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Resumo

A geracao de imagens acusticas tem, como um dos propédsitos, avaliar a integralidade de
objetos e materiais. Para cumprir essa finalidade existem diferentes abordagens, sendo
que algumas apresentam alto custo computacional. Desta forma, o objetivo deste traba-
lho é apresentar uma analise comparativa do desempenho entre algoritmos sequenciais e
paralelos na geracao de imagens acusticas, com diferentes técnicas de abertura sintética
e implementacoes em Matlab e () considerando fungbes MEX, que permitem a trans-
feréncia de dados bidirecional entre Matlab e C. A plataforma utilizada para os testes
foi um computador Lenovo modelo ideapad 330, com processador Intel Core i5-8250U e
8 GB de meméria RAM. As métricas utilizadas para a avaliagdo sdo a resolugao lateral da
imagem, e principalmente o tempo de processamento. Dentre os casos comparados, con-
siderando uma imagem de dimensao 20 mm x 20 mm, resolucao igual a A\, e método de
focalizacao total SAFT-TFM, o pior cenario apresentou um tempo de processamento no
valor de 12,32 s, enquanto na melhor abordagem este resultado foi reduzido para 1,79 s,
uma diferenca significativa de 10,53 s. Os resultados demonstram que implementacoes
concorrentes em linguagem de nivel inferior apresentam substancial ganho no tempo de

processamento, ao manter o mesmo hardware.

Palavras-chave: Imagens Acusticas; Abertura Sintética; Algoritmos Sequenciais; Algo-

ritmos Paralelos; Tempo de execucao.



Abstract

The generation of acoustic images has, as one of its purposes, the evaluation of the in-
tegrity of objects and materials. To achieve this goal, different approaches are used, some of
which have high computational costs. Therefore, the objective of this work is to present
a comparative performance analysis between sequential and parallel algorithms in the
generation of acoustic images, utilizing different synthetic aperture techniques and im-
plementations in Matlab and C. considering MEX functions, which allow bidirectional
data transfer between Matlab and C. The platform used for testing was a Lenovo ideapad
330 computer, equipped with an Intel Core i5-8250U processor and 8 GB of RAM. The
metrics used for evaluation are the lateral image resolution, and primarily the process-
ing time. Among the cases compared, considering an image with dimensions of 20 mm
x 20 mm, resolution equal to A, and using the SAFT-TFM total focusing method, the
worst-case scenario presented a processing time of 12.32 s, while in the best approach, this
result was reduced to 1.79 s, a significant difference of 10.53 s. The results demonstrate
that concurrent implementations in a lower-level language provide a substantial gain in

processing time while maintaining the same hardware.

Keywords: Acoustic Images; Synthetic Aperture; Sequential Algorithms; Parallel Algo-

rithms; Execution Time.
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1 Introducao

1.1 Contextualizagao

As técnicas de processamento de imagem utilizando ondas ultrassonicas vém ga-
nhando cada vez mais espaco em diferentes aplica¢oes, podendo ser empregadas, por
exemplo, em ambientes médicos (diagndsticos por imagem, aplicagdes odontolégicas e
tratamentos fisioterapicos) e industriais (quimica, petroquimica, farmacéutica e metaltir-
gica). A diversidade no campo de aplicagoes pode ser justificada pela possibilidade de
se realizar a avaliagdo nao destrutiva (NDE, do inglés Non-Destructive Evaluation) de
um objeto ou estrutura com grande poder de penetragao, comparado a técnicas de ima-
gem que utilizam ondas eletromagnéticas, como o radar, viabilizando o aproveitamento
de técnicas de processamento de imagem.

Em seu inicio, as técnicas que utilizam arrays e focalizacao por abertura sintética
tiveram origem a partir da abstracao de métodos utilizados em radares, sendo que ambos
possuem semelhangas quanto ao funcionamento (utilizam ondas para mapear e visualizar
objetos ou estruturas), e diferenciam-se pela natureza da onda envolvida, frequéncia e
aplicagoes especificas.

O funcionamento de um equipamento matriz faseada (PA, do inglés Phased Array)
baseia-se em sistemas de excitacao e aquisicao compostos por transdutores piezoelétricos.
Transdutores piezelétricos sdo instrumentos capazes de converter energia mecanica (pres-
sdo, por exemplo) em energia elétrica (diferenga de potencial), podendo utilizar como
material constituinte, cristais de quartzo, semicondutores, compédsitos, polimeros e cera-
micas.

Pode-se dizer que o volume de dados adquiridos é influenciado diretamente pela
quantidade, disposicdo, e formato do transdutor que compde o equipamento usado. A
medida que a demanda por imagens com melhores resolugoes geradas em tempo real
aumentam, a complexidade do sistema eletronico responsavel por adquirir e processar os
sinais também ¢é elevada, principalmente na etapa de aquisi¢do. Dessa forma, o melhor
aproveitamento da capacidade computacional hoje disponivel, bem como técnicas de pos-
processamento mais sofisticadas, tornaram-se indispensaveis.

Com o intuito de reduzir os tempos de processamento necessarios, sao propostas
atualmente técnicas para executar os algoritmos de forma concorrente, por meio de para-
lelizacao das tarefas. Essas fungdes podem ser processadas em placas graficas unidade de
processamento grafico (GPU, do inglés Graphic Processing Unit) ou por meio de matriz
de portas programaveis por campo (FPGA, do inglés Field Programmable Gate Array).
O objetivo dessas abordagens, ¢ justamente dividir de forma equitativa o esfor¢co com-

putacional entre todos os ntcleos disponiveis, ou utilizar as unidades graficas presentes.
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Basicamente, as técnicas propostas tentam alterar a forma que os algoritmos sao imple-
mentados, substituindo o modo de execucgao sequencial por uma versao capaz de executar
as tarefas de forma concorrente.

Seguindo este conceito de paralelizacao, a proposta deste trabalho é propriamente
comparar o desempenho de trés técnicas para formacao de imagens aciisticas, em imple-
mentacoes sequenciais e paralelas. Inicialmente, serao realizados testes utilizando algo-
ritmos para implementar diferentes técnicas de focalizagdo a partir do software Matlab.
Posteriormente, serao realizadas implementagoes com algoritmos desenvolvidos em lin-
guagem C. Serao feitas comparacoes entre os tempos de execucao desses algoritmos no
formato sequencial e concorrente, utilizando diferentes abordagens para divisao das tarefas

de forma equilibrada entre os niicleos de processamento disponiveis no sistema.

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é comparar os tempos de execucao das diferen-
tes técnicas, usando variadas formas de implementagao dos algoritmos. Para alcancgar o

objetivo geral, os objetivos especificos sao:

» Desenvolver algoritmos para as técnicas de focalizacao SAFT, 2R-SAFT, e SAFT-TFM,;

Métodos para implementacao concorrente em Matlab e em C;
e Medicao do tempo de execucao das implementagoes feitas;

o Analise, comparacao e discussao dos tempos de execucao dos algoritmos.

1.3 Revisao bibliografica

Esta secao apresenta uma revisao contendo trabalhos que apresentam estudos uti-
lizando phased arrays, técnicas de focalizagao para imagens ultrassonicas, e paralelizagao
de algoritmos de processamento de imagens utilizando, majoritariamente, GPU. Os ma-
teriais aqui referenciados abordam, direta ou indiretamente, contetidos que este trabalho
pretende apresentar.

No trabalho apresentado por Drinkwater e Wilcox (2006), os autores apresentam
uma revisao com os principais estudos, que até aquele momento, foram realizados sobre
o tema, dando destaques a topicos como transdutores, matrizes ultrassonicas, processa-
mento de sinais, e outros pontos que envolvem a aplicagao da avaliagao nao destrutiva.
Os autores destacam que parametros como sensibilidade, tempo de execugdo e resolu-
¢ao ganharam maior relevancia nos ultimos anos, motivados pelos avancos tecnologicos e

aplicacoes de tempo real.
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Os autores destacam que, com a tentativa de aprimorar as imagens, surgiram
diferentes configuragoes de transdutores, como o unidimensional ou linear (1-D), bidi-
mensional (2-D) ou anular. Os arrays lineares (1-D) s@o os mais utilizados, consistindo
em uma fileira de elementos em forma de tira. Os materiais utilizados na fabricacao dos
equipamentos, segundo apontam os autores, também foram modificados, sendo que no
inicio a fabricagdo era feita com material piezo cerdmico (como chumbo). Posteriormente,
passou-se a utilizar os materiais piezoelétricos, devido a sua baixa impedancia acustica.

Destaca-se também as modalidades de inspecao que os autores citam, sendo as
principais: B-scan e focused B-scan. Na varredura B-scan, um subconjunto dos elementos
da matriz (chamada de abertura) é usado para inspecionar o componente. O transdutor
¢é deslocado ao longo da peca analisada para formar uma imagem, sendo que os elementos
dentro da abertura podem ser disparados em fase (para produzir um feixe plano) ou
com atrasos (para produzir um feixe focalizado). O modo focused B-scan diferencia-se
justamente por utilizar disparos em atraso. Ressalta-se que esse deslocamento pode ou
nao ser feito, levando em consideracao as dimensoes da peca analisada.

Para pecas menores ou iguais ao array, o deslocamento nao seria necessario, po-
dendo ser utilizado outros subconjuntos de elementos do array para eliminar o desloca-
mento ao longo da peca. No trabalho realizado, o foco passou a estar direcionado para
os desafios que as pesquisas sobre esse tema enfrentariam, que se referem principalmente
a maiores exigéncias de instrumentos eletronicos e capacidade computacional, para lidar
com imagens em tempo real, imagens 3-D, maiores taxas de quadros e melhores resolugoes.

Jensen et al. (2006) estudaram a aplicabilidade da abertura sintética utilizada em
radares em sistemas para geracao de imagens por ultrassom, bem como seu principio
de funcionamento, vantagens e desvantagens ao utiliza-la. O estudo ressalta que o mé-
todo bésico para focalizacdo de imagens ultrassonicas por SAFT, é a emissao de onda
de um tnico elemento por vez, e recep¢ao por parte de todos os elementos presentes no
transdutor (ou abertura). Essa dindmica gera N imagens de baixa resolugao, sendo N
o numero de elementos na abertura. Apos essa aquisigdo, a combinacao das imagens de
baixa resolucao pode resultar em uma imagem de alta resolugao, uma vez que a focali-
zagao foi realizada para todos os pontos da imagem. As grandes desvantagens por parte
dessa técnica estao relacionadas com a multiplexacao dos elementos (pois um tnico ele-
mento emite), fluxo e movimento. Tais problemas podem ser sanados combinando varios
elementos para transmissao, e usando sinais com maior amplitude.

Holmes, Drinkwater e Wilcox (2005) abordam em seu estudo as vantagens signi-
ficativas de desempenho que as técnicas oferecem a NDE, permitindo, por exemplo, que
a matriz seja focada em todos os pontos do alvo. Os autores destacam a capacidade de
efetivar multiplas inspe¢oes sem a necessidade de reconfiguracio, representando melhor
potencial para sensibilidade e cobertura.

O método de pos-processamento usado é o SAFT-TFM, onde o feixe é focalizado
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em todos os pontos da regiao alvo. Essa técnica é comparada com as varreduras B-scan
e focused B-scan, utilizando para isso, a geracao de imagens a partir de cada método. A
abordagem SAFT-TFM apresentou melhores resultados, que se justificam pelo fato de
todos os elementos do array terem sido usados para a focalizagdo, permitindo também,
cobertura de areas maiores.

Essas melhorias sao significativas, tendo em vista que nos modelos convencionais,
ao ser usado apenas um unico elemento na transmissao, a poténcia acustica total de
saida diminui, o que leva a uma baixa relacao sinai-ruido. A principal desvantagem dos
métodos de pds-processamento destacada pelos autores ¢ a maior exigéncia computacional,
e maiores intervalos de tempo de execucao.

Zhang, Drinkwater e Wilcox (2013) citam alguns algoritmos utilizados para forma-
¢ao de imagens ultrassonicas, que foram amplamente utilizados e desenvolvidos em ensaios
nao destrutivos, NDE. Dentre os algoritmos citados, destacam-se o imagem com fase coe-
rente (PCI, do inglés Phase-Coherent Imaging), imagem de composicao espacial (SCI, do
inglés Spatial Compounding Imaging) e, novamente, SAFT-TFM. Como podera ser visto
no Capitulo 3 deste trabalho, entre os 3 métodos citados, o SAFT-TFM sera tratado com
maior profundidade. Entretanto, é importante observar as comparagcoes realizadas.

Especificamente, PCI e SCI nao sao métodos para formacao de imagens, sendo usa-
dos principalmente para eliminagao de ruido, que consequentemente melhora a qualidade
da imagem. Os algoritmos foram avaliados pela resolucao, robustez para diferentes tipos
de defeitos em uma estrutura, e relacao sinal-ruido. Definindo a resolu¢ao como a menor
distancia de separagao entre dois pontos, o método PCI apresentou o melhor resultado,
entre 0,52 mm e 0,51 mm, enquanto para SAFT-TFM o resultado foi de 0,6 mm, e 0,7
mm para SCI.

A robustez (resolugao lateral) foi comparada por meio de diferentes tipos de de-
feitos, e os resultados do SAFT-TFM mostraram uma distribuigdo mais concentrada em
todos os casos, o que indica um desempenho de imagem mais consistente. Com relagao
ao sinal-ruido, de modo geral a implementacao com o PCI apresenta melhores resultados,
mesmo com pequenas diferencas. A escolha pelo PCI deve ser criteriosa, pois podem surgir
distorgoes nos resultados (em imagens de trincas, por exemplo).

No estudo desenvolvido por Karaman, Bilge e O’Donnell (1998), técnicas de aber-
tura sintética com varios elementos em disparos sucessivos foram aplicadas para melhorar
a qualidade das imagens. Entretanto, os autores destacam que esses métodos sao susceti-
veis a artefatos de movimento e saltos de fase. Em um sistema de imagem PA convencional,
todos os elementos do transdutor podem ser utilizados para emitir e receber sinais, porém
com alto custo eletronico e financeiro.

Diferentemente da focalizagdo no PA, que é eletronica, em SAFT a composicao
da abertura é feita de forma sintética, a partir da multiplexacao de uma pequena aber-

tura ativa em uma matriz. As abordagens SAFT tornaram-se atraentes para sistemas
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mais complexos, apresentando, porém, problemas com a fase e producao de artefatos de
movimento.

No trabalho, os autores utilizaram a técnica MSAF, que utiliza multiplos elementos
para criar uma imagem de abertura sintética, combinando sinais adquiridos por diferen-
tes elementos do transdutor. A abordagem explora a correlagdo entre os sinais, usando
frequéncias espaciais comuns de sub aberturas de recepgao sobrepostas para determinar o
erro de fase entre etapas de disparo consecutivas devido ao movimento. Como compara-
¢do, para se corrigir anomalias de fase em sistemas PA, pode-se empregar varios disparos.
Como contrapartida, a taxa de atualizacdo das imagens (quadros/s) sera reduzida. Dessa
forma, a técnica MSAF é muito adequada para processamento em paralelo, que como
podera ser visto, estd sendo amplamente usado atualmente.

Outro estudo que também explora a abordagem de abertura sintética com mul-
tiplos elementos, foi o apresentado por Karaman, Li e O’Donnell (1995). Nesse tipo de
sistema com abertura sintética (SA, do inglés Synthetic Aperture), apenas um elemento
emite (acionado sequencialmente) e todos os outros recebem. Sendo assim, a poténcia
acustica transmitida de um unico elemento da matriz limita a relacao sinal-ruido, re-
presentando baixa resolugdao de contraste. Os autores demonstram que a técnica com
multiplos elementos emitindo minimiza o problema da resolucao lateral, aumenta a rela-
¢ao sinal-ruido e contraste-ruido, apresentando resultados que se aproximam da qualidade
do PA.

Rasmussen e Jensen (2014) abordam e comparam estratégias para formacao de
imagens 3D em tempo real, como a formagao de feixe paralelo (quando as ondas se propa-
gam de forma paralela, sendo obtida ajustando-se a geometria e o formato do transdutor
e, se necessario, utilizando elementos de lente actstica), e abertura sintética. O sistema
desenvolvido foi aplicado para a geracao de imagens cardiacas, que demandam reprodu-
¢oes com profundidade de até 15 cm, com uma taxa de quadros minima de 20 Hz. Os
autores propuseram um sistema composto por um array com 256 elementos ativos, com-
parando os resultados aos obtidos por sistemas comerciais, equipados com arrays com
mais de 9000 elementos ativos e alto custo de producao

Pode-se perceber que a formacao pelo método de feixe paralelo é capaz de aumen-
tar a taxa de quadros da imagem de forma proporcional ao nimero de linhas formadas
por emissao. Isso se da pelo fato da técnica ampliar o feixe de transmissao, enquanto
varios receptores sao focalizados em paralelo. Em compensacao, essa abordagem perde
em resolucao, o que impacta na profundidade da imagem reproduzida, bem como no nivel
de detalhes do resultado.

Em contrapartida, quando utilizada a abertura sintética, o desempenho por parte
da resolucao foi melhor em todas as posi¢oes da imagem, apresentando maiores contrastes
e profundidade de penetracao. Isso esta relacionado com uma melhor relagao sinal-ruido,

quando comparada a formacgao de feixe paralelo.
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Sloun et al. (2019) apresentam um estudo relacionado a paralelizagao de algoritmos
utilizados para gerar imagens vasculares com alta resolugao. Para tal cobertura, longos
tempos de aquisicao sao necessarios, o que torna o poés-processamento custoso compu-
tacionalmente. No trabalho os autores propdem a utilizacdo de aprendizagem profunda
junto a localizagdo microscopica por ultrassom para atingir imagens com resolucao de até
128x128 pizels.

A melhor resolucao dificulta certas funcionalidades que, nesse cendrio, referem-
se a diminuicdo da profundidade de penetragao. Isso se deve a necessidade de utilizar
frequéncias mais elevadas, o que faz com que ondas actsticas sofram maior atenuacao.
Os autores demonstram que a técnica proposta torna essa implementacao em tempo real
mais viavel, apesar de ainda se tratar de um grande desafio.

Ainda no contexto do uso do capacidade de processamento, Birk et al. (2014) pro-
poem técnicas de processamento de imagens envolvendo tomografia computadorizada. Os
autores destacam que imagens volumétricas de alta qualidade exigem alto custo computa-
cional, e recomendam a utilizagdo de GPUs, operando em conjunto com uma CPU, como
plataforma de processamento para as imagens.

Os autores comparam as duas abordagens (CPUxGPU), quanto ao tempo de exe-
cucao do algoritmo em determinadas resolucoes e posi¢oes de abertura. Um processador
Intel® Core™ i7-2700K e uma GPU Nvidia GeForce GTX 590 foram utilizados. Os re-
sultados mostram que para resolucoes laterais (nitidez na largura) e axiais (nitidez na
profundidade) constantes, os tempos de execu¢ao aumentam linearmente em fungao do
nimero de elementos da SA (n° de elementos que emitem/recebem). Os autores destacam
que o desempenho das GPUs mostrou-se mais eficiente comparada a CPU, apresentando
tempos de execucao menores em todas as situacoes testadas. Esse resultado demonstra
uma possivel tendéncia envolvendo essa tema, que é a de se empregar cada vez mais placas
de processamento gréfico.

O estudo desenvolvido por Yiu, Tsang e Yu (2011) corrobora essa tendéncia, que
teve como objetivo o desenvolvimento de uma arquitetura com a capacidade de processa-
mento paralelo em tempo real necesséaria para se utilizar técnicas de formacao de imagens,
como a abertura sintética, e a composicao de ondas planas. A arquitetura desenvolvida
destaca-se pela utilizacao de GPUs, sendo um grupo para processamento de imagens de
alta resolugdo (HRIs), e os demais com a fun¢ao de gerar as imagens de baixa resolugao
(LRIs).

LRIs sao formadas a partir de cada disparo recebido em todos os elementos do
equipamento transdutor, enquanto as imagens ditas de alta resolucao, HRIs, sdao obtidas
por meio da soma recursiva de uma série de LRIs. Computacionalmente, cada pizel HRI é
calculado através da soma de varios pizels LRIs na mesma posicao. No sistema utilizado,
as tarefas foram divididas e atribuidas aos threads que compoem a GPU. Pode-se ressaltar

também outra vantagem que GPUs apresentam: sua programabilidade torna-a uma opcao
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mais acessivel quando comparada a outros hardwares, como FPGAs e DSPs.

Praesius et al. (2022) apresentam outra possibilidade de aplicagdo de imagens ul-
trassonicas, que ¢é a de analise de vasos sanguineos com até 50 um. Os autores descrevem
com detalhes o hardware utilizado, bem como as etapas do método usado para gerar
imagens com elevadas resolugoes. Foi empregado uma GPU Nvidia GeForce RTX™ 3090
com um processador Intel® Core™ CPU i9-11900K, sendo utilizado o software Matlab
R2021b.

A GPU usada serviu para realizar calculos para correcao de movimento, e o sistema
de aquisicao utilizado contou com um array de 256 elementos, frequéncia de amostragem
de 62,50 MHz, possibilitando grandes volumes de dados durante o processo de aquisi¢ao.
Esses detalhes foram importantes, pois possibilitaram a visualiza¢ao de imagens com super
resolucao da microvasculatura.

Yang, Qin e Li (2014) destacam as limitagdes da técnica SAFT para a formagao de
imagens em objetos com multiplas camadas. Em seu trabalho, os autores propoem uma
abordagem diferente, denominada técnica de focalizacao por abertura sintética - baseado
em desenho de arco (DAB-SAFT, do inglés Drawing Arc Based - Synthetic Aperture
Focusing Technique), que se trata de uma técnica mais avangada e complexa (em se
tratando de célculos).

Objetos com multiplas camadas sao compostos de varios revestimentos com meios
anisotrépicos (suas propriedades mecénicas variam em diferentes diregoes) e nao homo-
géneos, seja nas laterais, na profundidade, ou em ambas as dire¢oes. O método de SAFT
¢é ineficiente para esses objetos devido ao caminho percorrido pela onda sonora nao ser
uma linha reta, devido a refragdo do som nas diferentes interfaces.

O método DAB-SAFT foi proposto com base no principio do algoritmo de con-
versao de varredura em circulos para economizar muitas operagdes computacionais em
contraste com o SAFT tradicional. Os autores destacam que a complexidade computaci-
onal do método DAB-SAFT é menor do que a do SAFT, sendo uma opg¢ao mais vidvel
para esses casos.

Kjeldsen et al. (2014) utilizam processadores paralelos, como CPUs e GPUs multi-
core. A metodologia abordada consistiu na comparacao entre as implementagoes com CPU
Intel Core i7, e GPUs AMD HD7850 e Nvidia GTX 680. A implementagao usando CPU foi
feita na linguagem C' com a interface de programacao OpenMP, enquanto para as GPUs
foram usadas e comparadas as APIs OpenCl e OpenGL. Para processar imagens geradas
a partir de sistemas com arrays de transdutores com mais elementos, os autores destacam
um sistema tipico, que utiliza 128 canais, conversores AD resolugao de 12 bits e frequéncias
de amostragem de 40 MHZ, operando com uma largura de banda de 9,54 GB/s.

O estudo apresenta comparagoes entre implementacoes para formagao de imagem
em diferentes linguagens e softwares, como Matlab, SIMD, OpenCl (arquitetura para

programagao de plataformas heterogéneas) e OpenGl (API utilizada para computagio
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grafica). As principais diferencas observadas pelos autores envolvem os céalculos da raiz
dos erros quadraticos médios, e na razao sinal-ruido (SNR). A justificativa para essas
desigualdades pode ser baseada no fato de que o Matlab trabalha com precisao numérica
de ponto flutuante em 64 bits, enquanto as demais usam representacoes de até 32 bits.

No trabalho, os tempos medidos sdo obtidos com uma CPU Intel® Core™ i7-2600,
e GPUs AMD HD7850, e Nvidia GTX 680. Como comparacao, o tempo para formacao do
feixe utilizando apenas 1 thread foi de 2,95 s, enquanto para 8 threads, levou-se 699 ms.
Quanto a GPUs, a implementagao feita na arquitetura OpenCL se mostrou ligeiramente
mais eficiente comparada a API OpenGL, e a placa da AMD foi relativamente mais rapida
do que a unidade da Nvidia, com uma ligeira diferenga de 0,12 ms (0,44 ms para AMD, e
0,56 ms para Nvidia). De modo geral, a utilizagdo de GPUs se mostrou consideravelmente
mais eficiente do que a implementacao em CPU.

Ainda sobre paralelizagdo e comparacao entre tempos de execucao, Iriarte, Cosa-
rinsky e Brizuela (2016) apresentam um estudo sobre os ensaios nao destrutivos (NDE)
e técnicas de pos-processamento que demandam elevado custo computacional como, por
exemplo, SAFT-TFM. A técnica proposta baseia-se no método pulso-eco, e a imagem é
gerada pela adicao de sinais ultrassonicos adquiridos em diferentes posicoes. A intensidade
de cada pizel é calculada conforme a onda refletida em cada local da peca.

Na implementagao, utilizou-se um processador Intel® Core™ i7-3770, com algorit-
mos desenvolvidos em Matlab, linguagem C) e na API OpenCL, utilizando GPU. Para o
caso do script em Matlab, o tempo requerido para gerar a imagem de saida foi de 41,18 s,
para a implementagao em C, levou-se 11,31 s, e para OpenCL o tempo demandado foi de
16 ms.

Esses resultados mostram que o uso de uma plataforma de processamento para-
lelo apresenta 6timos resultados, comparado aos tempos decorridos em Matlab e em C'
(implementagdo sequencial), que ficam limitados em casos onde precisa-se gerar imagens
com maior resolu¢do obtidas a partir de um ntmero maior de sinais adquiridos. Com
base nessas observagoes, neste trabalho serao realizadas comparacoes entre os tempos de
execucao dos algoritmos SAFT, 2R-SAFT, e SAFT-TFM. Espera-se que os tempos neces-
sarios para processar esses algoritmos utilizando programacao sequencial sejam maiores
do que os obtidos utilizando-se programacao paralela. Além disso, espera-se que os algo-
ritmos desenvolvidos em linguagem C' sejam executados em um tempo menor do que os

implementados em Matlab.

1.4 Estrutura do trabalho

A organizacao deste trabalho estd estruturada no seguinte formato:
No Capitulo 2, apresenta-se uma revisao tedrica que engloba conceitos sobre teo-

ria de geracao de imagens por ultrassom, abordando-se temas como: transdutores, ondas
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acusticas longitudinais e transversais, velocidade, atenuagao, campo actstico, equipamen-
tos ultrassonicos, métodos de medicao, e algoritmos para formacgao de imagens acisticas,
desde os métodos de focalizacao, até as estratégias adotadas para reducao do tempo de
processamento.

No Capitulo 3 define-se a metodologia adotada e a plataforma de testes, incluindo
a descricao do procedimento experimental empregado para capturar os sinais necessarios
para as etapas posteriores e a exibi¢do de uma imagem da pega, com informacoes sobre as
especificagoes do equipamento transdutor, propriedades do material, dimensoes, frequén-
cia de amostragem do sistema de aquisi¢ao, e uma descri¢ao da disposicao da matriz de
pontos que sera utilizada.

Além disso, ainda é mostrada a estratégia por tras da implementacao dos algorit-
mos sequencias SAFT, 2R-SAFT, e SAFT-TFM, dispondo de pseudocddigos para cada
abordagem. O método utilizado para a paralelizagao, em Matlab e C, também é descrito.

No Capitulo 4, sao apresentados os resultados, comparando cada caso por meio da
apresentacao das imagens e do tempo de execucao decorrido. Finalmente, no Capitulo 5
sao feitas as consideragoes finais, além da apresentagao de propostas para futuros estudos

sobre a tematica deste trabalho.
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2 Revisao teodrica

Este Capitulo apresenta uma revisao teérica para os contetidos que serao tratados
posteriormente como, por exemplo, conceitos basicos envolvendo propagac¢ao de ondas
pelo meio, tais como técnicas para calculo de velocidade de propagacao, coeficiente de
atenuagao, impedancia acustica, diretividade, campo préximo e campo distante, e trans-
dutores.

Além disso, este Capitulo também apresenta uma revisao sobre sistemas phased
array, tais como métodos de controle de disparo dos elementos do transdutor, técnicas de
conformacao de feixe, e métodos de aquisi¢ao de sinais.

O Capitulo prossegue com a apresentagao de técnicas por abertura sintética SA uti-
lizadas no processo de formacao de imagens actsticas, tais como o método de focalizacao
SAFT, 2R-SAFT, e SAFT-TFM. Finalmente, sdo discutidos assuntos como a utilizacao
da Parallel Computing Toolbox, fungbes MEX no Matlab, e a biblioteca de paralelizacao
de tarefas para linguagem C, windows.h. No que diz respeito a relacao do contetido deste
Capitulo com os assuntos posteriores, podem ser destacadas as descri¢oes feitas para os
equipamentos ultrassonicos, diferenca entre as terminologias envolvendo a paralelizacao
de algoritmos, como workers e threads, e implementacoes a serem contempladas posteri-

ormente.

2.1 Ondas acusticas e transdutores

Em equipamentos de ultrassom, os transdutores sao os instrumentos responsa-
veis por emitir e receber ondas acisticas. Esses dispositivos sdo capazes de transformar
uma forma de energia (pressdo, para o caso do ultrassom) em diferenga de potencial,
ou vice-versa. Para compreender a forma com que transdutores sao usados para geragao
de imagens actusticas, antes é importante compreender conceitos e caracteristicas acerca
de ondas acusticas, tais como modos de propagacao e propriedades. Esses pontos serao

apresentados na sequéncia.

2.1.1 Ondas transversais e longitudinais

Uma onda transversal é aquela em que as particulas do meio oscilam em uma
direcdo normal a direcao de propagacao de onda. As ondas longitudinais sdo aquelas em
que a vibragao das particulas se dd de forma paralela (na mesma diregdo) com relagao
a direcao de propagacao de onda. A Figura 1 apresenta duas imagens que representam
esses dois tipos de onda. Na Figura, o comprimento de onda (\) [m], e o periodo (T") [s]

sao também representados.
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Figura 1 — Tipos de onda.

(a) Onda transversal. (b) Onda longitudinal.
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Fonte: Adaptado de Costa et al. (2004).
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2.1.2  Velocidade, impedancia acustica, e atenuagao.

De forma andloga a ondas eletromagnéticas, ondas actsticas experimentam feno-
menos como reflexdo, refracao e absor¢do ao se propagarem em um meio especifico. A
velocidade do som (¢) [m/s|] com que uma onda actstica se propaga em determinado
meio, depende do seu comprimento de onda A e da frequéncia (f) [Hz]. A equagao 2.1

mostra a relagao entre essas variaveis.

c=A-f (2.1)

A propagacao de ondas actsticas depende diretamente do meio pelo qual a onda
se propaga. A impedancia actstica (Z) [Rayls] é o parametro utilizado para relacionar a
velocidade de propagacao do som ¢ com a densidade do material (p) [kg/m3], e pode ser

calculada a partir da equacao 2.2.

Z=p-c (2.2)

Esses fatores, impedéncia aciistica Z, densidade p, e velocidade ¢, influenciam dire-
tamente no comportamento de uma onda sonora na interface entre dois meios compostos
por materiais distintos, onde uma parcela da onda é refletida, e a outra é transmitida, ou
refratada, conforme é mostrado na Figura 2. A reflexao de ondas sonoras em uma super-
ficie ocorre quando ha uma mudanca na impedancia actustica entre dois meios, podendo
ocorrer reflexao total ou parcial.

A reflexao total é quando quase toda a energia das ondas acusticas é refletida de
volta para o primeiro meio, e apenas uma pequena porc¢ao é transmitida para o segundo
meio. Ela ocorre nos casos em que a impedancia actistica Z do segundo meio ¢ significati-
vamente maior do que a do primeiro meio. Por outro lado, a reflexdo parcial ocorre quando
apenas uma fracao da energia das ondas actisticas é refletida, e outra parcela é transmitida
para o segundo meio. Esse caso ocorre quando a diferencga entre as impedancias actisticas
dos dois meios nao ¢ significativa. Quando a onda experimenta uma transicdo para um

meio com impedancia acustica muito menor, ha pouca parcela de reflexdo da onda.
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Figura 2 — Comportamento de uma onda sonora na transicao entre dois meios diferentes.

Onda transmitida Onda refletida

Meio 1

Melo 2

Onda refratada

Fonte: Adaptado de Costa et al. (2004).

Os pontos citados, como velocidade, impedancia actstica, reflexdao, e refracao,
estao associados a outra caracteristica importante no que diz respeito a propagacao de
ondas, a atenuagao. O coeficiente de atenuacao («) [Np/m] é utilizado para quantificar
o decaimento da amplitude de uma onda ao se propagar por um determinado material.

Alguns fatores contribuem para a atenuacao de ondas actsticas, entre eles:

» Absorcao: parte da energia presente nas ondas é absorvida pelo meio a qual se pro-
pagam, podendo ser maior ou menor, a depender de parametros como a viscosidade

e a compressibilidade adiabatica do meio;

« Difragao: quando a onda contorna algum obstaculo, por meio da abertura do feixe

acustico, inevitavelmente ela sofre um pouco de atenuacao;

« Divergéncia do feixe com relagao ao eixo central: implica em maiores distancias de

propagacao, o que provoca diminui¢ao da amplitude;

2.1.3 Campo acustico e diretividade

A descricao do campo actustico gerado por um transdutor pode ser dividida em
duas regides ao longo do eixo de propagacdo da onda. Uma dessas regioes se encontra
proxima do transdutor e é denominada regiao de campo préximo, ou regiao de difracao
de Fresnel. Por sua vez, a outra regiao é a de campo distante, também chamada de regiao

de Fraunhofer. Essas regioes sao ilustradas na Figura 3.
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Figura 3 — Variagao da intensidade da onda em funcao da distancia.

Intensidade
|

Regi%o de campo préximo | Regiio de campo distante  Disténcia
|

Fonte: Adaptado de Costa et al. (2004).

Nessas regioes, o comportamento ondulatorio é diferente, sendo que na regiao de
campo proximo, ocorre sobreposicdo entre as ondas de borda (geradas na periferia do
transdutor) e as ondas diretas (geradas em toda a face do transdutor). No campo pro-
ximo, podem ocorrer interferéncias construtivas e destrutivas, o que resulta em maximos
e minimos na intensidade do campo actistico, e caracteriza essa regiao com a presenca de
feixes com pouca divergéncia.

Na regiao de campo distante, a diferenca de fase entre as ondas de borda e as
ondas diretas nao sao tao evidentes, resultando em interferéncia construtiva que forma
uma frente de onda quase plana. Por essa razao, o campo distante é caracterizado por
apresentar uma natureza ondulatoria que tende a ser divergente. No entanto, a medida
que essa onda se afasta da fonte, ela se atenua no meio de propagacao, conforme visto na
Figura 3. O comprimento da regidao de campo préximo (N) [m] varia conforme a equagao
2.3, dependendo diretamente do comprimento do elemento ou da abertura (L) [m], da

constante de propor¢ao (k), da frequéncia f e velocidade c.

kL*f  kL?
de 4N
Em elementos circulares, a equagao deve substituir a constante k e o comprimento

N = (2.3)

L pelo didmetro do elemento ou abertura (D) [m], da forma conforme representada na

equacao 2.4.

_ D2 f _ D2
o de 4
Um dltimo importante conceito relacionado com as propriedades fisicas das ondas

(2.4)

ultrassonicas, ¢ o de diretividade. Pode-se dizer que a diretividade refere-se a tendéncia
que uma fonte tem de emitir o som em uma direcao especifica com maior intensidade
do que em outras dire¢des. Sendo assim, estd mais associada as caracteristicas da fonte
sonora, nao dependendo diretamente da distancia (diferentemente da intensidade) entre
o transdutor e o objeto alvo, ou ponto de observagao.

Dentre os fatores que podem influenciar a diretividade, destacam-se:
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o Obstaculos: reflexdes e refragoes de ondas actsticas em superficies podem afetar a
diretividade. Dependendo de certas condi¢oes, superficies refletoras podem aumen-
tar a diretividade, ao direcionar o som para areas especificas. Da mesma forma,
certas superficies podem diminuir a diretividade, ao orientar a onda para regides de

pouco interesse;

e Frequéncia: a diretividade pode variar com a frequéncia do som emitido. Em geral,
ondas mais direcionais sdo emitidas por fontes sonoras em frequéncias mais altas.
Enquanto em frequéncias mais baixas, as ondas tendem a se espalhar de forma mais

ampla;

o Formato e design da fonte: tanto a forma fisica da fonte, quanto o seu design,
impactam na diretividade. Como exemplo, uma abertura mais estreita pode resultar

em uma emissdo mais direcional, comparado a uma superficie plana.

2.1.4  Arrays

Os transdutores ultrassonicos convencionais usados em aplicagoes actsticas geral-
mente consistem em um tnico elemento ativo que gera e recebe ondas mecénicas de alta
frequéncia, ou dois elementos emparelhados, um para transmissao, e um para recepgao.
Arrays referem-se ao agrupamento de diversos desses elementos piezoelétricos em formato
vetorial ou matricial. O desenvolvimento da eletronica possibilitou um controle individual
do tempo de disparo desses elementos transdutores. Esse controle, somado a sistemas de
aquisicao mais rapidos e com maior resolugao, possibilitou o desenvolvimento dos phased
arrays, PAs.

Em um array, os elementos sao dispostos em uma grade fixa, e a varredura do
feixe ¢ geralmente realizada por meio do movimento fisico do equipamento transdutor.
Assim também ¢é feito nos casos em que se muda a dire¢ao do feixe ultrassonico, ou seja, é
obtida a partir da orientacao fisica desse array. Além disso, a construcao de determinados
formatos desses transdutores se torna um desafio, por apresentar focalizagao de feixe fixa,
limitando a flexibilidade desse tipo de configuracao.

Tendo em vista o citado anteriormente, um array de transdutores, atualmente,
sO € aplicado em situagoes muito especificas, que exigem baixo custo. De forma geral,
o PA apresenta vantagens em praticamente todos os pontos com relacao ao array de

transdutores. Essas vantagens serao descritas a seguir.

2.2  Equipamentos ultrassonicos

Nesta secao serao abordadas as principais caracteristicas que compoem um equi-

pamento ultrassonico, como seu sistema de excitacao e aquisicao, métodos de medicao,
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modo de funcionamento, e PAs. Um equipamento basico de ultrassom é formado pelas uni-
dades ilustradas na Figura 4. Os elementos que o compdem sao basicamente um pulsador,

sistemas de controles e processamento, e sinais de entrada e saida.

Figura 4 — Equipamentos basicos que compdem um equipamento ultrassonico.

Sist d A
'S emaplﬁsz%lgﬁlgao/ Computador

Sincronia T/R Saida

Transdutor

N

Pega analisada

Fonte: Adaptado de Costa et al. (2004).

Os itens representados na Figura 4 sao:

« T/R: presente no pulsador, ele é usado para geracao e transmissao dos pulsos elé-

tricos para excitagdo dos transdutores;

» Sincronia: responsavel pelo controle e processamento, e configuragoes dos pardame-

tros das unidades de transmissao e recepgao;

« Saida: envio dos sinais captados para o computador, sendo este tltimo utilizado

também como unidade para visualizagao dos resultados do processamento.

2.2.1 Sistemas de excitacao e aquisicao de sinais

A geracao de ondas ultrassonicas, ocorre mediante a aplicacao de um sinal elé-
trico (como, por exemplo, um pulso de curta duragao, uma série de senoides, ou ondas
retangulares) a um dispositivo transdutor. Normalmente, o transdutor entra em contato
com o objeto em andlise, utilizando um meio de acoplamento para maximizar a parcela
de energia transmitida. Em geral, agua, alguns tipos de 6leo mineral e géis costumam ser
utilizados para esta finalidade.

As ondas geradas pelo transdutor se propagam no interior do objeto, interagindo
com suas distintas estruturas e gerando ondas refletidas (ecos), que se dispersam em mul-
tiplas direcoes, inclusive na dire¢do do transdutor emissor. O préprio transdutor, desem-
penhando o papel de receptor, detecta esses ecos. Conhecendo a velocidade de propagacao

do som no meio em questao, é possivel calcular as distancias pelas quais o sinal actstico



Capitulo 2. Revisdo teorica 16

se propagou, de modo a identificar reflexoes geradas por interfaces que apresentam valores
de impedancia actustica diferentes.

Para esse procedimento de varredura a partir de feixes controlados por computa-
dor, existem basicamente trés abordagens, sendo elas: digitalizacao eletronica, focalizacao
de profundidade dindmica, e digitalizacao setorial. A mais aplicada dentre as trés, é a
digitalizagao eletronica, que aborda o procedimento de multiplexacao da mesma lei fo-
cal e do mesmo atraso em um grupo de elementos ativos ao longo do equipamento PA.
Na focalizagdo de profundidade dindmica, a digitalizacao é realizada utilizando diferentes
profundidades focais, enquanto na digitalizacao setorial, o feixe é deslocado mediante uma
faixa de varredura para uma profundidade focal especifica, usando os mesmos elementos.

A Figura 5 ilustra o processo de excitacdo e aquisicao de sinais, sendo que no
processo de transmissao o instrumento envia um sinal de disparo (trigger) para o PA, que
por sua vez, convertera o sinal em um pulso com largura e atraso de tempo predefinidos.
Como cada elemento recebe um pulso, um feixe com angulo e focalizagdo especifica sera
formado. No processo de recepcao, por sua vez, os sinais sao recebidos e deslocados no
tempo, sendo entdo reunidos (ou somados) para formar um unico pulso de ultrassom,

transmitido a unidade de aquisi¢ao, para posteriormente ser usado para visualizacao da
imagem.

Figura 5 — Sistemas de excitagao e aquisi¢do de sinais.

Emissor .
Pulsos 0 Py
Trigger L s |0 Frente de onda incidente
Unidade —I = Unidade >0/
> ———/\. | ® Defeito
excitagio phasedarray | T L5 5 ".".‘5.
Receptor Sinals de eco Frente de onda refletida
J\/\;Sundn
Unidade e Unidade A o betete
aquisiciio o phased array A—

Fonte: Adaptado de Olympus (2004).

2.2.2 Método de medicao por onda pulsada

O método de medicao por onda pulsada pode ser utilizado com um ou dois trans-
dutores. A Figura 6 ilustra o arranjo feito durante a medi¢do. No primeiro cenario, o
transdutor opera no modo pulso-eco, ou seja, o mesmo elemento é responsavel por emitir
e receber os sinais acusticos. Nessa configuracao, existem desafios que incluem problemas
decorrentes do pulso de excitacdo, que pode resultar em um fenémeno conhecido como

tempo morto e o aumento da atenuacao do sinal, uma vez que a onda devera percorrer o

dobro da distancia de propagacao.
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Figura 6 — Medicado em pulso-eco e transmissao-recepcao.

(a) Medigao em pulso-eco. (b) Medicao em transmissio/recepcao.

-~ d—> - d—>

Transmissor/Receptor Transmissor Receptor

Fonte: Adaptado de Adamowski et al. (2004).

No método transmissao, utiliza-se um transdutor como transmissor e um segundo
transdutor como receptor. Como desvantagem, pode-se citar o custo elevado dos trans-
dutores, as dificuldades de alinhamento entre transdutor e receptor, particularmente em
situagoes que envolvem sistemas com altas frequéncias, além de possiveis diferencas cons-
trutivas associadas aos transdutores. Além disso, pode ser visto experimentalmente que,
certos materiais operam de maneira mais eficiente como transmissores, enquanto outros

sao mais eficazes como receptores.

2.2.3 Modo de funcionamento

Em aplicagoes ultrassonicas, existem alguns modos de funcionamento, ou modos
de representacao grafica, dentre as quais destacam-se: A-scan, B-scan, C-scan, D-scan,
e S-scan. Os modos A-scan e B-scan, serao descritos com mais detalhes nas proximas
secoes. A depender do modo utilizado e da aplicagdo, uma abordagem pode se tornar
mais util para avaliar a amplitude dos ecos e identificar interfaces entre diferentes ma-
teriais, podendo ser utilizada para medir distancias e detectar variacoes na amplitude
que indicam irregularidades. Da mesma forma, certas abordagens podem oferecer uma
visao mais completa e detalhada do objeto a ser analisado, auxiliando na identificacao de

caracteristicas especificas.

2.2.3.1 Modo A-scan

No modo A-scan, a exibigdo é feita com a amplitude do sinal ultrassonico (eixo
vertical) em fungao do tempo (eixo horizontal). Em sua representagao, picos de amplitude
podem indicar a presenca de interfaces entre diferentes materiais, como uma fronteira
entre camadas em um material solido. O tempo decorrido entre a transmissao do pulso
e a recepcao do eco é proporcional a profundidade de penetracido, o que possibilita o

calculo da distancia a interface. A Figura 7 ilustra um exemplo de representagao no modo
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A-scan, onde no eixo horizontal é representado o tempo (obtido a partir da frequéncia de
amostragem e do nimero de pontos), e no eixo vertical a amplitude do sinal. Essa Figura
foi obtida a partir da matriz de dados gerada no ensaio utilizado para a metodologia deste
trabalho.

Figura 7 — Representagdo A-scan.
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Fonte: Do autor.

2.2.3.2 Modo B-scan

O modo B-scan, por apresentar visualizagoes de estruturas internas com maiores
detalhes do que o modo A-scan, pode ser utilizado em ultrassonografia médica e em
aplicagdes de NDE. Seu funcionamento é baseado na geragao e transmissao de uma série
de pulsos ultrassonicos em diferentes diregoes, com os ecos resultantes sendo registrados.
A posigao e intensidade desses ecos sao mapeadas para criar uma imagem bidimensional,
que representa a anatomia ou a estrutura interna do objeto.

Como apresentado na Figura 8, no eixo vertical da imagem é representada a pro-
fundidade da amostra, com cada ponto ao longo desse eixo correspondendo a uma profun-
didade especifica (simbolizada pela mudanga do brilho), permitindo visualizar diferentes
camadas ou estruturas internas. No eixo horizontal, por sua vez, é representada a posicao
lateral da amostra. Ao percorrer o eixo horizontal, é possivel visualizar diferentes regices
do objeto em uma secao transversal.

O B-scan também pode ser usado em conjunto com outros modos de exibi¢ao, como
o A-scan, possibilitando obter informacoes mais abrangentes do objeto. Quando se utiliza
B-scan, é importante e necessaria a utilizacao de métodos de varredura que permitam

obter imagens em tempo real, como a varredura eletronica (amplamente usada).
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Figura 8 — Representacao B-scan.

Fonte: Retirado de Olympus (2010).

2.2.4  Phased Arrays

Phased array é um equipamento transdutor composto por elementos piezoelétricos
controlaveis eletronicamente. Em geral, esses dispositivos apresentam de 16 a 256 elemen-
tos individuais, que podem ser pulsados separadamente. Amplamente utilizado em NDE,
especialmente em inspecoes volumétricas e deteccao de descontinuidades, o PA oferece
flexibilidade e controle eletronico significativos na direcao e foco do feixe.

A Figura 9 apresenta o mecanismo de funcionamento de um arranjo de 5 ele-
mentos transdutores em um PA linear para realizar a varredura eletronica, sendo que o
direcionamento do feixe é obtido por meio de atrasos na excitacao dos transdutores.

Em um PA| os elementos sao acionados paralelamente, e cada um deles pode ser
configurado para transmitir o sinal em momentos ligeiramente diferentes, resultando em
adicao ou cancelamento da energia dos sinais. Essa a¢ao possibilita orientar e direcionar o
feixe acustico da forma que se deseja, conforme mostrado na Figura 9. O direcionamento
de forma dinamica mediante varios angulos e pontos focais torna viavel a avaliagdo do

material de teste em uma variedade de perspectivas diferentes.
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Figura 9 — Varredura e direcionamento de feixe.

(a) Direcionamento do feixe paralelo. (b) Direcionamento do feixe inclinado.
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(c) Direcionamento do feixe focalizado.
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Fonte: Adaptado de Costa et al. (2004).

Diferentes formatos de PA alteram a direcao do feixe e a complexidade da imple-
mentacao, impactando diretamente na avaliacao actstica. A Figura 10 ilustra os formatos

mais utilizados para aplicacoes industriais.

Figura 10 — Diferentes tipos de phased array para aplicagoes industriais.
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Fonte: Adaptado de Olympus (2004).

Nos PAs, os transdutores podem ser organizados em formato linear, em matriz (2D,
anular, circular) ou até mesmo em uma forma mais complexa, como mostrado na Figura
10. Assim como acontece com os transdutores convencionais, o PA pode ser projetado para
uso com contato direto, operando em frequéncias na faixa de 2 MHz a 10 MHz (atualmente
existem equipamentos que operam entre 25 MHz e 100 MHz). A grande vantagem do
sistema PA consiste na possibilidade de varredura ou focalizacao por meio de uma faixa
de angulos diferentes, ou por meio de focalizacao dinamica em diversas profundidades,
aumentando assim a flexibilidade e capacidade em configuragoes de inspecao, além de
possibilitar maior alcance na propagacao da onda, tendo em vista que mais elementos
emitem.

Dos modelos representados na Figura 10, o mais simples é o PA linear 1D, devido
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a suas vantagens como facil design, facil producao, programacao e simula¢ao mais simples,
baixo custo, e versatilidade. A disposicao dos elementos do transdutor altera o formato
do feixe (tendo em vista que a interacao influencia diretamente a forma, a diregdo e a
focalizagao do feixe acustico), de modo que um modelo pode ser mais ou menos eficiente
do que outro, dependendo do objeto a ser analisado. Os modelos de PA linear 1D e matriz
2D apresentam formato de feixe eliptico. No modelo anular, por sua vez, o formato do
feixe é esférico, enquanto o formato de PA matriz 1.5-D, existe a possibilidade de trabalhar

tanto com feixes no formato eliptico, quanto no formato esférico.

2.2.5  Synthetic aperture

O principio basico de funcionamento das técnicas para geracdo de imagens ul-
trassdnicas por abertura sintética (SA) é mostrado na Figura 11. Um tnico elemento do
transdutor ¢ usado para transmitir uma onda acustica, cobrindo toda a regiao da ima-
gem. Os sinais recebidos por todos os elementos na abertura sdo amostrados para cada
transmissao. Esses dados podem ser usados para gerar uma imagem de baixa resolucao.
A focalizagdo na transmissao é, portanto, sintetizada pela combinacao das imagens de
baixa resolucdo (LRIs) obtidas a partir da emissao feita por um elemento (de forma se-
quencial), e a recepcao feita por todos. O resultado é uma imagem com melhor resolugao
lateral (HRI). A transmissdo/recepgao por mais elementos do transdutor permite um

aumento na resolucao lateral, pois a focalizacdo da peca é completa.

Figura 11 — Principio basico da imagem por abertura sintética (SA).
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Fonte: Adaptado de Jensen et al. (2006).
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2.3 Algoritmos para formacao de imagens acusticas

Nesta secao serao abordados modelos de algoritmos para visualizagao de imagens
do objeto a ser analisado. As técnicas aqui apresentadas dependem diretamente do con-
teido apresentado anteriormente, como arrays, sistemas de excitacao e aquisicao, e entre
outros. Durante o processo de formacao de imagens, a aquisicao dos sinais representa um
ponto critico do processo, tendo em vista que existirda um grande volume de informagoes,
além de utilizacdo de técnicas de filtragem. E importante destacar que a aquisicio nao
afeta o tempo de processamento da imagem, pois, nessa fase, a aquisicao se encontra

concluida.

2.3.1 SAFT

Técnicas de focalizacdo por abertura sintética SAFT foram desenvolvidas para
reduzir a complexidade eletronica em comparacao ao PA. Este objetivo é alcangado ao
sintetizar uma abertura (elementos do transdutor emitindo ou recebendo) maior a partir
da transmissao por mais elementos do array, combinando informagoes de varias posi¢oes
da peca analisada.

No dominio do tempo, a técnica é feita por meio de um processo de reconstru-
¢ao para sobrepor (ou somar) coerentemente varios dados (ondas acusticas refletidas) no
formato A-scan em todos os locais da regido de interesse, envolvendo amostragem, ma-
peamento e soma. Mapeamento refere-se a colocacdo de cada um dos pontos adquiridos
em uma grade tridimensional que representa o modelo geométrico do objeto a ser inspe-
cionado, enquanto o processo de soma ¢ feito a partir da combinacao coerente de varios
dados adquiridos.

O principio de funcionamento do modelo SAFT pode ser representado de forma
grafica pela Figura 12, onde os elementos do array sao mantidos fixos ao longo da super-
ficie de varredura. Em cada uma das posicoes de aquisi¢oes de dados, os elementos do
transdutor sao configurados para emitir e receber sinais do tipo A-scan.

Deve-se ressaltar que os sinais adquiridos por um elemento do array em uma
posicao podem se sobrepor aos sinais adquiridos por outros elementos em outras posicoes,
sendo um desafio a ser tratado. Na Figura 12, isso pode ser visto pela sobreposi¢ao dos
sinais de eco (linhas tracejadas) do transdutor na posicdo A com os sinais produzidos
pelos elementos nas posicoes B e C.

Cada um desses locais de sobreposicao pode ser visto como um elemento de aber-
tura. A ideia basica da reconstrucao SAFT é processar os elementos de abertura como

uma unidade, somando todos os elementos individuais.
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Figura 12 — Principio basico do método SAFT.
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Fonte: Adaptado de Guan, He e Rasselkorde (2015).

Outro detalhe que pode ser destacado ao utilizar a abordagem SAFT, é que se a
abertura estiver centralizada no alvo (ou defeito), a soma de cada elemento sobreposto
resultara em uma amplitude de eco maior, enquanto para o caso de uma localizacao fora

do alvo a soma produzird uma amplitude menor, como apresentado na Figura 13.

Figura 13 — Amplitude do eco resultante do método SAFT.

Deslocamento  Eco resultante da falha Amplitude do eco
de fase (posigcdo B)
n N —
Eco resultante da falha m
(posicdo A) Z /2 IIL
JU » N U
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’ JU IIIJ

Fonte: Adaptado de Guan, He e Rasselkorde (2015).

Cada ponto (ou pizel) da imagem gerado por SAFT tem uma intensidade (repre-
sentada por meio de cores) calculada por meio do tempo de voo (TOF, do inglés Time
of Flight), que representa o tempo necessario para a onda se propagar pelo meio, entre o
transdutor e o ponto focalizado, considerando a ida e a volta. Assumindo que o transdutor
apresenta um comportamento omnidirecional, pode-se considerar que o pulso emitido por
um transdutor em determinada posi¢ao (z;,z;) ird se propagar duas vezes pelo meio (ida

e volta) até atingir o ponto (x,z). O tempo necessirio para que a onda se propague de
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um ponto a outro pode ser calculado por

_ iwxi — )+ (5 — ), (2.5)

sendo t;, o tempo [s], ¢ a velocidade [m/s], e z;, xp, 2;, € 2, a posicao [m].

2.3.2 2R-SAFT

O método 2R-SAFT tem o mesmo principio béasico de funcionamento visto em
SAFT, com a sintese da abertura a partir da soma coerente dos dados da transmis-
sdo/recepgao de cada elemento, diminuindo a complexidade eletronica. A principal carac-
teristica que distingue o método 2R-SAFT é que ha um elemento como transmissor, e 2
elementos como receptores.

A Figura 14 demonstra o processo citado. Percebe-se que, dada a configuracao,
sao recebidos 2N — 1 sinais, o que aumenta a relagao sinal-ruido comparada a abordagem
convencional SAFT. A principal desvantagem do 2R-SAFT ¢é devido ao nuimero total
de sinais (2N — 1), que é o dobro do ntmero total de sinais armazenados no SAFT
convencional (N). Sendo assim, em comparagao com SAFT, o 2R-SAFT requer o dobro
da memoéria para armazenar os sinais. Além disso, o tempo de processamento durante a

emissao e recepcao Sao maiores.

Figura 14 — Método de focalizacao com 2 receptores, 2R-SAFT.

Emissdo 1 e subabertura 1 Emissdo 2 e subabertura 2 Emissdo N e subabertura N
N N N\
N\ Ny N

Recepgdo 1 e subabertura 1 Recepcdo 2 e subabertura 2 Recepcdo N e subabertura N

| (ININNIRE | HENE A

Fonte: Adaptado de Romero et al. (2009).

2.3.3 SAFT-TFM

O método SAFT-TFM também representa uma abordagem derivada da técnica
SAFT. O que diferencia o SAFT-TFM ¢ a utilizacao de todos os elementos do array tanto
para transmitir, quanto para receber. A abordagem leva em consideracdo a propagacao
do feixe ultrassonico em todas as direc¢oes, permitindo uma focalizacdo mais eficaz.

O processo simultaneo apresenta vantagens durante avaliagoes de estruturas com-

plexas e espessas, ao permitir melhor focalizagdo comparada aos modelos SAFT e 2R-SAFT.
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Para alcancar estes resultados, todos os elementos do transdutor emitem e todos recebem,
enquanto em SAFT, hd apenas um emissor e receptor (geralmente o mesmo elemento).
A Figura 15 ilustra o processo realizado em SAFT-TFM, onde todos os elementos

do transdutor estao ativos.

Figura 15 — Método de focalizacao total, SAFT-TFM.
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Fonte: Adaptado de Holmes, Drinkwater e Wilcox (2005).

2.4 Estratégias para reducao do tempo de execugao

Esta secao tratara alguns topicos importantes das abordagens utilizadas para tor-
nar a geracao de imagens actsticas mais eficiente, reduzindo o tempo de execucao da

implementagao.

2.4.1 Paralelizacao no Matlab com a Parallel Computing Toolbox

Para a proposta deste trabalho, a implementacdo que se mostrou mais eficiente
em Matlab foi com a utilizacdo da Parallel Computing Toolbox. Essa ferramenta permite
que o proprio Matlab divida tarefas entre os cores disponiveis no processador, visando
diminuir o tempo de execucdo, como mostrado na Figura 16. E importante destacar que a
terminologia utilizada pelo Matlab define worker como sendo uma instancia independente
que roda em segundo plano, separada da sessao cliente do Matlab (sessdo que o usuério
interage diretamente). Segundo a MathWorks (2024e), workers executam tarefas de forma

simultanea, permitindo o processamento paralelo.



Capitulo 2. Revisdo teorica 26

Figura 16 — Divisao de tarefas no Matlab.

Matlab
Worker 1

Matlab
Worker 2

Matlab

Matlab
Worker 3

Matlab
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Fonte: Adaptado de MathWorks (2024b).

Neste Capitulo, a proposta é mencionar cenérios, conforme é apresentado pela
MathWorks (2024c), em que a instrucao de paralelizagdo de lago parfor nao apresenta
resultados melhores, ou que até mesmo nao pode ser utilizado. O conhecimento destes
detalhes faz toda diferenca na hora de resolver um problema usando esta abordagem, que

voltara a ser tratada no Capitulo 3, com a implementagao realizada.

2.4.1.1 Paralelizacao de lagos aninhados

O Algoritmo 1 apresenta quatro lagos for aninhados, sendo uma estrutura seme-

lhante aos algoritmos que serao tratados posteriormente.

Algoritmo 1 — Exemplo com 4 lagos for aninhados

for i =1to M do
for j =1to N do
for k=1to P do
for [ =1to @ do
// Executa um processamento
end for
end for
end for
end for

A principio, poderia substituir qualquer lago for por um parfor, sem a apresentacao
de erros durante a execucao. Entretanto, a boa pratica é paralelizar apenas o laco mais
externo, pois se trata de uma estratégia que evita sobrecarga de trabalho, que aconteceria
caso fossem paralelizados lacos internos.

Um lago interno concorrente certamente elevaria o tempo de execugao do algo-
ritmo, tendo em vista que os workers seriam inicializados varias vezes, e possivelmente

haveria um mau gerenciamento da meméria, pois cada variavel do conjunto de instrugoes
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paralelizadas seria copiada para uma instancia worker. Portanto, o Algoritmo 2 apresenta

a melhor escolha de paralelizacao para lagos aninhados.

Algoritmo 2 — Boa pratica: lago parfor externo a lacos for

parfor i =1 to M do
for j =1to N do
for k =1to P do
for [ =1to @ do
//Executa um processamento
end for
end for
end for
end parfor

2.4.1.2 Limites de um lago parfor

Na implementagao concorrente do Matlab, a instrucao parfor nao permite a de-
finicdo do limite superior de lagos internos a partir de uma func¢ao, pois a principio esse
valor poderia ser modificado, o que impactaria na indexacao de matrizes dentro do laco
paralelizado. O Algoritmo 3 apresenta este problema, com a funcao size definindo o limite

superior.

Algoritmo 3 — Invalido: limite definido por uma chamada de fun¢ao
A = zeros(100, 200);
parfor i = 1 : size(A,1) do
for j =1 : size(A,2) do
All, ) =i+
end for
end parfor

O Algoritmo 4, por sua vez, apresenta uma possivel solucdo com a utilizacao de

uma variavel escalar n para o limite superior do lago interno.

Algoritmo 4 — Valido: limite definido por uma variavel constante

A = zeros(100, 200);
n = size(A, 2);
parfor i = 1 : size(A,1) do
forj=1:ndo
AGL ) =i+
end for
end parfor

Para as implementacgoes aqui apresentadas, este caso é importante nas estratégias
com a reducao de calculos redundantes, pois o lago dos pontos em x ¢ diminuido pela

metade.
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2.4.1.3 Operagao com o indice de um lago interno ao parfor

Este cenario se aplica nos casos em que a variavel do laco é alterada em qualquer
outra parte da implementacao além da instrugao do loop for. Destaca-se que nao é garan-
tido que cada worker tenha disponivel a regiao indexada. O Algoritmo 5 é invélido, pois

tenta modificar o valor da variavel de indice do loop for dentro do préprio lago.

Algoritmo 5 — Invalido: operacao com o indice de um loop interno
A = zeros(10);
parfor i =1:10 do
forj=1:10do
Al ) =L
J=i+ L
end for
end parfor

Por outro lado, o Algoritmo 6 apresenta uma possivel solucao, com a utilizacao
de uma variavel temporaria ¢t. Essa pratica, quando exigida, garante que cada instancia
worker tenha acesso a matriz indexada (copia para cada instdncia), pois seu indice nao

esta sendo alterado com uma operagao.

Algoritmo 6 — Valido: utilizacao de uma variavel temporaria

A = zeros(10);
parfori=1:10do
forj=1:10do

t=t+ 1;
end for
end parfor

2.4.2 Matlab Ezecutable (MEX)

De acordo com a MathWorks (2024a), ¢ possivel implementar algoritmos em C'/C++
diretamente no Matlab, aproveitando as ferramentas graficas que o software oferece. Na
Figura 17 ¢ ilustrado o principio basico de seu funcionamento, onde o arquivo MEX utiliza
os dados do Matlab como entrada para o algoritmo em C utilizando para este objetivo
uma abordagem com ponteiros. Este método sera utilizado neste trabalho como estratégia
de programacao dos algoritmos em linguagem C. A justificativa desta escolha se baseia no
formato da matriz de dados disponivel, assunto que sera melhor contemplado no Capitulo
3.
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Para executar este tipo de arquivo é necessario primeiramente verificar se o com-
pilador desejado esta instalado. Para o caso aqui abordado, utilizou-se o compilador

MinGW-w64 para sistema operacional Windows.

Figura 17 — Fun¢oes MEX.

Matlab

Dados
Matlab

Arquivo-MEX
myMex.mexw64 Dados
mxArray

Algoritmo C

Fonte: Adaptado de Olah (2019).

Estando instalado, para configurar o compilador foi executado o comando 'mex
-setup’ na janela de comandos do Matlab e selecionado o MinG W-w64. O algoritmo im-
plementado ¢é salvo na extensao desejada (.c por exemplo) e compilado na janela de
comandos com a instrucao 'mex mymez.c. Sem a presenca de erros, esta sequéncia de
passos gera um arquivo do tipo mezxw6.

Deve-se destacar que em fun¢oes MEX existem algumas caracteristicas intrinsecas,
como o formato da funcao principal, com seus argumentos de entrada e saida seguindo o

seguinte apresentado no Algoritmo 7.

Algoritmo 7 — Funcao MEX

void mexFunction(int nlhs, mxArray *plhs| |, int nrhs, const mxArray *prhs| |) {
// O cbdigo é feito aqui
}

A diferenciacdo dos argumentos de entrada e saida é feita pela segunda letra da
expressao que define os ponteiros: 1 para saida e r para entrada. Sua utilizacado pode ser
feita com gerenciamento de memoria, e manipulagdo de dados em matrizes ou arrays,
utilizando os argumentos plhs| | e prhs[ ]. Em contrapartida, a utilizacao de fungoes que
retornam o valor diretamente se da em grandezas escalares que indicam tamanho ou
nimero de elementos (nlhs e nrhs), por exemplo.

Nessa configuragao, conforme é descrito pela MathWorks (2024a), é possivel cha-
mar fungoes escritas em outras linguagens a partir de um cédigo em Matlab. Essa vanta-
gem, como serd melhor evidenciada nos Capitulo 3 e 4, se da principalmente pelo acesso
a memoria RAM, tendo em vista que em MEX a manipulagdo dos ponteiros de memoria

é direta, permitindo operagoes (tanto de leitura quanto de escrita) mais rapidas e efici-
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entes sobre os dados. Neste trabalho, fungoes MEX foram utilizadas para implementar

algoritmos de focalizagdo por SA de forma sequencial e concorrente em linguagem C.

2.4.3 Processadores multi-core

Esta secdo visa apresentar assuntos relacionados a processadores, acesso a memo-
ria, programagao sequencial e paralela, bem como técnicas de implementagao concorrente.
Atualmente, este é um assunto bem consolidado no ambiente académico, o que é justificado
com o avanco substancial dos componentes eletronicos, e consolidacao dos computadores
em diferentes aplicagoes. Como apresentado por George e Hawkes (1992), a maior aces-
sibilidade tecnolégica possibilitou gradativa incorporagao de mais cores e memoria nos
hardwares, viabilizando a substituigdo da computagao sequencial (ou centralizada) pela
computacao paralela (ou distribuida). A principal vantagem dessa substituicao é a re-
ducgao nos tempos de execucao, dado o melhor aproveitamento computacional. O desafio
muitas vezes fica por conta da maior dificuldade em programar de forma concorrente,

comparada a forma centralizada.

2.4.3.1 Ncleos de processamento

A terminologia utilizada para caracterizar as fungdes de um processador define co-
res como unidades de processamento independente em uma CPU. Processadores modernos
podem ter multiplos nicleos, permitindo a execucao de varias tarefas simultaneamente.
Cada nucleo é capaz de executar instrucoes de forma independente, melhorando o desem-
penho e a capacidade de lidar com multitarefas. Em computacao paralela, os modelos de
arquitetura mais comuns sao: multiplos dados de multiplas instrugdes (MIMD, do inglés
Multiple Instruction Multiple Data), multiplos dados de instrugao tnica (SIMD, do inglés
Single Instruction Multiple Data), e dados inicos de multiplas instrugoes (MISD, do inglés
Multiple Instruction Single Data).

Conforme explicado por George e Hawkes (1992), no modelo SIMD uma tunica
instrucao ¢é executada simultaneamente por multiplos processadores ou elementos de pro-
cessamento, sendo que cada um executa a mesma tarefa, mas opera em diferentes con-
juntos de dados. E eficaz para os casos em que a mesma operacio ¢ aplicada a conjuntos
grandes de dados simultaneamente, como em operagoes vetoriais. GPUs sdo muitas ve-
zes projetadas a partir do modelo SIMD. Na abordagem MIMD, o principio é o oposto,
pois multiplas unidades de processamento executam instrugoes independentes de forma
simultanea. Cada elemento pode executar um programa diferente, operando em diferen-
tes conjuntos de dados. Essa abordagem ¢é mais flexivel e versatil, sendo adequada para
uma ampla variedade de tarefas paralelas. E muito aplicado em sistemas de computadores

distribuidos, como clusters.
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Na abordagem MIMD, por exemplo, a configuracao linear permite que os dados se-
jam transmitidos de uma célula para sua vizinha, sendo que a comunicacao é bidirecional,

conforme mostrado na Figura 18, onde cada elemento de processamento é representado
pelo bloco EP.

Figura 18 — Arranjo linear de elementos de processadores.

—— JEP EP EP . EP— >

Fonte: Adaptado de George e Hawkes (1992).

Por 1ltimo, o modelo MISD envolve multiplas unidades de processamento que
operam em um unico conjunto de dados, mas cada uma executa uma instrucao diferente.
Pode ser empregado em casos onde é necessario verificar diferentes parametros de um
mesmo conjunto de dados. Entretanto, sua utilizacdo é menor, comparada aos outros
modelos. Valido mencionar também que, existem diferentes arranjos de elementos de
processamento, sendo o arranjo linear e matricial os mais comuns. A Figura 19 apresenta

a configuracao matricial.

Figura 19 — Arranjo matricial de elementos de processadores.
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EP EP EP “es EP[—>

Fonte: Adaptado de George e Hawkes (1992).

O arranjo apresentado acima possui mais elementos de processamento comparado
ao método linear, e existem duas possibilidades de implementacao para o método matri-
cial. Uma é com a utilizacdo de uma referéncia de clock, o que é um grande problema
para matrizes de ordem elevada, devido a diferencas de tempo. Por outro lado, a outra
possibilidade opera de forma assincrona com o protocolo handshake, usado em muitos pro-
cessos de comunica¢dao. Como desvantagens, pode-se destacar o tempo de atraso gerado

pelo protocolo.
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2.4.3.2 Threads

Define-se thread como uma unidade em termos de software, referindo-se a uma
sequéncia de instrugoes que podem ser executadas de forma independente. Uma thread,
portanto, simboliza uma unidade bésica de execucao de um programa. Assim como o0s
cores, threads possibilitam que um programa seja executado em multitarefa, ou multith-
reading, permitindo que vérias operacoes ocorram simultaneamente.

Com relagao a implementacgao, threads podem ser configuradas no nivel de nu-
cleo (também chamado de nivel Kernel) ou do usuario. No nivel de nicleo, os threads
sao gerenciados diretamente pelo sistema operacional. Por outro aspecto, nos threads de
usuario, como o proprio nome indica, o gerenciamento é feito por uma biblioteca presente
na camada de usuario. Outra caracteristica importante desses dois modos, é que no modo
Kernel é possivel ter acesso a todas as partes do hardware, enquanto no modo usuario as

agoes sao limitadas.

2.4.4 Paralelizacao em C com a biblioteca windows.h

Desenvolvida pela Microsoft, a biblioteca windows.h foi feita para algoritmos C/C++,
principalmente para as rotinas em que ha maior interagao com o sistema operacional
Windows. Neste trabalho, essa biblioteca se aplica no algoritmo com tarefas paraleliza-
das, pois ela facilita o trabalho com cores e threads. Por facilitar a implementacgao, o
algoritmo fica mais limitado ao que a biblioteca disponibiliza. Sendo assim, as threads
serao configuradas no nivel de usuario, e nao de nucleo.

Dessa forma, a biblioteca possibilita a utilizagdo de algumas fungoes para imple-
mentagao de algoritmos concorrentes, bem como identificadores para as threads (handle)
que possibilitam sua inicializagdo, suspensao, ou obtencao de status. Dentre as fungoes

que existem, pode-se destacar (utilizadas no algoritmo implementado):

o beginthreadex: parte da biblioteca padrao em C' CRT, essa funcao permite criar

threads em algoritmos que também fazem uso desses recursos;

o WaitForMultipleObjects: funcao usada para aguardar até que um ou mais ob-
jetos (threads nesse caso) estejam em estado sinalizado (indicagdo de operagao ou

condicao pelo qual o objeto estd sendo aguardado foi satisfeita);
e CloseHandle: fecha um handle aberto para liberar recursos;

e endthreadex: usada para finalizar uma thread.

As fungoes citadas acima facilitam a implementagao do algoritmo no método con-
corrente, porém apresenta limitacoes. A respeito dessas restricoes impostas pela biblioteca,

destaca-se a impossibilidade de utilizar o multithreading, e gerenciar o acesso dos cores a
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memoria cache e RAM. Tais caracteristicas serao exploradas no proximo Capitulo, onde os
detalhes que envolvem a implementagao concorrente dos algoritmos de focalizagao serao

apresentados.

2.4.5 Terminologia utilizada para cores, threads, e workers

A Figura 20 apresenta e compara o modo como esses conceitos sao aplicados em

C' e Matlab, onde ha a associacao de apenas um thread e um worker por nucleo fisico.

Figura 20 — Diferenca entre core, worker, e thread na paralelizacao de tarefas.

(a) Paralelizacdo em C. (b) Paralelizacdo no Matlab.

Problema Problema
Thread 1 Thread 2 Thread 3 “I\foartll(glr) 1 \A'\foartli:? 2 \Ahfgrtllglr) 3
Core 1 Core 2 Core 3 Thread 1 Thread 2 Thread 3
Core 1 Core 2 Core 3

Fonte: Adaptado de Bonannella (2022).

Como pode ser visto ao longo deste Capitulo, foram abordados determinados con-
ceitos relacionados a paralelizagao, como cores, threads, e workers. Ressalta-se que ha uma
diferenca entre o significado de cada, e a distin¢ao de cada terminologia é importante para
o Capitulo 3, onde serdao apresentadas as implementacoes realizadas.

A terminologia utilizada para as implementac¢oes no Matlab define workers como
sessoes independentes do software para processamento paralelo, que rodam em segundo
plano. Aplicados exclusivamente ao Matlab, os workers também se associam com as th-
reads, de modo que elas sao utilizadas dentro de cada worker como um processo para
execucao paralela. Esses processos sao executados de forma concorrente pelos niicleos de
processamento da CPU.

Nas implementagoes em C'/MEX, por sua vez, a defini¢ao de threads se refere como
a menor unidade de processamento, ou um conjunto de instrucoes a serem executadas pelo
processador. Elas podem ser gerenciadas por apenas um tnico nucleo, ou distribuidas em
multiplos niicleos para execucao paralela.

Em ambos os casos, para Matlab e C, cores sao ntucleos fisicos do processador

que permitem a execucao de tarefas simultaneas. O ntimero de cores disponiveis impacta
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diretamente no ntimero de workers e threads, tendo em vista que estas duas tultimas se

associam mais ao software do que ao hardware (associagao dos cores).

2.5 Diagrama do barramento

O diagrama do barramento da CPU utilizada para os testes (Intel® Core™ i5-
8250U) esta representado pela Figura 21, em que se destaca o arranjo dos nicleos do
processador com a memoria cache, bem como o acesso a memoria RAM, a partir do
barramento do sistema (que engloba o barramento de dados, enderecos, e controle) e o
controlador da memoria, componente responsavel por gerenciar o fluxo de dados entre a
CPU e a RAM.

Figura 21 — Diagrama do barramento.
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Fonte: Adaptado de Intel (2024).

Pelo diagrama, percebe-se que existem trés niveis de hierarquia para a memoria
cache, sendo elas L1, L2, e L3. Elas possuem tempo de acesso diferente, e capacidades de
armazenamento também diferentes. A cache L1 é a mais rapida dentre as trés, sendo que
cada nucleo possui sua propria cache L1, além de ser dividida em duas partes, uma para
armazenar dados (L1D), e outra para instrugoes (L1I). Por ser uma meméria exclusiva,
sua capacidade de armazenamento é a mais baixa dentre as trés, com 256 KB no total.

A cache L2 também se encontra em cada nicleo da CPU, com tempo de acesso
muito baixo, mas ainda superior comparado a L1. Outra diferenca importante é o fato da

L2 armazenar tanto dados quanto instrucgoes, sem dividir a memoria para esses conjun-
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tos. Trata-se de uma memoria com mais capacidade do que a L1, totalizando 1 MB de
armazenamento.

Por outro lado, a L3 é o ultimo nivel da memoria cache, com tempo de acesso
superior comparado a L1 e L2, tendo em vista que ela é compartilhada entre os nucleos
da CPU, e consequentemente a laténcia de acesso é maior. Dentre as trés, a cache L3 possui
maior capacidade de armazenamento, com 6 MB. Na Figura 21 ainda é representada a
GPU integrada ao processador, Intel® UHD Graphics 620. A GPU nao possui acesso as
caches L1 e L2, e sim a L3. Ressalta-se que a GPU néao foi utilizada para os testes que

serao abordados nos préximos Capitulos, sendo esta uma sugestao para futuros trabalhos.

2.6 Consideragoes parciais

Neste Capitulo abordou-se a teoria por tras dos assuntos que serdao novamente
apresentados nos Capitulos seguintes, incluindo a descri¢ao do ensaio, os algoritmos im-
plementados, e os resultados obtidos. Foram descritas as principais informagdes (no que
diz respeito a esse trabalho) envolvendo ondas acusticas, transdutores piezoelétricos, sis-
temas de excitagao e aquisicao, e a abstragdo envolvendo os algoritmos para formagao de
imagens que se pretende implementar.

O referencial tedrico envolvendo PA, sistemas de excitacdo e aquisi¢ao, método
de medic¢ao em pulso eco e o funcionamento dos algoritmos, seja sequencial ou paralelo,
servirao como apoio para a descricao da matriz de pontos construida para geracao das

imagens, do ensaio realizado, e das implementacoes feitas.



36

3 Metodologia

Este Capitulo abordard essencialmente as caracteristicas do ensaio (como o sistema
de aquisigdo e matriz de pontos), as principais caracteristicas da plataforma usada para
testes, e as implementacoes feitas das técnicas para formacao de imagens acusticas. A
compreensao desses tépicos depende diretamente de alguns pontos abordados no Capitulo
anterior de revisao tedrica.

Assuntos como phased arrays, medicado em pulso-eco, principio de formacgao de
imagem actstica (abordagens SAFT, SAFT-TFM, e 2R-SAFT), bem como as estratégias
utilizadas para reduzir o tempo de execucao, serao essenciais para os topicos de estudo

deste Capitulo que, por sua vez, servird como base para o que sera tratado posteriormente.

3.1 Descricao do ensaio

Para o ensaio ultrassonico, utilizou-se os dados fornecidos por Romero-Laorden
et al. (2011). Foi utilizado um array linear com 128 elementos, e uma peca quadrada
de aluminio com 100 mm em cada lado, contendo 9 pares de furos, cada qual com um
didmetro de 0,50 mm. A velocidade do som ao se propagar pela peca, é de 6300 m/s. A
Figura 4 ajuda a compreender o modo como este tipo de ensaio é feito com um sistema
de aquisicdo e um computador.

A Figura 22 ilustra o bloco de aluminio descrito, com os pares de defeitos destaca-
dos em vermelho. Ainda sobre o transdutor usado, o equipamento possui um espagamento
de 0,60 mm entre cada elemento, frequéncia do transdutor de 5 MHz, e frequéncia de

amostragem de 40 MHz.

Figura 22 — Pega utilizada para o ensaio.

Fonte: Adaptado de Romero-Laorden et al. (2011).
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Os sinais adquiridos (ondas acusticas refletidas pelo objeto de interesse) foram
organizados em uma matriz tridimensional, de ordem 128x1137x128, onde a 12 e 3% di-
mensao referem-se a relagao entre os elementos (emissor x receptor), considerando o modo
de operacgao pulso-eco; e a segunda dimensao refere-se ao nimero de pontos adquiridos
para cada combinacao emissor-receptor utilizada, que depende diretamente da frequéncia

de amostragem do sistema.

3.2 Descricao da plataforma utilizada para os testes

O computador utilizado para as implementagoes e testes aqui apresentados é o
modelo Lenovo ideapad 330, com CPU Intel Core i5-8250U, 1,6 GHz, 4 niicleos e 8 threads.
Possui memoéria RAM DDR 4 dual channel com capacidade de 8 GB e largura de banda
de 2400 MHz.

A placa mae do computador é do modelo Lenovo LNVNB 161216, com barramento
PCI-E 3.0, e sistema operacional Windows 11 Home Single Language. O ambiente de
desenvolvimento dos algoritmos foi o Matlab.

Importante mencionar que o sistema operacional Windows executa tarefas em se-
gundo plano, que nao sao gerenciadas pelo usuario como, por exemplo, o windows update.
Como essas tarefas podem influenciar nos tempos de processamento medidos, foi ado-
tada a pratica de inicializar previamente somente o software Matlab em primeiro plano,

considerando o dispositivo em modo aviao.

3.3 Implementagoes em Matlab

Esta secao descreve os procedimentos utilizados para implementagoes sequenciais e
concorrentes dos algoritmos de focalizagao no Matlab. Foram utilizadas as técnicas de SA:
SAFT, 2R-SAFT, e SAFT-TFM. Para cada caso é feito um pseudocddigo, e apresentado
uma imagem ilustrativa dos transmissores e receptores para cada abordagem, permitindo
a visualizacdo das principais diferencas. E discutida também a ideia por tras da definicao
do tamanho e construcao da matriz de pontos, além da influéncia da dimensao dessa
estrutura no tempo de execugdo em cada abordagem. Para as estratégias otimizada e
concorrente, ressalta-se que a implementacao foi feita somente para a técnica SAFT-TFM,

por se tratar do pior caso.
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3.3.1 Implementacoes sequenciais
3.3.1.1 Algoritmo SAFT

Inicialmente, é importante compreender como sao calculados os pontos para a
formacao da imagem da peca a ser analisada, tendo em vista que este processo é feito
nas trés abordagens. Para isso, utilizam-se algumas informagoes do experimento, como a
frequéncia de amostragem, velocidade e, consequentemente, comprimento de onda. Um
critério muito utilizado para resolugao ¢ do comprimento de onda A, sendo calculado a
partir da divisdo entre a velocidade da onda e a frequéncia de amostragem. A Figura
23 ilustra a dindmica transmissor/receptor nas medigoes pulso-eco da abordagem SAFT,
juntamente com a representacao dos procedimentos para os calculos das distancias dos
elementos para cada ponto definido, onde a distdncia d,;; ¢ calculada duas vezes (onda

transmitida e recebida).

Figura 23 — Técnica SAFT e matriz de pontos.
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A
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pl 1#7 . o N dp1,1: distdncia do ponto 1 ao elemento 1
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/I (X",ZO) : (Xend,Zo)
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/ 1

/! !
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Fonte: Do autor.

O valor da resolucao lateral A\, que significa o passo entre cada ponto, implica em
quantos destes irdo compor a imagem. Resolu¢des maiores implicam em mais pontos na
composi¢ao da matriz. Nessas implementacoes, o tamanho da matriz é um fator crucial
no desempenho, seja em questao de tempo, seja se tratando de resolugao lateral.

Isso se deve a dinamica do algoritmo que, para cada ponto, deve ser calculado sua
distancia entre o elemento emissor e receptor. Quanto maior o nimero de pontos da matriz,
mais célculos de distancias serao feitos e, dependendo da configuragao emissor/receptor
(principal diferenca entre as abordagens), mais tempo seré gasto para produzir a imagem.

Pela Figura 23 percebe-se que em SAFT, a cada iteracdo um elemento emite e re-

cebe simultaneamente. Isso, como sera apresentado no Capitulo 4, representa uma vanta-
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gem no tempo de execugao, tendo em vista que nao sao necessarios dois lagos de repeticao,
sendo um para os emissores, e um para os receptores. Em contrapartida, a imagem obtida
apresenta contrastes piores, causados pelos 16bulos secundarios, resultando em artefatos
com maior intensidade na sua composicao, como sera apresentado no Capitulo seguinte.

O Algoritmo 8 apresenta o pseudocodigo referente ao processamento da matriz
de pontos. No inicio da implementacao (e para as restantes que serdo apresentadas neste
trabalho) sao feitas as consideragoes iniciais, que incluem a declaragao dos dados do expe-
rimento, como velocidade, frequéncia do transdutor e de amostragem, elementos do array,
e a distancia entre cada elemento. Inicialmente, sao feitas também as declaracoes para
dimensionamento da imagem, como o tamanho da placa (sdo desprezados os primeiros
e tltimos 5 cm por conta de efeitos do campo préximo), e a definigdo dos eixos z e z.
Em um estagio posterior, realiza-se o calculo da posi¢ao dos transdutores, e a resolucao,

discutida anteriormente.

Algoritmo 8 — SAFT

for 1 =1: N, do > Variagao dos pontos na dimensao z
for z; =1: N, do > Variagao dos pontos na dimensao x
sinal = 0; > Variavel que preenche a matriz de pontos
for N, =1 : emissor do > Variacao dos emissores. 'Emissor’ = 128
N, = Ng; > Elemento receptor/emissor ¢ igual (SAFT)
De = \J(w(ar) = wa(No)? + 2(21)%
D, =2-D, > Calculo da distancia total
k = round(D, /resolucao);
indice = k — tpegin — 1; > Obtencao do indice da matriz de dados
sinal = sinal 4+ Data(N,, indice, N,); > Soma coerente
end for
pontos(zy,r;) = sinal;
end for
end for

No Algoritmo 8, os termos z e x sao os arrays com os valores dos eixos z e ,
respectivamente. As posicoes dos elementos do transdutor sdo representadas pela varidvel
T, Ny € N, sao os tamanhos dos vetores x e z respectivamente, tp.g:, ¢ 0 indice de tempo
inicial definido a partir da frequéncia de amostragem fs e ¢, (igual a D,,;,/c), a matriz
de dados é representada pela variavel Data, e a matriz dos resultados é a variavel pontos.

O célculo do indice de tempo inicial é feito a partir da frequéncia de amostragem,
dimensao minima da imagem e velocidade de propagagao c. O tamanho da malha gerada,
ou da matriz de pontos, é obtido a partir das dimensoes da imagem (que pode ser reduzida,
caso desejado) e com a resolugao definida de antemao. Apds essa sequéncia de atribuigoes
e operagoes, ha trés lacos de repeticao for aninhados, sendo os dois primeiros para variar
a posicao dos pontos, em termos das dimensoes z e x, e o terceiro para variar o elemento

emissor (do elemento 1 ao 128) e receptor, caso aplicado somente na abordagem SAFT.
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Dentro deste 3° laco mais interno, atribui-se o niimero do elemento emissor ao
receptor, procedido pelo calculo da distdncia do ponto ao elemento emissor/receptor.
Esse calculo é importante para determinar o indice presente no arquivo de dados que
corresponde a distancia medida. As informagoes presentes na matriz de dados sdo somadas
a cada variagdo do elemento emissor/receptor, sofrendo atualizagdo a cada novo ponto
calculado, por meio de uma variavel atribuida com o nome de "sinal".

Essa variavel também ¢ utilizada para preencher uma matriz com dimensoes iguais
a quantidade de pontos presentes na imagem para, em seguida, normaliza-los em torno
do valor maximo, calcular a transformada de Hilbert, para extrair a envoltoria do sinal
(que representa as variagbes de amplitude do sinal ao longo do tempo) e, por fim, gerar

a imagem.

3.3.1.2  Algoritmo 2R-SAFT

A Figura 24 ilustra a dindmica emissor/receptor para esta técnica, onde em cada

iteracao um elemento emite e dois recebem.

Figura 24 — Técnica 2R-SAFT e matriz de pontos.
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Fonte: Do autor.

A implementacao do método 2R-SAFT apresenta como principal diferenca o fato
de o lago de repeticao para os receptores ser executado duas vezes, exceto quando se chega
ao ultimo emissor, caso em que ha apenas um receptor, conforme ilustrado na Figura 14.
Ao final dos calculos, os mesmos procedimentos de normalizacao e definicao da envoltéria
dos sinais devem ser realizados antes da apresentacao da imagem.

Isso pode ser visto também no Algoritmo 10 Apéndice A, onde o lago dos recep-

tores se inicia do préprio emissor e termina no elemento seguinte, com excegao ao tltimo
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emissor, onde o receptor da onda refletida é o préprio elemento que emitiu.

3.3.1.3 Algoritmo SAFT-TFM

A Figura 25 apresenta a dindmica para o método SAFT-TFM, em que todos

os elementos do transdutor emitem e recebem, para cada iteracao. Esta caracteristica

possibilita a focalizagao total.

Figura 25 — Técnica SAFT-TFM e matriz de pontos.
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Fonte: Do autor.

A estratégia para implementacado SAFT-TFM é parecida em partes com as que
foram descritas para as abordagens SAFT e 2R-SAFT. A diferenca dessa abordagem com
relagdo as anteriores, é a forma dos lagos de repeticao dos elementos emissores e receptores,
tendo em vista que no SAFT-TFM, para cada ponto, todos os elementos do transdutor
emitem, e todos recebem.

Sendo assim, para esse caso havera quatro lacos de repeticao for em sequéncia, dois
para variagao das dimensoes z e x dos pontos, e outros dois para variagao dos emissores
e receptores.

O Algoritmo 9 também demonstra em linhas gerais o que foi citado. No lago
responsavel por variar os elementos emissores ha o calculo da distancia do ponto ao
emissor, e no laco mais interno, que varia os receptores, o valor da distancia do emissor é
somada com a distancia ao receptor, para obtencao da distancia total.

Ao final, assim como feito anteriormente em SAFT e 2R-SAFT, apos essa série de

instrugoes ha a normalizacao da matriz de pontos, calculo da transformada de Hilbert, e
geracao da imagem.
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Algoritmo 9 — SAFT-TFM
for 2, =1: N, do
for z; =1: N, do

sinal = 0;

for N, =1 : receptor do > Todos os elementos recebem
D, = \J(a(x1) = wa(N,))? + 2(21)*;
for N, =1 : emissor do > Todos os elementos emitem

D, = D, + /(z(z1) — 20 (Ne))? + 2(21)%;
k = round(D, /resolucao);
indice = k — tpegin — 1;
sinal = sinal + Data(N,., indice, N,);
end for
end for
pontos(zy,z;) = sinal;
end for
end for

3.3.1.4 Abordagem otimizada para o SAFT-TFM

A eliminacao de célculos redundantes neste ensaio parte da simetria entre os eixos
x e z com a imagem a ser obtida. Na Figura 26 o ponto p;, por exemplo, é obtido a partir
do calculo das distancias aos elementos do transdutor, utilizando para isso o teorema
de Pitagoras. Por sua vez, o ponto p; g, pode ser obtido sem o calculo matematico,
aproveitando o que foi feito previamente para o ponto p;.

Para isso também deve ser levado em conta o elemento do transdutor, que também
deve ser simétrico ao elemento emissor/receptor de p;. A simetria entre os elementos do
array se da a partir de um "espelhamento' em torno do eixo z, onde os 64 primeiros
elementos sao simétricos aos 64 tultimos. Sendo assim, o elemento 1 é simétrico ao elemento
128, 2 ao 127, 3 ao 126, e assim por diante. Na Figura 26, as distancias simétricas que nao
precisam ser calculadas, e simplesmente atribuidas ao calculo anteriormente realizado,
estao na cor vermelha.

Essa dinamica é representada nos algoritmos por meio de duas variaveis auxiliares
(uma para o emissor simétrico e outra para o receptor simétrico), que servirao como forma
de obter o elemento simétrico em cada iteracao no loop. Essas variaveis sao inicializadas
em 0, e utilizadas para decrementar o valor do elemento correspondente, que se inicia no
128.

Essa alteracao possibilita uma reducao do niimero de iteragoes, tendo em vista que
o lago for da variavel x é diminuido pela metade. De forma resumida, nesta abordagem
uma metade da imagem é efetivamente calculada, enquanto a outra é simplesmente atri-
buida. Essa abordagem pode ser vista por meio do Algoritmo 11 presente no Apéndice A,
onde estd implementado o método SAFT-TFM. As principais diferencas com relagao ao

Algoritmo 9 estao nas varidveis para o calculo do ponto simétrico, bem como a indexacao
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para a matriz de pontos, onde a primeira metade recebe o que é calculado, enquanto a

segunda metade é atribuida.

Figura 26 — Simetria entre a matriz de pontos e os eixos z e x.
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Fonte: Do autor.

3.3.2 Implementacao concorrente com a Parallel Computing Toolbox

Para a implementacgao paralelizada em Matlab, a base anteriormente descrita para
a abordagem sequencial foi mantida, com a mudanca do lago mais externo for para parfor.
Com essa alteracao, foram necessarias outras modificagoes devido a forma como o Matlab
trabalha a paralelizagdo de tarefas, conforme tratado no Capitulo 2. Dentre os casos
citados no Capitulo 2 envolvendo a paralelizagdo de um algoritmo utilizando a toolbox
de paralelizagdo, para a implementacao aqui tratada, e apresentada no Algoritmo 12
Apéndice A, merece destaque a paralelizacao de lacos aninhados, a definicdo dos limites
superiores, e a utilizacdo da variavel de indices dos loops.

Na implementacao realizada, para o caso da versao sem os calculos redundantes,
o céalculo do limite superior de x deve ser feito externamente ao lago parfor, atribuindo
o resultado a uma variavel utilizada como limite superior do loop. Portanto, a estrutura
padrao desta implementacao é modificada conforme as recomendacoes apresentadas nos
Algoritmos 2, 4, e 6. Ressalta-se também uma pequena modificagdo no calculo das dis-
tancias para o eixo z, sendo que nesta abordagem ela foi fixada a cada iteragdao, de modo
a diminuir calculos repetitivos.

Além dos pontos citados e destacados, existem também outros detalhes que devem
ser mencionados na implementacao do parfor, que ficam bem exemplificadas pelo Algo-

ritmo 12 no Apéndice A. Um desses detalhes é a utilizacao de variaveis "locais" para z, e
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x, dentro do laco. Isso se aplica em arrays que nao tém seus valores alterados dentro do
loop, conhecido como variaveis broadcast.

Este ponto é importante, pois quando se executa uma implementacao com par-
for, todas as variaveis indispensaveis a execuc¢ao do loop sao copiadas para cada worker,
garantindo o acesso independente a essas varidveis. A ideia é evitar que os nucleos ten-
tem acessar, de forma concorrente, a memoéria RAM, alocando previamente os dados
necessarios na memoria cache do processador. Destaca-se que este acesso, nos algoritmos
implementados, é feito exclusivamente pelo sistema operacional.

Também pode ser visualizado pelo Algoritmo 12 no Apéndice A, que existem duas
matrizes Data: Datay, e Datay. Essa divisao da matriz de dados principal entre duas de
mesmas dimensoes se deu pela tentativa de utilizar o acesso dual-channel da memoria
RAM, o que nao foi possivel confirmar tal fato devido a falta de informagoes. Importante
destacar que os tempos de acesso diminuiram, o que pode ser justificado pela memoria
dual-channel, ou pelo efeito da reducao do tamanho da matriz.

Além da matriz de dados, outra que também foi dividida em duas é a matriz de
pontos, com suas parcelas nomeadas por pontos; e pontoss. Essa divisao se fez necessaria
devido ao fato do Matlab restringir a maneira como as variaveis sao indexadas na paraleli-
zagao, de modo a garantir a quantidade minima de dados a serem enviados. Dessa forma,
a indexacao da matriz de pontos apresentada no Algoritmo 11 é incompativel quando se
utiliza parfor. Posteriormente, as varidveis pontos; e pontoss sao unidas em uma tnica

matriz para a apresentacao da imagem.

3.4 Implementagoes em C' usando fungoes MEX

Serao apresentados, nesta secdo, os algoritmos escritos em linguagem C. Destaca-
se que foi utilizada somente a técnica SAFT-TEFM, por se tratar da abordagem com pior

tempo de execucao.

3.4.1 Implementacao sequencial em C

Utilizando fungoes MEX, foram realizadas modificagoes nos algoritmos apresen-
tados anteriormente. Essa abordagem passa a ser muito vantajosa neste trabalho, pois
permite que o processamento seja feito em linguagem de nivel intermediério, e o resultado
seja apresentado com a utilizacdo das ferramentas de visualizacao do Matlab.

A implementacao em C' exigiu que algumas bibliotecas especificas fossem adicio-
nadas, tais como "stdio.h" e "stdlib.h", padroes dos algoritmos em C. Foi incluida também
a "math.h"para os calculos necessarios, além das bibliotecas "mex.h" e "matriz.h". A pri-
meira é usada para gerenciar a execucao da funcao MEX, possibilitando dentre outras

funcionalidades, a definicao do ponto de entrada do algoritmo "mexFunction". Por outro
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lado, a segunda permite a interacdo com matrizes definidas como varidveis no Matlab, for-
necendo fungoes importantes para leitura e manipulacdo de dados matriciais do Matlab

como, por exemplo:

o "mxGetData" e "mxGetPr": acessam dados em arrays do Matlab. Utilizadas

principalmente para ler a matriz de dados de entrada da funcao;
o "mxGetDimensions": obtém as dimensoes da matriz de entrada;

o "mxCreateDoubleMatrixz": funcao para criar matriz de saida. No algoritmo im-
plementado, a matriz de saida é a matriz de pontos utilizada para a representacao

da imagem.

As fungoes citadas anteriormente, em conjunto com os vetores de entrada e saida
da funcao MEX citados no Capitulo 2, permitem a leitura de variaveis do proprio Matlab,
e a organizacao dos resultados também nessa estrutura. Para o algoritmo escrito usando
linguagem C implementado, definiu-se como entrada para a funcao os vetores x e z, além
da matriz de dados Data. A representacdo da imagem é feita com a matriz de pontos
retornada pela funcao.

Um detalhe importante a ser destacado na implementagao em C), é como a in-
dexacao das matrizes e dos arrays é feita, sendo diferente do formato em Matlab. Nas
implementagdes em C' com fungdes MEX, a indexagao de matrizes ¢ feita de forma linear,
como um array. Esse formato segue o padrao coluna por coluna da matriz. Como exemplo
desta indexacdo linear, a equacao 3.1 apresenta uma matriz 2D m sendo transformada

em um array linear

1

3

6

142 4
m=13 5 8| =|5]. (3.1)

6 9 7 9

2

8

_7_

Em se tratando de algoritmo, uma matriz 2D no formato m(z,x) serd indexada
linearmente como apresentado na equacao 3.2, sendo que a varidvel i varia os indices das

linhas, 7 o indice das colunas, e z é o total de linhas

m(z,x) =mli+ z - j|. (3.2)
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Para matrizes 3D, que é um caso também aplicado nas implementagoes feitas, este
padrao de estrutura ¢ mantido, com cada sub-matriz sendo transformada em sequéncia,

como apresentado na equacao 3.3

1
] 3
m(:,:,1)= 2
o=l | P
3.3
L (33)
m(:,:,2) = 7
- 6
_8_

Essa alteracao reflete no modo como sao indexadas as matrizes no algoritmo, como

apresentado na equacao 3.4

m(R,indice,E) = m[N, + R - j + E - indice - N.], (3.4)

sendo N, o parametro que varia a dimensao z da matriz, R é o nimero total de linhas, j
varia a dimensao y, F é o total de sub-matrizes na dimensao z, indice é o total de colunas,
e N, varia as linhas da matriz.

Como a memoria é organizada dessa forma, a matriz é apenas um artificio para
facilitar a interpretagao dos dados, porém com um custo no tempo de acesso, como sera
melhor evidenciado posteriormente. Portanto, trata-se de uma transformacao bastante
eficiente para a proposta aqui tratada. Para maiores detalhes do algoritmo implementado,

consultar Apéndice B, Algoritmo 14.

3.4.2 Implementacao concorrente em C

A estratégia para essa implementacao é executar, em linguagem C) o que o par-
for faz no Matlab, a partir da Parallel Computing Toolboz. Nesta versao ha o acréscimo
das funcoes de paralelizacao de tarefas com a biblioteca "windows.h", que foram anteri-
ormente apresentadas no Capitulo 2. Valido destacar que para a paralelizacao, foi criado

inicialmente uma struct com todos os parametros que cada thread recebe, sendo eles:

o Data: cada thread recebe uma copia deste pardmetro para facilitar o acesso aos

dados durante o processamento;

e 2: array com os valores do eixo z, sendo este parametro dividido entre as threads.
A justificativa da divisdo é pelo fato de estar associado ao laco mais externo da

estrutura;
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e x: array com os valores do eixo x. Ele também é passado como parametro para cada
thread como forma de garantir o acesso de cada uma a esta variavel que, assim como

as outras, é necessaria para o calculo;

o numel: trata-se de uma variavel escalar, sendo o nimero de pontos do array z a ser
divido entre cada thread. O céalculo dessa divisao é feito entre o total de elementos

de z e o ntimero de threads disponivel;

o pontos: matriz de saida do algoritmo. Cada thread recebe uma parte desta variavel,
sendo definida pela divisao entre o niimero de elementos de z e o niimero de threads.
Essa divisao é importante para que cada parte da matriz de saida seja feita de forma

independente, melhorando o tempo de execugao;

o N,: tamanho do vetor x. A justificativa deste parametro é pelo fato dele ser usado
como limite superior do laco de x, e também como critério para indexacao de ma-

trizes, operacao que cada thread realiza durante o processamento;

o N.: comprimento do vetor z. A justificativa da sua presenca é semelhante ao caso
da variavel N,, exceto pelo fato que N, nao sera mais o limite superior do laco de

z, e sim o resultado da razdo entre o tamanho do vetor com as threads disponiveis.

A funcao mezCallMatlab foi utilizada para identificar o nimero de threads dis-
poniveis, que por padrao serd igual ao ntimero de cores do processador, como forma de
garantia que cada nucleo fisico tenha apenas um conjunto de tarefas, reduzindo o risco
de sobrecarga de trabalho.

Destaca-se que os parametros anteriormente citados sao fornecidos como argumen-
tos a cada thread, através de um lago de repeticao. Ressalta-se que as variaveis z e pontos
sao divididas entre cada thread por meio de uma variavel "offset", obtida por meio da

equagao 3.5

of fset = ceil(numel /Nipreads ), (3.5)

sendo numel o nimero de pontos do array z, € Nipreads © Nimero de threads disponiveis.
A funcao ceil é utilizada para arredondar o resultado para o inteiro mais proximo que
seja maior ou igual ao resultado da divisao. Esse arredondamento se faz necessario, pois
o resultado deste calculo é usado como indice superior do lago z (definido como a variavel
chamada "imazx").

Assim como em outras implementagdes, um pseudocddigo (15) da implementagao
pode ser encontrado no Apéndice B. Para mais detalhes envolvendo o procedimento uti-

lizado para implementacao do algoritmo, recomenda-se a leitura do trabalho apresentado
por Oreoman (2024).
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3.5 Consideragoes parciais

Neste Capitulo foram feitas as descri¢goes do ensaio, da plataforma utilizada para
testes, e das implementacoes realizadas, tanto na forma sequencial, quanto na forma pa-
ralelizada. Pode ser destacado, por exemplo, o detalhamento do sistema de aquisicao,
especificidades da peca, e formato da matriz de pontos usada. As principais caracteris-
ticas do computador também foram pontuadas, como forma de comparagao com outros
resultados. A representacao das abordagens SAFT, 2R-SAFT, e SAFT-TFM em pseudo-
cddigos destaca os principais métodos feitos. As estratégias para a diminuigdo do tempo
de execucao foram tratadas de forma descritiva, com as principais diferencas entre cada
uma sendo destacadas.

Os contetdos abordados neste Capitulo serao necessarios para uma melhor in-
terpretacao dos tépicos a serem discutidos a seguir, que apresentard, e comparara os
resultados obtidos. A importancia dos assuntos que foram tratados sdo essenciais nas mé-
tricas utilizadas para avaliacao do desempenho dos algoritmos, sendo a resolucao lateral

de cada técnica SA, e o tempo de execucao de cada implementacao feita.
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4 Resultados

Este Capitulo apresenta os principais resultados obtidos neste trabalho. Nesta
etapa, serao realizadas analises comparativas entre as resolugoes laterais das imagens ao
aplicar cada abordagem SA, além de apresentar os tempos de execucao dos algoritmos
propostos anteriormente, considerando implementagoes tanto na forma sequencial, quanto
na forma paralela. Foram realizados testes com imagens de dimensoes 20 mm x 20 mm,
com uma resolucao igual a .

A decisao de fixar os testes nestes dois parametros se da pelo motivo da repeticao
do contetdo. E para fins de comparacao, principal objetivo deste trabalho, a fixacao
destes dois indicadores para todos os testes é essencial para garantir a consisténcia e
validade dos resultados obtidos. Outro ponto a se destacar é a definicaio da abordagem
SAFT-TFM para os testes feitos com a versdao otimizada, com a Parallel Computing
Toolboz, e com a linguagem C. Como sera apresentado, trata-se da técnica mais exigente
computacionalmente (N? cdlculos, sendo N o niimero de elementos do transdutor), com
tempos de execugdo mais longos.

Dessa forma, a comparacao e analise de escalabilidade das novas implementacoes
¢ melhor evidenciada com esta abordagem. A medicao dos tempos de execucao levou
em conta a média de 4 amostras, com o computador ativado no modo avido, e apenas
o Matlab aberto em primeiro plano, tendo em vista que o sistema operacional gerencia
programas em camadas secundarias.

Por fim, a organizacao deste Capitulo é feita com a separacao dos resultados ob-
tidos em Matlab e em C) e uma comparagao entre essas duas abordagens. As imagens
obtidas a partir de cada técnica SA sdo apresentadas somente uma vez, levando em conta
que sao equivalentes para as estratégias de implementacao abordadas. Os tempos de exe-
cugao sao comparados e discutidos em trés momentos, sendo um para Matlab, outro para
C, e um ultimo entre essas duas estratégias, ponderando a vantagem ou desvantagem que

uma tem sobre a outra.

4.1 Implementacoes em Matlab

Nesta secao serao apresentados os resultados obtidos com as implementacoes em
Matlab. Sendo assim, serdao comparadas e discutidas as imagens obtidas com cada um dos

trés métodos de focalizacao, e os tempos de processamento para cada abordagem.
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4.1.1 Comparacao entre cada abordagem SA

4.1.1.1 SAFT

A imagem obtida com a técnica SAFT é apresentada na Figura 27, com os defeitos
da placa sendo destacados. A apresentacao das imagens obtidas levou-se em consideracao

um limite de magnitude de -40 dB.

Figura 27 — Imagem obtida com SAFT.

30 0
32 5
34

-10
36

-15
38

-20
42 5
44

-30
46
48 %
10 8 6 -4 -2 0 2 4 6 8 ’

Distancia [mm]

Distancia [mm]
B

Fonte: Do autor.

Pela Figura 27 observa-se que os defeitos estao bem destacados na imagem, apesar
da presenca de artefatos principalmente em regioes proximas aos defeitos. O artefato é uma
representacao na imagem que se assemelha ao defeito, podendo resultar em diagndsticos
incorretos. Seu surgimento se da pela aquisicdo de um sinal com certa amplitude que
provoca essa representacao nas proximidades do local. Destaca-se também que ele pode ser
causado por valores incorretos relacionados ao ensaio, como a distancia entre os elementos
do array, por exemplo.

A abordagem SAFT demandou um tempo de execucao igual a 0,15 s, levando em
consideracao que ela foi implementada apenas em Matlab, no formato sequencial. Esse
tempo de execucao, comparado as outras técnicas SA, é baixo. Isso se deve ao nimero de

calculos (INV), que é menor devido a presenga de um tinico elemento como emissor /receptor.

4.1.1.2 2R-SAFT

A Figura 28 apresenta a imagem obtida com a técnica 2R-SAFT. Comparada a
abordagem SAFT, esse resultado é muito parecido, inclusive na representacgao dos defeitos.
Por serem feitos mais cdlculos em 2R-SAFT (2N — 1), obtém-se uma ligeira melhoria
no contraste da imagem, sendo perceptivel principalmente nas proximidades da regiao
superior esquerda, pois apresenta artefatos com menos intensidade.

No caso aqui tratado, como pode ser visualizado, 2R-SAFT nao apresentou gran-

des vantagens, em termos de resolucao lateral, sobre o método SAFT. Seu tempo de
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execu¢ao, na implementagdo sequencial no Matlab, foi de 0,28 s. Um leve acréscimo de
0,13 s comparada a abordagem SAFT.

Figura 28 — Imagem obtida com 2R-SAFT.
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4.1.1.3 SAFT-TFM

A imagem obtida com a técnica SAFT-TFM ¢é apresentada pela Figura 29.

Figura 29 — Imagem obtida com SAFT-TFM.
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Comparada as outras técnicas apresentadas anteriormente, percebe-se claramente
uma menor intensidade de artefatos de modo geral, e um aumento no contraste da imagem.
Esse resultado ¢ justificado pelo grande aumento no nimero de célculos, sendo da ordem
de N? para o SAFT-TFM. A presenca dos artefatos se d4 predominantemente nas regioes
proximas aos defeitos da peca.

Como a abordagem SAFT-TFM foi implementada em todas as estratégias aqui
descritas, a apresentacao dos seus tempos de execucao se dard na forma de grafico, sendo
comentado a partir da secao 4.1.3.
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4.1.2 Implementacao otimizada

A Figura 30 apresenta e compara as imagens obtidas para SAFT-TFM. Na Figura
30 (a) é exibida a versdo com célculos redundantes, que é a mesma imagem apresentada

anteriormente. A Figura 30 (b), por sua vez, apresenta o resultado obtido para a versao

otimizada, sem os calculos redundantes.

Figura 30 — Resultados com e sem calculos redundantes. SAFT-TFM.

(a) Com célculos redundantes. (b) Sem célculos redundantes.
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Essa comparacao foi feita para evidenciar, de forma mais facil, um pequeno corte
existente no meio da imagem obtida com a versao otimizada. Embora seja um detalhe
sutil, é importante destacar que ele é causado pela divisao ao meio do array x. Quando o
nimero de elementos desse vetor é impar, o resultado da divisdo nao é um inteiro, sendo
assim arredondado para poder ser utilizado como indice. Porém, esse calculo faz com que
os pontos no centro da imagem nao sejam contemplados, resultando neste corte. A Figura

31 ilustra um caso onde isso nao acontece, pois o tamanho do vetor = ¢é par.

Figura 31 — Imagem com ntimero de pontos de x par.
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De forma geral, as imagens obtidas nas versdoes com ou sem célculos redundantes
sao muito parecidas, com o detalhe do recorte no centro podendo até mesmo ser in-
significante. Importante deixar claro que essa abordagem apresentada oferece resultados
confidveis apenas quando o eixo x esta dividido igualmente em relagdo ao eixo z. Caso a
divisao da matriz resulte em partes assimétricas, com dimensoes diferentes, esta técnica

nao é viavel, pois apresentara resultados incorretos.

4.1.3 Tempos de execucao para implementacoes em Matlab

A Figura 32 apresenta os tempos de execucao medidos para as estratégias imple-

mentadas em Matlab, considerando apenas a abordagem SAFT-TFM.

Figura 32 — Tempos de execugcao em Matlab.
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Fonte: Do autor.

Tanto na implementacao sequencial, quanto na concorrente, a versao otimizada
apresentou tempos melhores, com um ganho de 33,3 % para a abordagem sequencial,
e 13,9 % para a versdo paralela. O decréscimo pela metade do lago de z resultou em
uma reducao pela metade das iteragoes. Porém, o tempo de processamento nao seguiu
esta ordem, pois na versao otimizada existem outras operacoes, principalmente o acesso
a matriz de dados, que ocorre duas vezes.

A eliminagao de calculos redundantes, conforme a Figura 32 apresenta, resultou
em um ganho maior para a versao sequencial, comparada a abordagem paralela. Isso pode
ser justificado pela sobrecarga no algoritmo paralelizado, que envolve o gerenciamento dos
workers e a comunicagao entre eles. Na implementagao sequencial, a reducao dos calculos
afeta diretamente o tempo de execucao, de forma mais eficaz. Na versao concorrente, por
sua vez, esse ganho ¢ mais limitado devido ao sincronismo entre os workers, e a distribuicao

e organizacao dos resultados em diferentes iteragoes do loop parfor.
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Com relagao as abordagens sequencial e paralela de modo geral, a versao concor-
rente apresenta resultados melhores, como esperado. Considerando todos os célculos, foi
obtido um ganho de 60,0 % no tempo de execucao. Para as versoes otimizadas, o ganho
foi menor, sendo da ordem de 48,6 %.

Conforme apresentado, a Parallel Computing Toolbox apresenta resultados satis-
fatorios, o que justifica sua utilizagao. Entretanto, seus ganhos sao obtidos com a iniciali-
zagao prévia dos workers, pois caso contrario a versao paralela pode apresentar resultados
insatisfatérios, de acordo com a MathWorks (2024d).

Como forma de confirmar tal questao, a Figura 33 apresenta a relacao de aceleracao
e eficiéncia durante a inicializagdo dos workers. Os graficos foram obtidos por meio da
execugao do processamento para cada nimero de workers (1 a 4) inicializados, realizando

a coleta do tempo de execucao e o calculo da razao de aceleracao e eficiéncia.

Figura 33 — Aceleragao e eficiéncia em funcdo do nimero de workers inicializados.

(a) Relac@o de aceleragao. (b) Eficiéncia na inicializacdo dos workers.
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A razao de aceleracao foi calculado conforme equacao 4.1

Speedratio - tsequencial/tparaleloy (41>
sendo tsequenciar 0 tempo em [s] para o algoritmo sequencial (mantido fixo como sendo
8,2 5), € tparaielo © tempo também em [s] para as implementacgoes concorrentes, coletadas
em cada processamento com o numero de workers utilizado. Pela equacao 4.1, como
tsequencial € mantido constante, o resultado é alterado apenas por tpqrqaicio, Onde a medida
que aumenta diminui a razao, e a medida que é reduzido de valor a razao de aceleracao
aumenta. Com a inicializacdo de mais workers, é perceptivel o aumento no tempo de
processamento, e a diminuicao da relagado de aceleracao.

A eficiéncia, por sua vez, é obtida diretamente com o valor calculado para a razao

de aceleracao, conforme apresenta a equagao 4.2

eficiencia = speed,atio/ Nworkerss (4.2)
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sendo speed,.qi, & razao explicada anteriormente, € Nyorrers 0 NUmero de workers, que

varia de 1 a 4. Para maiores detalhes, consultar Algoritmo 13, Apéndice A.

4.2 Implementagoes em C' com fungoes MEX

Nesta secao serao discutidos somente os resultados relacionados aos tempos de
execucao para os algoritmos em C, pois as imagens obtidas foram as mesmas anteriormente
destacadas, com a técnica SAFT-TFM. A Figura 34 apresenta os tempos de execucao
obtidos para as implementacoes em C, considerando as versdes com e sem otimizacao,

nas abordagens sequencial e paralela.

Figura 34 — Tempos de execuc¢ao em C.
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Assim como os resultados em Matlab apresentaram, a versao otimizada em C tam-
bém se mostrou mais eficiente, com tempos de execugao menores. Considerando a imple-
mentacao sequencial, foi possivel obter um ganho de 37,2 % no tempo de processamento,
enquanto para a abordagem paralela, o ganho novamente foi menor, sendo aproximada-
mente de 22,0 %. A justificativa do ganho nao ser proporcional & redu¢ao do ntimero de
iteragoes é a mesma anteriormente destacada, pois na implementacao otimizada héa acesso
duplo ao array de dados.

Os resultados para a versao otimizada também apresentaram maior ganho na im-
plementagao sequencial, em virtude do gerenciamento das threads realizado pelo sistema
operacional, que resulta em um ganho menor quando se elimina os calculos redundantes.
De modo geral, comparando as implementacoes sequencial e paralela, os algoritmos con-

correntes apresentaram, como esperado, consideravel ganho no tempo de processamento.
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Com todos os calculos realizados, a paralelizacdo apresentou um tempo de execucao
52,7 % melhor, o que é um pouco inferior ao ganho de 60,0 % que Oreoman (2024)
obteve para o caso que tratou. Esse resultado depende diretamente do que é realizado
no algoritmo, e da carga de trabalho resultante dos cédlculos realizados. Considerando a
abordagem otimizada, por sua vez, a paralelizacdo apresentou um ganho de 41,2 % no

tempo de execugao, comparada a abordagem sequencial.

4.3 Comparacao entre os tempos de execucao em Matlab e C

Nesta secao serdao apresentados e comparados os tempos de execugao em Matlab

e C, com a técnica SAFT-TFM. A Figura 35 apresenta os resultados obtidos.

Figura 35 — Tempos de execucao em Matlab e C.
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Pelos resultados, é perceptivel a grande diferenca que existe nas implementacoes
em () sendo que sua pior abordagem (sequencial com todos os célculos) apresentou um
tempo de execucao semelhante ao obtido na melhor versao em Matlab, com a otimizacao
e paralelizagdo com parfor, apresentando uma ligeira diferenca de 0,75 s. A justificativa
se baseia, dentre outros fatores, na diferenca entre um codigo interpretado e compilado,
sendo o segundo mais eficiente, pois o codigo de maquina é traduzido pelo compilador
antes de ser executado, o que nao acontece para o primeiro caso.

Uma comparagao importante envolve o ganho obtido com a otimizagao em Matlab
e () principalmente com a paralelizacao, pois é um indicativo da eficiéncia no gerencia-
mento de tarefas paralelas. No algoritmo concorrente implementado em Matlab, foi obtido
um ganho de aproximadamente 13,9 %, enquanto para a versao equivalente em C' o fator

foi de 22,0 % . Esse resultado demonstra que em C' o gerenciamento dos threads a partir da
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biblioteca Windows.h é feito de forma mais eficaz comparado ao Matlab, com a utilizacao
da Parallel Computing Toolbox.

Comparando o pior (sequencial em Matlab com todos os célculos) e o melhor caso
(paralelizado e otimizado em C') dentre todos, a diferenca obtida foi de aproximadamente
10,5 s, representando um ganho de 85,4 % no tempo de processamento. Trata-se de uma
reducao drastica, considerando a pior abordagem SA em termos de tempo de processa-
mento.

Essa redugao também pode ser explicada pelo formato em que os dados se en-
contram organizados. A Figura 36 compara o tempo, para operacoes de leitura e escrita,
demandado por diferentes tipos de variaveis, desde escalar a matriz 3D. Nas implemen-
tagoes em Matlab os dados foram representados em matriz 3D. Em C| por sua vez, a

representacao seguiu o formato de array linear.

Figura 36 — Tempos de execugdo em escrita e leitura para diferentes tipos de variaveis.

(a) Operagédo de escrita. (b) Operagéo de leitura.
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Fonte: Do autor.

A diferenca no tempo de leitura para essas variaveis sustenta a discrepancia para os
resultados apresentados. Por mais que a matriz 3D seja apenas um artificio para facilitar
a interpretagao dos dados, suas operacoes sao mais complexas e exigem maior tempo de

operacao.

4.4 Consideragoes parciais

Este Capitulo apresentou os resultados obtidos, e os casos estudados e analisados
para cada uma das trés técnicas de formacao de imagens actusticas, em conjunto com
as abordagens para diminuicao do tempo de execucao. Em relacao a resolugao lateral,
SAFT-TFM se sobressai comparado aos métodos SAFT e 2R-SAFT, demandando, entre-
tanto, tempos de execugao consideravelmente superiores.

Com relagao as abordagens para diminuicao do tempo de processamento, foi pos-

sivel obter um ganho razoavel com as implementagoes otimizadas. Os algoritmos concor-
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rentes, por sua vez, apresentaram resultados significativos, com a reducao no tempo de
execugao em ambos os casos, tanto em Matlab, quanto em C.

O destaque principal se da pelas implementacoes em linguagem C) principalmente
com a versao paralelizada e sem calculos redundantes, apresentando uma reduc¢ao no
tempo de quase 7 vezes comparado a implementacao sequencial e com todos os calculos
no Matlab. Aplicando esta estratégia com a abordagem SAFT, por exemplo, seria possivel

obter imagens equivalentes em tempo real, com um hardware de baixo custo.
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5 Consideracoes finais

Este trabalho apresentou e comparou implementacoes de técnicas para geracao de
imagens acusticas, com aplicacao em avaliagcoes nao destrutivas para analise da integra-
lidade de uma pega, material, etc. A apresentacao de trabalhos consolidados, bem como
areas de pesquisa dentro deste assunto permitiu a constatagao da consolidacao dessa area,
além da ponderacao dos atuais desafios.

Ressalta-se também o desenvolvimento feito para assuntos tedricos envolvendo
actstica e processamento de imagem (como ondas ultrassonicas, transdutores, e sistemas
de excitagdo e aquisigao), a descrigdo do ensaio, e o detalhamento das implementagoes
feitas, o que possibilitou alcangar e comparar os resultados obtidos.

E evidenciada a superioridade, em termos de tempo de execucdo, para as im-
plementagoes otimizadas e concorrentes, tanto em Matlab quanto em C. A partir dos
resultados obtidos, evidencia-se a eficacia da Parallel Computing Toolbox para a paraleli-
zagao em Matlab, e da biblioteca Windows.h para a linguagem C, bem como os desafios
que cada abordagem apresenta.

Os algoritmos concorrentes implementados no Matlab oferecem uma alternativa
mais facil e pratica para implementagoes concorrentes, sem a exigéncia do mesmo nivel de
detalhamento e controle feito em C. O ponto negativo fica por conta da inicializacao das
instancias de paralelizacao, que demandam um tempo consideravel principalmente para
0 caso aqui tratado, em que ha uma carga de trabalho exaustiva.

Os resultados obtidos permitiram também comparar o gerenciamento das tarefas
paralelizadas em cada caso, com mais eficicia por parte da biblioteca Windows.h sobre
a Parallel Computing Toolbox. Dentre os resultados, destaca-se a diferenca de 10,53 s
obtida no tempo de execugao entre o pior cenario em Matlab para o melhor caso em C. A
implementagao em uma linguagem de nivel inferior, bem como a organizacao dos dados
em um array linear justificam a diferenga obtida, especialmente em operagoes intensivas
com matrizes 3D.

Portanto, implementagoes concorrentes que permitem melhor uso da CPU, bem
como organizacoes de dados em formato que exigem operagoes menos complexas, sao to-
talmente validas na geracao de imagens acusticas. Levando em consideracao o continuo
aumento do poder computacional, abordagens como as que foram apresentadas sao ampla-
mente eficientes em termos de escalabilidade e desempenho. A fundamentagao é apoiada
pela reducao de quase sete vezes no tempo de execugao, ao manter o mesmo hardware e
alterar apenas a metodologia de implementacdo. Em termos praticos, seria possivel, nas
devidas proporgoes, obter imagens em tempo real com um hardware de baixo custo e facil

acCesso.
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5.1 Propostas para trabalhos futuros

Como continuacao para a linha de pesquisa apresentada neste trabalho, a comple-
mentagao pode ser feita, por exemplo, com a utilizacgao da GPU integrada ao processador.
A capacidade de incorporar esse componente ao processamento pode reduzir os tempos
de execugao, considerando o ganho de escalabilidade computacional.

Outra possibilidade, que nao foi abordada, seria a virtualizagao de processos na
paralelizacao de algoritmos. Podendo estar em um tinico processador, ou espalhados por
diferentes maquinas, a virtualizagdo oferece uma camada de abstragao do hardware, po-
dendo resultar em uma melhor capacidade computacional, ou apresentar resultados nao
tao satisfatorios, devido a sobrecarga adicional e acessos concorrentes a memoaria.

Uma ultima proposta seria a implementacao de abordagens equivalentes em sis-
tema operacional Linux, pois ele permite ao usuario maior liberdade no gerenciamento e
customizacao das operagoes a serem feitas. No Windows, tal gerenciamento nao é possi-
vel, além de ser um sistema operacional que trabalha (principalmente versdes mais novas)
com muitas interfaces graficas de usuario, aumentando as operagoes em segundo plano.

Coordenar o sistema operacional para operar apenas em tarefas especificas, e ge-
renciar o acesso dos cores a memoéria por meio de implementagoes em nivel de Kernel
certamente é mais desafiador, porém com resultados possivelmente melhores aos que fo-

ram aqui apresentados.
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Apéndice A — Implementacoes em Matlab

A1 Método 2R-SAFT

O método 2R-SAFT é descrito pelo Algoritmo 10. A base apresentada para as
abordagens SAFT e SAFT-TFM é mantida, alterando somente a dindmica dos elementos
emissores e receptores, considerando que nesta abordagem, a cada ponto calculado, um

elemento emite e dois recebem.

Algoritmo 10 — 2R-SAFT
for 2, =1: N, do
for z; =1: N, do
sinal = 0;
for N, =1 : emissor do
D. = \/(x(21) — 2(Ne))? + 2(21)%
if N, == emissor then > Verifica se é o ultimo elemento emissor
D, = Do +/(x(z1) — 2 (N,))2 + 2(21)%
k = round(D, /resolucao);
indice = k — tpegin — 1;
sinal = sinal + Data(N,., indice, N,);

else
for N, =N, : (N.+1) do > Varia os 2 receptores (2R-SAFT)
D, = Do+ \/(x(21) — 2a(N,))2 + 2(21)%
k = round(D, /resolucao);
indice = k — tpegin — 1;
sinal = sinal 4+ Data(N,., indice, N,);
end for
end if
end for
pontos(zy,71) = sinal;
end for

end for
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A.2 Método SAFT-TFM otimizado

A metodologia adotada para a otimizacao do método SAFT-TFM é descrito no
Algoritmo 11. A reducao dos célculos é feita no lago que varia os elementos do array
x, onde o indice superior é apenas a metade do niimero de pontos, e ndao o total. Neste
algoritmo, a primeira metade da matriz de pontos é efetivamente calculada, e a segunda
metade, por sua vez, ¢ simplesmente atribuida com os valores ja obtidos, por meio da
simetria. A principal vantagem observada é a reduc@o no tempo de execucdo, que nao é
proporcional ao nimero de iteragoes reduzidas. Esse resultado se deve principalmente ao

acesso duplo a matriz de dados Data.

Algoritmo 11 — Otimizagao para o SAFT-TFM
for z; =1: N, do

for x; = 1 : round(N,/2) do > Aqui o array = é dividido ao meio
sinal = 0;
sinal_sim = 0; > Varidvel para sinal simétrico

for N, =1 : receptor do
D, = \/(x(21) — 2, (N))2 + 2(21)%

N,_sim = length(z,) - auxy; > Receptor simétrico
for N, =1 : emissor do
N,_sim = length(x,) - auxs; > Emissor simétrico

De = Dy + y/(x(x1) = 2a(Ne))? + 2(20)*;

k = round (D, /resolucao);

indice = k — tpegin — 1;

sinal = sinal 4+ Data(N,., indice, N,);

sinal _sim = sinal_sim + Data(N,_sim, indice, N,_sim);

aury = auxrs + 1; > Operagao para obtencao do emissor simétrico
end for
auxry = 0; > Elemento 128 como simétrico para a proxima iteragao
aury = aux, + 1; > Operagao para obtencao do receptor simétrico
end for
aury = 0;
pontos(zy,71) = sinal;
pontos(z1,N, — x1 + 1) = sinal_sim; > Armazena na 2% metade da matriz

end for
end for
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A.3 Implementacao concorrente em Matlab com o método SAFT-
TFM

A implementacao concorrente utilizando a Parallel Computing Toolbox é apresen-
tada pelo Algoritmo 12. Uma das principais diferencas é a divisao da matriz de dados em
duas matrizes. Foi obtido um ganho no tempo de execugao, sendo justificado pela dimi-
nuicao da escalabilidade, ou utilizacao da meméria RAM dual channel, detalhe que nao
foi possivel confirmar. A paralelizagdo seguiu as praticas descritas como, por exemplo, a
utilizagao do parfor somente no lago mais externo, a definicdo dos limites superiores por
meio de variaveis e nao fungoes, e a utilizagdo de duas matrizes pontos, devido a limitacao

de indexacao que o lago paralelizado impoe.

Algoritmo 12 — Implementagao com parfor

parfor z; =1: N, do > Laco paralelizado com parfor
za = 2(21)% > Essa distancia é fixada
x_local = x; > Variavel broadcast
xn_ local = xn; > Variavel broadcast

aur; = 0; auzry = 0;
for z; =1:end x do

sigl = 0; > Referente a 1* metade da matriz Data
sig2 = 0; > Referente a 2% metade da matriz Data
sigl sim = 0;
sig2 sim = 0;

for N, =1 : receptor do
D, = \/(xilocal(xl) — x,_local(N,))? + zg;
N,_sim = 64 - auxs; > E considerado 64 devido & divisdo da matriz
for N, =1 : emissor do
N._sim = length(z,) - auxs;
D.= D, + \/(xilocal(:cl) — &y local(N,))? + za;
k = round (D, /resolucao);
indice = k& — tpegin — 1;
sigl = sigl + Datay (N, indice, N,);
sigl sim = sigl_sim + Datag(N,_sim, indice, N,_sim);
sig2 = sig2 + Datag(N,., indice, N,);
sig2 sim = sig2 sim + Data (V,_sim, indice, N, sim);
aur, = auxry + 1;
end for
aux, = 0;
aurs = aury + 1;
end for
aury = 0;
pontosi (z1,21) = sigl + sig2; > 2 matrizes devido a indexacdo em um parfor
pontosy(z1,z1) = sigl_sim + sig2_ sim; > Somam-se os resultados
end for
end parfor
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A.4 Razao de aceleracao e eficiéncia dos workers

Os graficos para a apresentagdo do problema na inicializacao dos workers foram
obtidos por meio do Algoritmo 13. A cada iteracao do lago for é feito um processamento
com o numero de workers inicializados, por meio da funcao parpool. Apds o término, os
tempos decorridos sao coletados para a realizacao dos calculos descritos, que relacionam
o tempo de execucao para a implementacao sequencial e paralela. A fungao delete(gcp)
fecha todos os workers inicializados, garantindo que a préxima iteracao esteja nas mesmas

condigoes anteriores.

Algoritmo 13 — Eficiéncia na inicializacdo dos workers

numWorkersArray = 1:4; > Nimero de workers
speedupArray = zeros(size(numWorkersArray));

efficiency Array = zeros(size(numWorkersArray));

elapsedTimeSeq = 8.202;

for k =1 : length(numWorkersArray) do > Varia o nimero de workers utilizado
parpool(’local’, numWorkersArray(k)); > Inicializa os workers
tic;

parfor z; =1: N, do
> Realiza-se o processamento com parfor

end parfor
elapsedTimePar = toc; > Coleta o tempo demandado
delete(gep); > Fecha os workers inicializados
speedupArray(k) = elapsedTimeSeq / elapsedTimePar;
efficiencyArray(k) = speedupArray(k) / numWorkersArray(k);
end for
> Geragao das figuras
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Apéndice B — Implementacoes em C

B.1 Implementagao sequencial em C' com o método SAFT-TFM

A implementagao sequencial em linguagem C' considerando o método SAFT-TFM
é apresentada no Algoritmo 14. As principais diferencas sdo a mudanca de sintaxe especi-
fica para a linguagem de programacao, e a indexagao dos dados como array linear, e nao
matriz 3D. O ganho no tempo de execugao, dentre outros fatores, foi viabilizada por essa
transformacao da matriz em array. Por apresentar operagoes menos complexas, o tempo

de acesso & memoria foi encurtado, quando comparado a utilizacdo da matriz 3D.

Algoritmo 14 — SAFT-TFM em C

for (z1=0;21 < N,; 21+ +) do
for (x; = 0; 21 < round(N./2); z1 + +) do
sinal = 0;
stnalsimetrico = 0;
for (N, =0; N, < dimy; N, + +) do
D, = \/(x(21) = 2(N))? + 2(21)%
Nrgm = 127 — auxy; > 127 pois o lago se inicia no indice 0
for (N, = 0; N, < dims; N, + +) do
Negm = 127 — auxs;
D. = D, + /(z(z1) — 20 (Ne))? + 2(21)%;
k = round(D, /resolucao);
indice = k — tyegin — 1;
sinal += Data[N, + N -indice + N - dimsy - N,|;
sinalgimetricot = Data[Negy, + N - indice + N - dimg - N7gp);
auzy + +;
end for
auxy = 0;
auxry + +;
end for
aux, = 0;
pontos[z; + N, - x1] = sinal;
pOﬂtOS[Zl + Nz : (N:L" —1- xl)] = Sinalsimetrico;
end for
end for
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B.2 Implementacao concorrente em C' com o método SAFT-TFM

A paralelizagao feita em linguagem C' é descrita pelo Algoritmo 15. Na estrutura
apresentada, a divisao de tarefas ocorre no lago mais externo z. O limite superior é definido
como sendo o resultado da razao do ntimero de pontos do array z pela quantidade de
nicleos disponiveis (igual a 4, considerando a plataforma utilizada). Portanto, cada core
da CPU executa um conjunto de instrucdes contidas no laco de z. E interessante destacar
também que neste caso nao existe alguns dos problemas descritos para a paralelizacao em
Matlab, como a definigdo de limites superiores por meio de fungoes (utilizagao do round
no lago de z), e a indexacao da matriz de pontos, pois neste caso é utilizada somente uma

variavel 'pontos’.

Algoritmo 15 — Implementacao paralelizada em C

for (z; = 0; z; < imax; 2 + +) do > Lago paralelizado. imax = ceil(N,/Neores)
for (1 = 0; 1 < round(N,/2); x1 + +) do
sinal = 0;

SNl simetrico = 0;
for (N, =0; N, < 128; N, + +) do
D, = \/(x(x1) = 2a(N;))? + 2(21)*;
N7rgim = 127 — auxq;
for (N, =0; N, <128, N.+ +) do
Negim = 127 — auxs;
De = Dy + \/(a(a1) = 2a(Ne)? + 2(21)%
k = round(D, /resolucao);
indice = k — tpegin — 1;
sinal += Data|N, + N -indice + N - dimsy - N,];
sinalsimetricot = Data[Negym + N - indice + N - dims - N7gip);
auxre + +;
end for
auxs = 0;
auxy + +;
end for
aur; = 0;
pontos[z; + N, - x1] = sinal;
pontos[zy + N, - (N, — 1 — x1)] = sinalgimetrico;
end for
end for
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