
de imagens parciais que ocorrem no re�namento sucessivo, descrito na Se�c~ao 3.2.4.

O arquivo de log aqui analisado possui aproximadamente dois mil registros, obtidos
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Figura 5.4: Imagem do dado \brain". Figura 5.5: Imagem do dado \3dHead".

Figura 5.6: Imagem do dado \engine". Figura 5.7: Imagem do dado \sym64".
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com uma m�edia de 30 execu�c~oes em hor�arios e dias diferentes, para cada tipo de particio-
namento, em cada um dos conjunto de dados, para cada grupo de processadores.

No entanto, a apresenta�c~ao de todos estes dados neste documento seria desnecessaria-
mente extensa e ma�cante. Por isso, optou-se inicialmente por selecionar os campos mais
relevantes do registro de log: arquivo de dados, tipo de particionamento e tempo de parede.

Os campos de data e hora foram eliminados utilizando-se o valor m��nimo das diversas
medidas para cada tipo de dado e cada tipo de particionamento. Esta escolha �e justi�-
cada com base na pequena varia�c~ao do conjunto, medida pelo desvio padr~ao da amostra,
mostrado na Figura 5.8. Excetuam-se alguns tempos obtidos com os particionamentos
est�aticos, que atribu��dos a processadores sobrecarregados, apresentaram tempos de at�e 16
vezes maiores do que o valor m�edio observado.

Figura 5.8: Desvio Padr~ao da Amostra.

Os campos espec���cos por processador foram utilizados apenas para identi�car com-
portamentos at��picos, como o dos particionamentos est�aticos descritos anteriormente.

O tempo de parede �e o mais relevante para o usu�ario e engloba os tempos de parti-
cionamento, c�alculo, comunica�c~ao e exibi�c~ao. Estes tempos s~ao dif��ceis de serem obtidos
individualmente nos particionamentos dinâmicos, pois a inclus~ao desta tarefa de supervis~ao
no particionador acarretaria uma altera�c~ao no comportamento do algoritmo, interferindo
na medida.

Os tempos m��nimos obtidos para cada particionamento (bloco dinâmico, bloco est�atico,
scanline dinâmica e scanline est�atica), para cada exemplo (\3dHead", \engine", \brain"
e \sym64") e para cada con�gura�c~ao de 2; 3; 4; : : : ; 16 processadores s~ao mostrados nas
Figuras 5.9, 5.10, 5.11 e 5.10.

As Figuras 5.13, 5.14, 5.15 e 5.16 mostram os tempos obtidos para cada exemplo em
fun�c~ao dos particionamentos e do n�umero de processadores. As Figuras 5.17, 5.18, 5.19 e
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Figura 5.9: Tempos obtidos para o particionamento est�atico por blocos.

Figura 5.10: Tempos obtidos para o particionamento est�atico por scanline.
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Figura 5.11: Tempos obtidos para o particionamento dinâmico por blocos.

Figura 5.12: Tempos obtidos para o particionamento dinâmico por scanline.

40



5.20 mostram a e�ciência medida como uma percentagem do tempo ideal sobre o tempo
obtido.

Figura 5.13: Tempos obtidos para os dados \3dhead".

Figura 5.14: Tempos obtidos para os dados \engine".
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Figura 5.15: Tempos obtidos para os dados \brain".

Figura 5.16: Tempos obtidos para os dados \sym64".
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Figura 5.17: E�ciências obtidas para os dados \3dhead".

Figura 5.18: E�ciências obtidas para os dados \engine".
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Figura 5.19: E�ciências obtidas para os dados \brain".

Figura 5.20: E�ciências obtidas para os dados \sym64".
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5.6 An�alise dos Resultados

Conforme ilustram as Figuras 5.9, 5.10, 5.11 e 5.12, existem dois tipos de comportamento:
dados grandes (3dhead e engine) e dados pequenos (brain e sym64)1. Nos dados grandes,
a agrega�c~ao inicial de novos processadores reduz o tempo �nal, pois os sub-volumes a
calcular s~ao menores. No entanto, conforme se agregam mais processadores, a comunica�c~ao
aumenta, fazendo com que esta tendência se altere, pois o tempo de comunica�c~ao, seja
para enviar resultados ou para solicitar novos dados, come�ca a ser superior ao tempo de
c�alculo do sub-volume. Este crescimento �e mais acentuado nos particionamentos est�aticos
do que nos particionamentos dinâmicos. A conjuga�c~ao destas duas tendências, diminui�c~ao
e crescimento, sugere um valor �otimo entre 10 e 12 processadores, no ambiente utilizado,
para este tipo de dado.

Nas Figuras 5.13 e 5.14 pode-se observar que, devido ao tamanho dos conjuntos de
dados, a tendência nos dois tipos de particionamento foi a mesma, mostrando que o tempo
de comunica�c~ao n~ao foi muito relevante. Isto tamb�em pode ser veri�cado nas Figuras 5.17
e 5.18, que mostram que a e�ciência se manteve acima de 50%, com exce�c~ao do particiona-
mento dinâmico por scanline, que apesar de ter apresentado a mesma tendência, se manteve
sempre abaixo deste valor. Conforme mais processadores s~ao agregados, a tendência �e de
melhoria no tempo obtido. No entanto, os tempos obtidos com particionamentos est�aticos
apresentam saltos de piora quando se agrega um processador lento. Essa tendência �e con�r-
mada pelas medidas obtidas, pois estes tipos de particionamento tamb�em s~ao mais sujeitos
�a carga local nos processadores. O desvio padr~ao nestes tipos de particionamento tamb�em
foi maior.

O menor tempo para o \3dhead" foi de 0:745s, obtido com o particionamento dinâmico
por blocos com 12 processadores, com uma e�ciência de 52%. O menor tempo do \engine"
foi de 0:739, obtido com o mesmo tipo de particionamento, com 10 processadores e com
um e�ciência de 59%. Com estes valores, as acelera�c~oes m�aximas obtidas foram de 4:5 e
4:4 para \3dhead" e \brain", respectivamente.

Note-se que, se o tempo ideal mostrado na Tabela 5.4 pudesse ser alcan�cado, estas
acelera�c~oes seriam de 3:38

0:386
= 8:75 e 3:26

0:436
= 7:48, respectivamente.

Nos dados pequenos, o tempo de comunica�c~ao supera rapidamente o tempo de c�alculo,
conforme se agregam os processadores. Assim, a identi�ca�c~ao de um valor �otimo �e mais
dif��cil.

Pode-se veri�car nas Figuras 5.15 e 5.16, que os tempos obtidos no particionamento
por scanlines segue uma tendência decrescente, o que n~ao ocorre no particionamento por
blocos. Essa diferen�ca ocorre porque o n�umero de scanlines s�o �e proporcional ao tamanho
da imagem, enquanto que o n�umero de blocos �e determinado pelo quadrado do n�umero de
processadores. Na Figura 5.15, pode-se observar que o cruzamento do particionamento por
blocos e o particionamento por scanline dinâmico ocorre quando o n�umero de scanlines �e
aproximadamente igual ao n�umero de blocos, ou seja, com 11 processadores, que �e apro-

1Naturalmente, esta classi�ca�c~ao dos dados em \grandes" e \pequenos" depende n~ao s�o do tamanho

dos dados, mas tamb�em do ambiente utilizado.
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ximadamente
p
128. Na Figura 5.16, o cruzamento ocorre com 8 processadores, que �ep

64.
Os gr�a�cos de e�ciência dos dados pequenos, Figuras 5.19 e 5.20, con�rmam que o

tempo de comunica�c~ao �e mais relevante que o tempo de c�alculo.
Na Figura 5.19, as e�ciências menores que 50% ilustram que a comunica�c~ao entre os

processadores �e excessiva, fazendo com que, mesmo que se obtenha um tempo menor, esta
redu�c~ao n~ao seja signi�cativa. Desta forma, o particionamento est�atico por blocos atingiu
um tempo m��nimo de 0:287s usando 4 processadores com uma e�ciência de 95%, que pode
ser comparado ao menor tempo geral, de 0:272s, obtido com o particionamento est�atico de
scanlines usando 14 processadores com uma e�ciência de apenas 41%. Os particionamentos
dinâmicos mostraram uma queda de e�ciência muito r�apida, indicando que o tempo gasto
em comunica�c~ao �e excessivo, n~ao compensando o seu uso neste conjunto de dados.

Para os dados \sym64", o tempo m�aximo foi obtido no particionamento est�atico por
blocos com 3 processadores em 0:073s, com uma e�ciência de 50%.

As acelera�c~oes obtidas neste caso s~ao de 2; 5 e 1; 4 para o \brain" e o \sym64", res-
pectivamente. As acelera�c~oes obtidas dos tempos ideais s~ao 0:68

0:25
= 2:72 e 0:104

0:037
= 2:8. As

oberva�c~oes sobre a rela�c~ao de tempo ideal e acelera�c~ao citadas anteriormente se repetem.
A Figura 5.20 con�rma a baixa e�ciência dos dados pequenos usando-se muitos proces-

sadores.
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Cap��tulo 6

Conclus~oes

A compreens~ao dos dados volum�etricos por meio de imagens requer experimenta�c~ao. Os
algoritmos existentes ainda s~ao muito lentos para prover interatividade nas esta�c~oes de
trabalho atuais; por outro lado, os computadores paralelos com v�arios processadores ainda
s~ao muito caros para estarem dispon��veis para uso geral.

Como resultado �nal do trabalho, obteve-se um sistema interativo de visualiza�c~ao vo-
lum�etrica utilizando processamento distribu��do em redes locais convencionais. Atrav�es da
utiliza�c~ao deste sistema nos exemplos apresentados, procurou-se avaliar a viabilidade de se
utilizar redes heterogêneas e n~ao dedicadas para acelerar o algoritmo de ray-casting. Ainda
como contribui�c~ao deste trabalho, foram propostas e avaliadas t�ecnicas de particionamento
e indicadores de desempenho.

Com estes exemplos, mostrou-se que nos ambientes de esta�c~oes de trabalho conectadas
via redes locais, presentes na maioria das instui�c~oes de pesquisa e universidades, �e poss��vel
utilizar os tempos dispon��veis e n~ao utilizados de outros computadores e obter acr�escimos
signi�cativos de desempenho.

As acelera�c~oes de aproximadamente 4:5 obtidas para os grandes conjuntos de dados,
reduziram signi�cativamente o tempo de c�alculo e exibi�c~ao. Espera-se que, com as melho-
rias nas esta�c~oes de trabalho e na velocidade da rede, brevemente seja poss��vel obter um
tempo que permita a anima�c~ao.

A pequena variância dos tempos obtidos mostrou que, apesar da rede apresentar uma
utiliza�c~ao bastante variada, o seu efeito na execu�c~ao do programa distribu��do n~ao �e maior
do que ocorre nos aplicativos comumente utilizados nestes ambientes.

Os indicadores de desempenho propostos, tempo ideal e e�ciência, se adequaram bas-
tante bem �a heterogenidade da rede e forneceram indica�c~oes equivalentes �as obtidas em
redes homogêneas.

Um ponto importante a ser destacado �e que o tempo seq�uencial utilizado no c�alculo
da acelera�c~ao no ambiente heterogêneo pressup~oe a disponibilidade do processador mais
r�apido, para que este �que dedicado ao processamento. Assim, nestes ambientes, acele-
ra�c~oes n~ao muito altas tamb�em podem signi�car ganhos importantes para o usu�ario.

Nos dados grandes, as t�ecnicas de particionamento est�atico, apesar de apresentarem
acelera�c~oes semelhantes �as t�ecnicas de particionamento dinâmico, s~ao mais sens��veis ao
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processamento local dos processadores utilizados. Sugere-se, portanto, o uso dos particio-
namentos dinâmicos, principalmente o por blocos.

Nos dados pequenos, a melhor indica�c~ao tamb�em �e o uso do particionamento dinâmico
por blocos com o uso de poucos processadores.

6.1 Trabalhos Futuros

Um tema importante para um trabalho futuro �e a cria�c~ao de uma t�ecnica que permitisse
uma visualiza�c~ao combinada de visualiza�c~ao volum�etrica direta e iso-superf��cies. Com isto
poder��amos obter t�ecnicas de segmenta�c~ao e classi�ca�c~ao para a identi�ca�c~ao autom�atica
de regi~oes, como por exemplo a extra�c~ao de iso-superf��cies de �org~aos e tumores em imagens
m�edicas.

Ainda na �area m�edica, a utiliza�c~ao de t�ecnicas de visualiza�c~ao volum�etrica, objetivando
a reconstru�c~ao tri-dimensional, a partir de dados de ultrassonogra�a ainda �e muito pouco
explorada. A visualiza�c~ao tri-dimensional dos exames em v�arias etapas da gesta�c~ao per-
mitiria o acompanhamento do desenvolvimento do feto e a identi�ca�c~ao de problemas de
forma�c~ao e crescimento.

A utiliza�c~ao de um particionamento est�atico baseada no tempo ideal, ou seja, basear o
particionamento no balanceamento dos desempenhos dos processadores utilizados. Al�em
disso, a aplica�c~ao das id�eias propostas com o uso de computa�c~ao distribu��da para o algo-
ritmo de shear-warping.

A opera�c~ao aritm�etica matricial entre os volumes e a sua posterior visualiza�c~ao per-
mitiria que fossem examinados resultados de exames de ressonância magn�etica funcionais,
permitindo a reconstru�c~ao e visualiza�c~ao tri-dimensional das �areas ativadas pelos est��mulos.

Al�em disso, a disponibiliza�c~ao efetiva de hardwares espec���cos para a visualiza�c~ao de
volume permitir�a a sua aplica�c~ao em outras �areas, como, por exemplo, no m�etodo de
elementos �nitos, visualizando-se iso-volumes em malhas n~ao estruturadas.

De maneira geral, existe uma ampla bibliogra�a sobre Visualiza�c~ao Volum�etrica no
que se refere a algoritmos espec���cos, aplica�c~oes cient���cas, projetos comerciais e t�opicos
avan�cados, e uma falta de informa�c~ao quando se trata de hardwares especiais, m�etodos
para manipula�c~ao de dados n~ao-cartesianos, otimiza�c~ao e aperfei�coamento de algoritmos,
interface com o usu�ario, anima�c~ao (apenas citada como um processo cr��tico da visualiza�c~ao
cient���ca) e, principalmente, implementa�c~oes de uso geral ou de dom��nio p�ublico.
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