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Abstrakt

Tato praca popisuje analyzu zvolenych metdéd mozgovej konektivity. Tieto metédy vyhod-
nocuji vizby a zdvislosti medzi signalmi ziskanymi pomocou hibkovych intrakranidlnych
elektrod. Sucastou tejto prace je aplikacia — zasuvny modul, ktory urcuje zavislosti medzi
signdlmi pomocou Pearsonovych korela¢nych koeficientov. Pri vypocte tychto koeficientov
je pouzita akceleracia pomocou GPU.

Abstract

This thesis describes selected methods of brain connectivity analysis. It was created an app-
lication, as a part of this thesis — plugin for evaluating relationships and dependencies bet-
ween signals calculated as Pearson correlation coefficients. Computation of these coefficients
is accelerated by GPU.
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Zoznam skratiek a symbolov

AMD Advanced Micro Devices — vyrobca mikroprocesorov, integrovanych obvodov a gra-
fickych kariet (predtym ATT)

API Application Programming Interface — rozhranie pre programovanie aplikédcii
Coh  Coherence — koherencia

Corr Correlation — linedrna koreldcia

CPU Central Processing Unit — hlavny procesor pocitaca

CSV Comma-separated Values — formét siiboru s hodnotami oddelenymi ¢iarkami
CT  Computer Tomography — pocitacova tomografia

CUDA Platforma pre paralelné vypocty (NVIDIA)

DCM Dynamic Causal Modeling — dynamické kauzilne modelovanie

DLL Dynamic-link Library — dynamicky linkovatelné kniznice

ECG/EKG Electrocardiography — elektrokardiografia

EEG Electroencephalography — elektroencefalografia

fMRI Functional Magnetic Resonance Imaging — funkciondlna magnetickd rezonancia
GC  Granger causality — Grangerova kauzalita

GPGPU General-purpose computing on graphics processing units — vypocet pomocou
GPU

GPU Graphics Processing Unit — graficky procesor

HDF5 Hierarchical Data Format — forméat pre ukladanie dat réznych datovych typov
Hz  Hertz — jednotka frekvencie

tEEG Intracranial electroencephalography — intrakranidlna elektroencefalografia

M DS Multidimensional scaling — multidimenzionalne skalovanie

MFEG Magnetoencephalography — magnetoencefalografia

MIT Mutual Information — vzadjomnd informécia



MRI Magnetic Resonance Imaging — magneticka rezonancia

mV  miliVolt — jednotka elektrického napétia

NCorr Nonlinear Correlation — nelinedrna korelacia

NV CC NVIDIA CUDA Compiler Driver — nastroj pre preklad kernelov pre CUDU
NVIDIA Vyrobca procesorov do grafickych kariet

OpenCL Open Computing Language — standard pre paralelné programovanie
PCA Principal Component Analysis — analyza hlavnych komponent

PET Positron Emission Tomography — pozitrénova emisnd tomografia

PTX Parallel Thread Execution — prelozeny kernel pre CUDU

SEM Structural Equation Modeling — strukturalne modelovacie rovnice

TFE  Transfer of Entropy — prenos entropie

TMS Transcranial Magnetic Stimulation — transkranidlna magneticka stimulécia



Kapitola 1

Uvod

Elektroencefalografické vysetrenie (EEG) patri k najddlezitejsim diagnostickym metédam
v neurolégii. Skima elektrickt aktivitu mozgu vysetrovanej osoby. Na makroskopickej tirovni
bolo prvou neinvazivnou metédou skiimania mozgovej aktivity “zaziva”. Od svojho pociatku
v roku 1929 preslo mnohymi zmenami, vylepseniami, stale vSak je priestor na vyskum
a rozvoj. Jednou zo Specifikacii, ktorou sa zaobera aj tato diplomova préaca, je vySetrenie
pomocou hlbokych mozgovych elektréod — intrakranidlna elektroencefalografia.

Intrakranidlne EEG (iEEG, alebo aj invazivne EEG) nachddza svoje uplatnenie najmé
v radoch epileptickych pacientov. Takto postihnutym ITudom uz castokrat niet inej nadeje
ako podstupit toto vysetrenie. Klasické EEG s povrchovymi elektrédami nedokaze zachytit
hlbokt mozgovu aktivitu, preto nastupuje iEEG, ktorého elektrédy sa zavidzaju cez lebku
hlboko do mozgu. Fokalna epilepsia, ktorej zdchvaty pochadzaji z ohrani¢enych lozisk —
epileptogénne zény, si bezné pre viac ako 50% epilepticky pacientov. Aj napriek velkému
pokroku farmakolégie stale viac ako 30% pacientov trpi tymito zéchvatmi. V tomto pripade
sa ukazuje iEEG ako jediné mozné riesenie ako detekovat zdroje zachvatov a pripadne ich
eliminovat. Epileptogénne zény sa obcas podari detekovaf aj neinvazivnymi vySetreniami
ako st napr. MRI', PET?, ¢i video-EEG. Pri pripadnom netispechu tychto metéd nastu-
puji invazivne metédy postavené na principe implantovania elektréd priamo do mozgu.
Intrakranialne elektrody dokazu zaznamenat signaly z malych zhlukov neurénov, ktoré ne-
generuju dostatocne silné signaly, aby ich bolo mozné detekovat povrchovymi elektrédami.
Zaznamendvaju aktivitu mozgovej kory, ktora nie je skryta hlboko v mozgu a nie je deteko-
vatelnd inymi monitorovacimi technikami. Taktiez nedochadza k velkému ruseniu signalu
okolitymi vplyvmi. Nevyhodou je, ze takto je mozné ziskat iidaje len z oblasti nachadza-
jucich sa relativne blizko k elektréde. Dalsou nevyhodou je, ze existuje potencidlne riziko
infekcie pri aplikovani elektréod do mozgu.

Na prvy pohlad nie prilis prijemna predstava tohto vySetrenia vyzadujica chirurgicky
zakrok vsak vyrazne ulahcuje lokalizovanie a ohranicenie epileptogénnych lozisk a nésledné
stanovenie uc¢innej terapie. Mnoho pacientov sa obava tohto zakroku, pretoze tispesnost ope-
racie byva asi 50%. Pri komplikéciach spojenych s operaciou méze dojst az k odstraneniu
casti mozgu. Vysledky tspesnej operacie st vsak smerodajné pri dalsej liecbe. Nadalej pre-
trvava strach pacientov a odahaduje sa, Ze len menej ako 3% pacientov, ktori by z toho mali
nejaky uzitok, podstipia tento zédkrok. Samotny zédkrok pozostava z rutinnych predoperac-
nych vysetreni. Potom sa podaji anestetikd a neurochirurg navita mald dierku do lebecénej

'Magnetick4 rezonancia
2 2 . . .
Pozitrénova emisna tomografia



kosti, cez ktord vlozi elektrody. V zavislosti od konkrétneho vysetrenia sa obvykle zavadza
dve az sSest takychto elektr6d. Potom ako st aplikované elektrédy pacient vykonéva bezné
¢innosti a ocakava sa epilepticky zachvat. Vsetka mozgova aktivita je zaznamenanda. Ked
je ziskany dostatoény objem udajov, data sa vyhodnotia a pacient sa vracia k beznému
zivotu®.

KedZe ide o jednoduché zariadenie, ktoré generuje velké mmnozstvo signédlov, je nutné
tieto signaly spracovavat pomocou vypoctovej techniky. Rozvoj vedy a techniky umoznuje
stale viac spresnovat namerané hodnoty, zrychlovat vypocty, porovnavat vysledky, apli-
kovat rozne filtre, vizualizovat data, optimalizovat algoritmy, atd. Stale je teda priestor
na skumanie, zlepsovanie, experimentovanie, hodnotenie a v poslednom rade aplikovanie
na pacientov, ktorym to moze vyrazne zlepsit kvalitu ich zivota.

V kapitole (2) st uvedené ciele price, comu sa praca venuje a ako je mozné dosiah-
nut definovanych cielov. Kapitola (3) popisuje problematiku prace. St tu zhrnuté dolezité
odborné terminy, ktoré sa objavuju v nasledujicom texte. Charakteristika a analyza jed-
notlivych metéd mozgovej konektivity je uvedend v kapitole (4). Metédy st analyzované
aj z pohladu vypoctovej narocnosti. Vysledkom tejto analyzy je nédvrh vhodnej metody
pre implementaciu. Kapitola (5) popisuje vybrané technolégie, pomocou ktorych bude im-
plementovand navrhnutd metdda. Jej navrh je uvedeny v kapitole (6). Nasledne je aplikacia
implementovand na zaklade navrhu aplikacie. Detailne je implementacia popisana v kapitole
(7). Testovaniu vytvorenej aplikacie sa venuje kapitola (8). Na konci prace (9) sa nachadza
zhrnutie odvedenej prace, zhodnotenie vysledkov a navrhovany dalsi mozny vyvoj projektu.

Tejto praci predchadzal semestralny projekt, v ramci ktorého boli ziskané teoretické
informécie nutné k dalsiemu postupu prace a lepsiemu pochopeniu problematiky. Vysledok
tohto projektu je zacleneny do diplomovej préce, konkrétne v kapitoldch (3) a (4). Pri-
nosom tohto projektu bolo hlavne oboznamenie sa s problematikou a analyzou mozgovej
konektivity.

3udaje o vySetren{ si z Royal Hallamshire Hospital



Kapitola 2

Ciele prace a postup

2.1 Ciele prace

Cielom tejto prace je zoznamit sa s aktualnymi vypoctovymi metédami pre analyzu moz-
govej konektivity. Déta poskytnuté k tomuto tcéelu budi zaznamenané pomocou hibkovych
intrakranialnych elektrod. Treba zvolit najvhodnejsiu metédu a pokisif sa ju optimalizo-
vat tak, aby sa skratil efektivny c¢as vypoctu. Takto optimalizovand metéda bude potom
implementovana ako zasuvny modul pre uz existujiicu aplikiciu SignalPlant!.

2.2 Postup prace

Na zaciatku je potrebné sa zoznamit s problematikou mozgovej konektivity a metédami,
ktoré tito konektivitu analyzuji. Tato tématika je zhrnutéd v kapitolach (3) a (4). Pri spra-
covavani bola pouzitd adekvatna literatira, ktord sa tejto problematike venuje. Je uvedeny
prehlad metdd a je uvedend aj ich vypoctova zlozitost. Postup prace mozno rozdelit do na-
sledujucich etéap:

e Ziskanie teoretickych poznatkov z odbornej literatury,

Na zaklade ziskanych informaécii je vytvorena analyza problematiky,

Vysledkom tejto analyzy je ndvrh vhodnej metddy,

Na zaklade néavrhu vhodnej metédy je navrhnuta aplikécia,

Aplikécia je implementovand v silade s navrhom aplikacie,

Napokon je aplikicia otestovana. Vysledky testov st zhodnotené,

1SignalPlant — https://signalplant.codeplex.com/
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Kapitola 3

Uvedenie do problematiky

Elektroencefalografia je zékladna elektrofyziologickd metdda pre vySetrenie vnitornej moz-
govej aktivity. EEG registruje ¢asopriestorové zmeny mozgovych biopotencialov, ktoré vzni-
kaji na zaklade kontinudlnej aktivity drazdiacich membran na synapsiach. Kladné a zaporné
naboje vytvaraju dipoly, ktoré st obvykle kolmé k mozgovému povrchu. Snimacie elektrédy
potom zaznamenavaji rozdiely potencidlov medzi jednotlivymi oblastami [18]. Elektréda
slizi na prepojenie medzi vodivou tekutinou v tkanivich a vstupnym zosiliovacom zazna-
menavacieho pristroja. Elektrédy sa umiestnuju bud na povrch lebky alebo v nasom pripade
do lebecnej dutiny.

Ludsky mozog obsahuje miliardy neurénov, ktoré sii navzajom prepojené synapsiami.
Mozog pre svoju ¢innost vyuziva elektrochemické deje, pricom generuje bioelektricky signal.
Bioelektricky signdl je jednosmerny, rozpétie hodnot bioelektrickych mozgovych potencidlov
je na urovni 5 az 210mV a rychlost generovania vybojov v cykloch za sekundu je 0,5
az 40H z. Namerané pridy su vSak velmi nizke, preto je nutné ich pristrojovo zosilnit,
vyfiltrovat a odstranit neziadici Sum. Kov v prostredi elektrolytu uvolnuje kladne nabité
i6ny a sdm sa pritom nabija zdporne! [30].

3.1 Typy elektréod

Intrakanidlne elektrédy si obvykle vyrobené z nehrdzavejicej ocele alebo platiny. Oba
materidly si kompatibilné s monitorovacou technikou MRI.

3.1.1 Foramen ovale elektrédy

Semi-invazivne elektrédy foramen ovale” sa pouzivaji ako alternativa k invazivnym monito-
rovacim technikdm pri vySetrovani pacientov s epilepsiou spankového laloku. Elektrody st
vkladané cez foramen ovale. Nedetekuji priamo mozgovi aktivitu hypokampu®, ale zazna-
menavaju spankové elektrické vyboje, ktoré mézu pochadzat z hypokampu. Vyhodou tychto
elektréd je, ze si nevyzaduja chirurgicky zakrok. Obvykle sa podavaju anestetikd na elimi-
novanie bolesti. Neprijemnost sposobend aplikovanim tychto elektréd je vsak porovnatelna
s ostatnymi typmi intrakranidlnych elektréd [22].

LElektricky vodi¢, v ktorom sa elektricky ndboj prenisa pohybom iénov
2Foramen ovale — jeden z vaésich otvorov v lebke nachadzajici v klinovej kosti, cez ktory prenikaji nervy
3Cast velkého mozgu



Foramen
ovale

Obr. 3.1: Foramen ovale elektroda

3.1.2 Subduralne elektrédy

Subduréalne elektrody pozostavaji zo série diskov pripevnenych k tenkej plastovej f6lii. St
navrhnuté tak, aby drzali na povrchu mozgovej kory a zaroven neposkodili mozog. Elektrody
st zoradné do pasov. Do vnutrolebecnej dutiny st vlozené cez vytvoreny otvor a umiestnené
podla potreby bud pod spankové alebo ¢elné laloky alebo pozdiz stredového zlabu medzi
hemisférami. Typicky sa pouzivaji pasy velkosti 1 x4 az 1 x 8 cm. Mriezky potom rozmerov
od 2 x4 do 8 x 8 cm. V praxi sa castejsie pouziva zoradenie elektrod do Stvorcovej alebo
obdiinikovej mriezky, aby sa pokryla vicsia oblast mozgu. Takymto sposobom sa mapuju
napr. oblasti mozgu kde sa nachadza centrum motoriky, reci, atd. V niektorych pripadoch
sa pouzivalo umiestnenie mriezkovych elektréd na obe polovice mozgu. Avsak takato ap-
likdcia intrakranidlnych elektréd bola uz casto spajana s neakceptovatelnou morbiditou.
Aj pri tomto type elektrod sa vyskytuje riziko infekcie. Infekcia sa vyskytuje priblizne pri 2
az 3% pacientov. Menej ako 1% tvori riziko spdsobenia krvacania do mozgu [4].

Obr. 3.2: Subduralne elektrédy [6].

3.1.3 Hibkové mozgové elektrédy

V porovnani s ostatnymi typmi elektréd hibkové elektrédy prenikaji cez mozgovi hmotu
a dostavaju sa hlbsie do mozgovej dutiny. Pri ich implantovani je nevyhnutné pouzif aj iné



monitorovacie techniky, spravidla CT? alebo MRI. Mézu byt umiestnené na par miestach
— v mozgovych lalokoch. Pouzivaji sa dva typy hibkovych elektréd: kanylové® a drotové.
Kazds elektréda obsahuje pozdlz celej svojej dizky 6 a7 12 kontaktngch bodov v rozmedzi
5 az 10 mm. Je mozné pouzif pruzné alebo pevné elektrédy. Pruzné elektrédy sa pova-
Zuju za bezpecnejsie, pretoze pri naraze do ciev sa ohni a neposkodia cievy. Najcastejsie
sktimanymi oblastami mozgu hibkovymi elektrédami si spankovy a ¢elovy lalok. Riziks
spojené s tymto typom vySetrenia tvoria ako aj u predoslych technik krvidcanie do mozgu
a vnutrolebecnd infekcia. Riziko infikovania sa je priblizne 5%. Infekcia sa potom prejavuje
ako meningitida® alebo zriedkavejsie ako encefalitida [21].

Obr. 3.3: Hibkové mozgové elektrédy [7].

4Pocitacova tomografia
SKanyla — tenk4 trubica, ktora sa zavidza do tela, obvykle na ziskanie tekutin alebo informacif
6Z4pal mozgovych blan
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3.2 Mozgova konektivita

Mozgova konektivita zahrnuje nasledovné vzory:
e Strukturdlna konektivita — anatomické spoje,
e Funkciondlna konektivita — Statistické zavislosti,

e Efektivna konektivita — kauzalne pdsobenie,

medzi rozlicnymi oddielami v rdmci mozgu. Jednotlivé oddiely mézu byt tvorené bud jed-
notlivymi neurénmi, populéciou neurénov, alebo anatomicky oddelenymi oblastami mozgu.
Vzor konektivity je potom tvoreny strukturdlnymi spojmi ako st synapsie, mozgové vldkna,
alebo je vzor reprezentovany statistickymi, alebo kauzalnymi vztahmi myslené ako stuvis-
losti, krizové vztahy alebo toky informacii. Nervova aktivita je teda obmedzend mozgovou
konektivitou. T4 ndm v koneénom dosledku objastiuje, ako nervy a nervové siete spracova-
vaju informécie [23].

Myslienka, Ze nervovy systém je siet vzdjomne prepojenych neurénov mé dlhi a vy-
znamnu histériu v neurovede. Anatomické studie mozgovej bunkovej Struktdry, bunko-
vych obvodov dlhych vlaknovych systémov priniesli zna¢né mnozstvo detailnych informacit
o usporiadani Struktiry mozgu. Aktudlna snaha mapovat ludsky mozog so zvysujicou sa
presnostou a rozliSenim nadobudla v poslednej dobe nové rozmery. Technologicky pokrok
v neinvazivnom neuro-monitorovani otvara nové smery studovania struktiur a funkcie Iud-
ského mozgu [], [3].

Mozgovu konektivitu mozno studovat a analyzovat Sirokou skalou sietovych analytic-
kych postupov. Mnohé z nich je mozné aplikovat aj na mapovanie a popisovanie inych
biologickych sieti, napr. bunkovy metabolizmus, génovi regulaciu, ekololégiu a iné. Tedria
grafov, konkrétne tedria orientovanych grafov ma osobitny vyznam pri spracovavani struk-
turdlnej, funkcionalnej aj efektivnej konektivite na vSetkych trovniach. Grafy pozostavaju
z vrcholov (korespondujice s neurénmi alebo mozgovymi regiénmi) a hran (korespondu-
juce so synapsiami alebo mozgovymi vldknami). V najjednoduchsej forme moze byt graf
popisany maticou spojeni alebo maticou susednosti s bindrnymi prvkami, ktoré popisuju
pritomnost alebo nepritomnost hrany medzi parmi vrcholov. Vrcholy moézu byt prepojené
bud priamo, alebo nepriamo cez spojenia vytvorené viacerymi hranami. Efektivita tychto
nepriamych spojeni potom zavisi od celkovej dizky spojenia. Za vzdialenost medzi dvomi
vrcholmi sa pocita najkratsia vzdialenost medzi nimi. Celkovy priemer vSetkych vzdiale-
nost{ sa nazyva charakteristicka dizka cesty. V tychto grafoch mézu byt dalej skiimané
stupne vrcholov, podgrafy, zhlukové koeficienty, stupne koreldcif, dlizky ciest atd. popri
inych metrikach z teérie grafov. V mnohych pripadoch vyzaduje statistické vyhodnotenie
névrh odpovedajicej nulovej hypotézy’, vratane vhodnej volby nahodnych grafovych mo-
delov. Dalsiu zaujimavi skupinu spracovavania grafov tvoria zhlukové techniky, ktoré si
aplikovatelné na vsetky typy datovych mnozin mozgovej konektivity. Existuje mnozstvo
zhlukovacich algoritmov, vratane tych, ktoré st zalozené na analyze hlavnych komponent
(PCA®) alebo multidimenzionalnom gkdlovani (MDSY). Okrem technfk pouZivangch v te-
6rii grafov na skimanie topologickych funkcii mozgovych sieti existuju aj metddy, ktoré sa

"Nulové hypotéza (Ho) — Tvrdenie, ktoré obvykle vyjadruje ,Ziadny alebo nulovy rozdiel* medzi testo-
vanymi stibormi dat. Alternativna hypotéza (H:1) potom popiera tito hypotézu.

8Principal Component Analysis — metéda sliziaca na dekoreliciu ddtovych mnozin, ulahéuje jej skiimanie
a vizualizdciu. Pouziva sa napr. v tedrii rozpozndvania, kompresii atd.

9Multidimensional scaling — prostriedok na vizualizciu miery podobnosti jednotlivych prvkov mnoziny.
Pouziva sa na redukciu dimenzionality dat.
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zameriavaji na 3-dimenziondlnu struktiru mozgovej konektivity. Tieto techniky zahrnuju
morfometrické metédy, napr. na skimanie miery dlzky vldken alebo ich objem [29].

structural connectivity functional connectivity effective connectivity
%

| ~Y

Obr. 3.4: Vzory konektivity [23].

3.2.1 Strukturalne mozgové siete

Strukturalna konektivita popisuje anatomické spojenia mnozinou nervovych prvkov. V Iud-
skom mozgu sa tymito spojeniami myslia hlavne spojenia bielej hmoty s kortikdlnymi a sub-
kortikdlnymi regiénmi. V stidiach ludského neuro-monitorovania je Strukturdlnou mozgo-
vou konektivitou obvykle myslend mnozina neorientovanych spojeni, kedze smer aktualne
nie je mozné spolahlivo rozoznavat.

Analyzy vzorov strukturdlnej mozgovej konektivity umoznuju kvantifikaciu sirokej skaly
siefovych charakteristik. Vysledky ukazujui, Ze mozgova kora sa skladd z husto vzdjomne
sparovanych mozgovych oblasti, ktoré si globdlne prepojené. Tieto vzory konektivity si bud
uplne pravidelné, alebo tplne ndhodné. V kone¢nom dosledku ide o kombinaciu aspektov
oboch tychto extrémov [23].

3.2.2 Funkcionalne a efektivne mozgové siete

Sttidie vzorov funkcionalnej konektivity (zalozené na stivislostiach alebo koreldciach) medzi
mozgovymi regionmi ukazali, Ze funkciondlne mozgové siete preukazuju atributy ,,malého
10« reflektujtice podstatu organizécie anatomickych spojeni. Detailnejsia analjza tedrie
grafov funkcionalnej mozgovej konektivity pomaha identifikovat funkcionalne centra, ktoré
st husto poprepajané a st charakteristické zvysenym tokom informacii.

Efektivna mozgova konektivita bola skimana pomocou roznych technik. Kovariancné
modelovanie umoznilo identifikdciu vyznacnych rozdielov v efektivnej konektivite medzi da-
nymi mnozinami mozgovych regiénov. Grangerova kauzalita bola na EEG aplikovana tak-
tiez ako aj fMRI a poskytla informécie o orientovanych interakcidch medzi nervovymi ele-
mentami v behavioralnych a kognitivnych tlohdch. Kombinacia transkranialnej magnetickej
stimulacie (TMS'!) s funkciondlnym neuromonitorovanim umoziiuje pouzitie lokalizovanych
odchyliek mozgovych sieti kym st zamestnané vykondvanim nejakej tilohy. Napriklad kom-
binacia TMS a EEG s vysokou hustotou elektréd odhalili prekvapujice zmensenie rozsahu

sveta

10Sjef malého sveta (small-world network) — typ matematického grafu, kde medzi uzlami sa nachidza
relativne mélo hréan, ale vSetky uzly st napriek tomu dobre dostupné z hociktorého iného uzlu

" Transcranial magnetic stimulation — neinvazivna metéda pouzivani na stimuldciu maljch mozgovych
regiénov
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v oblasti kortikalnej efektivnej konektivity pocas non-REM'? fizy spanku v porovnani
s prebidzanim [23].

3.2.3 Vztahy medzi Strukturialnou, funkcionilnou a efektivnou konekti-
vitou

Vztahy medzi strukturalnou, funkcionalnou a efektivnou konektivitou v mozgovej kére pred-
stavuji v dnesnych dnoch dolezitd vyzvu v neurovede. Dva potencidlne principy, ktoré
spajaju tieto rozdielne postupy skimania mozgovej konektivity st segregicia a integra-
cia. Segregacia sa odkazuje na existenciu Specializovanych neurénov a mozgovych regiénov
organizovanych do oddelenych neurénovych populécii a spojenych dokopy, aby tvorili seg-
regované kortikalne oblasti. Komplementarny princip — integracia, vyhladéva koordinovani
aktivaciu distribuovanych neurénovych populécii, teda umoznuje objavenie stvislych kogni-
tivnych a behavioralnych stavov. Sihra segregacie a integricie v mozgovych sietach generuje
informécie, ktoré su simultdnne vysoko odlisné a vysoko integrované.

Aplikacia sietovych analyzovacich technik umoznuje porovnavanie vzorov mozgovej ko-
nektivity ziskanych zo strukturalnych a funkciondlnych studii. Napriklad objavenie atribu-
tov malého sveta vo vzoroch funkciondlnej konektivity odvodenych od fMRI, EEG a MEG!?
studii vyvoldva otazku, ako ¢o najpresnejSie mapovat funkcionéalne spojenia na strukturalne
spojenia. Objavuje sa taky navrh pohladu, kde st Strukturdlne vzory konektivity naozaj
velkym omedzenim dynamiky kortikdlnych obvodov a systémov, ktoré st ukryté pod fun-
kcionalnou a efektivnou konektivitou. Je pravdepodobné, ze aspon niektoré strukturalne
charakteristiky mozgovych regiénov sa odrazaji v jej funkcionalnych interakcidch. Napri-
Vypoctovy model struktiry mozgovej kory vo velkej mierke ukéazal ¢iastocnu koresponden-
ciu medzi Strukturdlnymi a funkciondlnymi centrami aj v mensej ¢asovej mierke (v radoch
milisekind az sekiind). V budicnosti bude pravdepodobne v skiimani zahrnuté aj para-
lelnéd analyza strukturalnej konektivity Iudského mozgu a vzorov funkcionalnej a efektivnej
konektivity zaznamenanej pri réznych podmienkach [23], [11].

12Non-rapid eye movement — faza spanku, pri ktorej oéi nie st v ziadnom alebo len vo velmi malom pohybe
BMEG — magnetoencefalografia
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Kapitola 4

Analyza metdd konektivity

Bolo pouzité mnozstvo rozlicnych metéd na charakterizaciu funkciondlnej konektivity me-
dzi uzlami v sietach rozli¢nych foriem (EEG, fMRI,...) Odkedy rozli¢né metriky funkci-
onalnej analyzy podéavaju rozlicné vysledky pre rovnaka datovid mnozinu, je dolezité vediet
kedy a ako moézu byt pouzité. Toto urcenie moéze byt niekedy velmi obtiazné, preto hraju
v tomto kontexte ddlezitu rolu simulované data. Vymena informacii sa objavuje na viace-
rych drovniach v mozgu, od interakcii medzi proteinmi v bunkéach az po komunikéciu me-
dzi kortikdlnymi regiénmi. Informécia méze byt kdédovand viacerymi spdsobmi (chemicky,
elektricky) a merand réznymi metédami. Pri odhadovani funkciondlnej konektivity boli
posudzované a testované rézne metdédy zalozené na fMRI simulovanych signdloch, mate-
matickych modeloch a modeloch nervovej hmoty. Tieto metédy dalej obsahuji metédy
postavené na korelacii, koherencii, vzajomnej informacii, prenose entropie, orientovanej ko-
herencii, Grangerovej kauzalite, generalizovanej synchronizacii a Bayesovskych sietovych
metddach. Metdédy pre vyhodnocovanie efektivnej konektivity obsahuji dynamické kau-
zalne modelovanie (DCM) a Strukturdlne modelovacie rovnice (SEM) [25].

Uvazujeme metriky konektivity z nasledujtcich rodin:
e Korel4cia,
e Koherencia,

e Grangerova kauzalita,

Nelinearna korelacia,
e Vzajomna informacia,

e Prenos entropie.

4.1 Prehlad metod

Prehlad met6d je uvedeny v tabulke (4.1). Jedna sa o vyber metdd, ktoré sa aktualne pou-
7ivaji na analyzu mozgovej konektivity. Dalej je uvedend $pecifikicia jednotlivych metdd.
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" Bemodei S modelom

Korelacia Granger
Linearny CorrU GC
CorrD CondGC
Nelinearna korelacia Prenos entropie
NCorr TEU
Vzajomna informéacia TED
MITU
MITD
Koherencia
Linearna CohF
CohW

Tabulka 4.1: Prehlad metéd — ¢iernym pismom st oznac¢ené metdédy neorientovanej konek-
tivity, Cervenou farbou met6dy orientovanej konektivity [25].

4.1.1 Koreléacia (Corr)

Metody z rodiny korelacie st zalozené na Pearsonovom korelacnom koeficiente. Budeme
rozliSovat dva druhy korela¢nych metéd: CorrD a CorrU. Sufixy D (direct) a U (undirect)
oznacuju orientovani, resp. neorientovani konektivitu.

Uvazujme, Zze mame mnozinu n simultannych merani intrakranidlnej mozgovej aktivity.
Jednotlivé merania ozna¢me z;(t), kde index i € {1,2,...,N} oznaCuje i—td stopu a t €
{1,2,...,T'} oznac¢uje ¢asovy priebeh. Maticu funkcionalnej konektivity medzi dvomi signdlmi
i a j definujeme ako maticu Pearsonovych korela¢nych koeficientov medzi z;(t) a x;(¢):

(mz(t) —7i)(x;(t) — 75)

T
\/tg (zi(t) — 73) \/Z (z;(t —:C])
T

kde 77 je priemernd hodnota veliéiny z;(t) vypocitand ako Z; = 7 > w;(t). Analogicky
i=1
vypoc¢itame priemernd hodnotu ;. Vyslednd hodnota koeficientu Cj; lezi v rozmedzi —1

az 1 vratane. Tento koeficient reflektuje stupen linearnej zavislosti dvoch datovych mnozin.
Hodnota +1 znamen4, ze medzi dvomi mnozinami je absoltitna pozitivna linedrna zavislost.
Hodnota —1 znamen4, ze medzi dvomi mnozinami je absolitna negativna linedrna zavislost.
Hodnota 0 znamen4, ze medzi dvomi mnozinami nie je ziadna linedrna zévislost. Obr. (4.1)
ukazuje priklady Pearsonovych koeficientov [19], [2].

M=

Cij = (4.1)

4.1.2 Koherencia (Coh)

Koherencia pocita konektivitu zalozent na vzajomnych korelaciach vo frekven¢nej doméne.
CohF vyuziva Fourierovu transforméciu, CohW vlnovi (Waveletovu) transforméciu.
Majme dva signaly x a y. Funkciu koherencie definujeme nasledovne:

(4.2)
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Obr. 4.1: Priklady Pearsonovych koeficientov [28].

kde Py, a Py, st vykonové spektra! signdlov z a v a P,y je vzadjomné vykonové spektrum?

tychto signdlov, w je frekvencia. Vypocet tychto spektier je definovany nasledovne:

Poy(w) = |2(w)* = &(w)a(w) (4.3)

Pry(w) = 2(w)g(w) (4.4)

<<

kde 7 je komplexne zdruzeny signal = a

je Fourierova transformacia.
Namiesto Fourierovej transformécie mozno pouzit aj vlnova transformaéciu:

i(s,7) = / ()0 (1)t (4.6)

—o0
kde 9 je tzv. materskd vinka a 1, jej roztiahnutie(s) a posunutie v ¢ase (1), ¥* je kom-
plexne zdruzena funkcia k 1 [9].
4.1.3 Grangerova kauzalita (GC)

Metédy Grangerovej kauzality pocitaji orientovant konektivitu (j — i) zaloZenti na mys-
lienke, ze minulost informéacie j pomaha predikovat budicnost informécie 7 s va¢sou pres-
nostou, ako keby sa uvazovala iba minulost informacie ¢. Uvazujeme dve metédy analyzy
Grangerovej kauzalnej konektivity: GC a CondGC.

Uvazujme dva stochastické procesy X1 (t) a Xo(t). Budice hodnoty procesu X (¢t+ 1) mdzu
byt predpovedané dvomi rozdielnymi ddtovymi mnozinami:

1. pouzitim iba minulych hodnét X (¢),

2. pouzitim minulych hodnét X (¢) i Xa(t) (pripadne i X3(¢)priCondGC).

'Power spectrum
2Cross-power spectrum
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Uvazujme, ze X7 a X9 si reprezentované jednotlivymi autoregresivnymi modelmi:

X1(t) =) a; X1 (t — §) +en(t) (4.7)
=1

Xo(t) = bjXa(t —j) +eaa(t) (4.8)
=1

Vzéjomny prediktor X (¢) moze byt definovany ako:

Xt ZaXlt—] +Zb Xo(t — §) + e12(t) (4.9)
Jj=1 j=1

Potom, ak odchylka predikénej chyby 67,(g12) je mensia ako odchylka 635(e11), tak to znaéi
kauzdlnu interakciu z Xo(t) do X;(¢). Rozmer tejto kauzality je definovany ako Fy, ., =
In ( ) Ak 62 = 62,, potom je velkost kauzality z X5 do X rovnd 0. Podobne definujeme
aj kauzahtu opacného smeru, teda Fy, _;, z X7 do Xo.

Dalej m6zme uvazovat, ze mame viac ako dve mnoziny ¢asovo mennych dat. Ak X kau-
zalne ovplyviuje Xo a Xy dalej kauzalne ovplyvinuje X3, tak potom X; nepriamo kauzalne
opvlyviiuje X3. Priama a nepriama kauzalita medzi dvomi Casovo mennymi mnozinami

A ) . . . 82
moze byt definovand podmienenou Grangerovou kauzalitou: Fy )0y = In (5213)[ ].
1,2,3

4.1.4 Nelinearna korelicia (NCorr)

Pre mnozinu dvoj-dimenzionalnych dat {(x;,y;)|i € 1,...,n}, kde x a y st mnoziny dat pre-
vazne v nelinedrnom vztahu, mézme pouzit napr. metédu najmensich stvorcov alebo pouzit
iné sposoby pre ziskanie korespondujiceho linedrneho regresného modelu. Vid obrazok (4.2),
ktory prezentuje nelinedrnu regresiu pomocou metédy najmensich Stvorcov.

Uvazujme, Ze nelinedrny matematicky model mnoziny {(x;,y;)} ziskany metédou naj-
mensich Stvorcov je § = f(x). Ak tento model dostatoéne zodpoveda testovacej mnozine
dat, potom musi pre mnozinu {(y;,7;)|i € 1,...,n} existovat linedrny regresny model:

z2=A+ By
Potom podobne ako v rovnici (4.1), pri substiticii:
{(yi,i)|i € 1,...n} = {(yi,23)]i € 1,...n}
odvodime vztah pre ziskanie korela¢ného koeficientu r [26]:

Z(yi Zz - Z)

o \/;@i - 2)

(4.10)
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Obr. 4.2: Nelinedrna regresia metédou najmensich stvorcov [10].

4.1.5 Vzajomna informacia (MIT)

Vzajomna informécia je metrika odvodend od tedrie informécie, ktord kvantitativne urcuje
informécie ziskané pozorovanim dvoch ndhodnych veli¢in. Meria linearne a nelinedrne zavis-
losti, ktoré mozu existovat medzi dvomi datovymi mnozinami. MITD je metéda pre orien-
tovanu konektivitu a MITU pre neorientovani konektivitu.

Uvazujme, ze X = x; a Y = y; reprezentuji dve mnoZiny ndhodnych pozorovani s dis-
tribuciou pravdepodobnosti Px (z;) a Py (y;). Priemerné mnozstvo informacie ziskanej me-
ranim X zo Shannonovej informacnej teorie je:

H(X)=-> Px(x;)log Px(;) (4.11)

x
Dalej vyjadrime vztah pre podmienend neurcitost veliciny X dant ndhodnou veli¢inou Y':

HX|Y) = ?Py(yj)H(X!Y =yj) =

= — 2 Pxv(wiy;)log (%@j)@h)) _

" =H(X)Y)—-H(Y) (4.12)
kde H(X)Y) = — > Pxy (2, ;) log[Pxy (w4, y5)]-
Vzajomna informg(zzg (MI) je potom dana:
MI(X,)Y) = H(X)— H(X|Y) = H(X) + HY) — HX,Y) (4.13)

Zo vztahov (4.11) a (4.12) potom mézme vyjadrit vzédjomnu informéciu dvoch veli¢in X
a Y ako:

_ zo)og (XY Firbs)
MICCY) = 32 Prvtoiag o (PX(%)Py(ij (4.14)
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Vzéjomnda informécia je symetrickd, plati teda: MI(X)Y) = MI(Y,X) > 0 Hodnota 0
znamend, ze medzi velicinami X a Y nie je ziadna zavislost. Maximalna hodnota, ktora
moze byt ziskand, sa rovna vlastnej hodnote jedného zo signalov. Existuju aj také verzie
tejto metddy, ktoré normalizuji vysledné hodnoty do intervalu (0,1) [20].

4.1.6 Prenos entropie (TE)

Entropia je fyzikdlna veli¢ina, ktord meria mieru neuréitosti (ndhodnost, neusporiadanost,
neporiadok). Metody zaloZené na prenose entropie st menej ¢asovo naro¢né ako metddy
Grangerovej kauzality. BTED pocita orientovant konektivitu, BTEU neorientovani ko-
nektivitu. Prenos entropie je metrika teérie informéacie odvodena od metriky vzajomnej
informécie. Prenos entropie rozsiruje tito metriku o moznost odhadu podmienenej pravde-
podobnosti medzi dvomi procesmi meniacimi sa v case.

Prenos informécie z Y do X (Ty_x) vyjadrime nasledovne:

P(Teg1|e, yt)
T = E 1 —_ 4.15
Y X t p(%‘t+1,xtayt) 0g< p(le’wt) ) ( )

kde index t oznacuje priebeh v ¢ase a p(x|y) oznacuje podmienenti pravdepodobnost javu
x za predpokladu, ze nastal jav y.
Na rozdiel od vzdjomnej informacie pri prenose entropie neplati symetrickost [10]:

Ty x # Txy

4.2 Porovnanie metod

Uviedli sme si metddy, ktoré sa pouzivaji na vyhodnotenie véizieb medzi signdlmi EEG.
Teraz ich zhodnotime podla toho, aki informéciu prenasaju a aka je ich vypoctova naroc-
nost.

Metédy z rodiny Corr ndm poskytnu vysledok vo forme redlnych koeficientov v roz-
sahu (—1,1). Nas budd zaujimat najmé kladné koeficienty, ktoré uréuji mieru zévislosti
dvoch signalov. Zaporné hodnoty udavaju taktiez mieru zavislosti dvoch signalov, ale ko-
eficient —1 dosiahneme iba v pripade, ak bude jeden zo signdlov invertovany. V pripade,
ze budeme pri porovnavani signalov uvazovat aj ¢asové posuvy, bude vysledkom mnozina
korela¢nych koeficientov, z ktorej mézeme skonstruovat novy signal o rozmere definovaného
casového tiseku. Vyhodou tejto metddy je jednoduchost implementéacie ako aj jednoduchost
interpretacie vysledkov.

Koheren¢né metédy (Coh) poskytuji podobne ako metdédy rodiny Corr vysledky v po-
dobe redlnych koeficientov, tento raz vsak v intervale (0,1), kde vyssia hodnota koeficientu
znaci vacsiu podobnost spracovavanych signdlov. Nevyhodou oproti korelaénym metdédam je
nutnd transformécia signalov pomocou Fourierovej alebo vinovej transormacie (Cast 4.1.2).

Metddy nelinedrnej koreldcie majt rovnaky vystup ako metddy rodiny Corr — redlne
koeficienty v intervale (—1,1). Ziskame teda rovnakd alebo podobni mnozinu informécii.
Vypocet nelinedarnych korelaénych koeficientov je vsak ndrocnejsi ako pri korela¢nych me-
tédach, ¢o potvrdzuji aj vysledky vypocétovej ndrocnosti (Cast 4.3). Tento fakt sposobuje
predovsetkym nutnost tvorby linedrneho regresného modelu a nasledny vypocet Pearsono-
vych korela¢nych koeficientov.

Doteraz uvedené metédy poskytuju pomerne jednoducho interpretovatelné vysledky.
Vzdy sme ziskali vysledky vo forme redlnych koeficientov, ktoré znacili mieru zavislosti

19



medzi signdlmi. Pri metédach rodiny MIT to uz také jednoduché nie je. Vzajomné infor-
macia urcuje, aké mnozstvo informécie ziskané z jednej ndhodnej veli¢iny obsahuje druha
nahodna veli¢ina. Vyssia hodnota znamena vécsiu zavislost, nizsia hodnota mensiu zavislost
a hodnota nula aplnd nezavislost. V zavislosti na zvolenom zaklade logaritmu pri vypocte
(vid rovnica 4.14) potom dostaneme vystup vo forme bitov (log,), natov (In.) alebo banov
(logyy)?. Aby sme rozumeli vysledkom tejto metédy, musime si definovat pojmy entropia
a podmienend entropia. Entropia (H (X)) je miera neuréitosti. Cim vyssia je entropia, tym
vysSia je miera neurcitosti medzi ndhodnymi veli¢inami [15]. MéZeme ju vypocitat podla
vztahu uvedenom v rovnici (4.11). Podmienena entropia (H(X|Y')) je priemernd miera neur-
¢itosti ndhodnej veli¢iny X urcend pozorovanim druhej ndhodnej veliciny Y. Vypocitame ju
podla rovnice (4.12). Pri metédach prenosu entropie (TE) dostdvame vysledky v podobne;
forme ako pri metédach MIT. Nevyhodou tychto metdd je nutnost tvorby pravdepodob-
nostného modelu a komplikované interpretacia vysledkov.

Grangerova kauzalita je efektivny sposob ako analyzovat kauzélne p6sobenie medzi mo-
delmi. KedZze rozmer kauzality mozme vypoéitat pomocou prirodzeného logaritmu (vid
¢ast 4.1.3), vyslednt silu kauzdlneho posobenia medzi dvomi modelmi dostaneme v inter-
vale (0,00), kde hodnota nula znaé¢i nezdvislost modelov. Odhadnif vsak do akej miery
dané signdly spolu koreluju je dost obtiazne, lebo vysledné hodnoty sa teoreticky mozu
blizit k nekonecnu. Spolahlivo mézeme tvrdif len to, ze nizsia hodnota znamena mensiu
vzadjomni podobnost. V teste vypoctovej ndroc¢nosti skoncila rodina tychto metéd na po-
slednom mieste, preto nie je velmi vhodné pouzivat tieto metédy pri vyhodnocovani fun-
kcionalnej konektivity a nebudeme sa teda zaoberat jej optimalizaciou.

4.3 Analyza c¢asovej narocnosti

Vypoctova naroc¢nost moze byt limitujicim faktorom pri vykonavani analyzy mozgovych
sieti, najmé pokial sa objem tychto sieti zvic¢suje. Merany bol vypoctovy cas kazdej rodiny
met6éd na procesore Intel Xeon E5-2690 (8 jadier, 2.90 GHz). Pocet uzlov sa postupne
zvysuje od 5 do 80. Obrazok (4.3) zobrazuje vypoctovy ¢as v sekundédch pre rodinu metéd
GC. Na obr. (4.4) je potom zobrazeny vypoctovy Cas pre ostatné analyzované metddy.
Casova zlozitost pre GC je O(n”). Pre metédy z ostatnych rodin je éasova zlozitost O(n?),
kde n je pocet uzlov. Casova zlozitost uvedenych metéd moze byt zoradend od najnizsej
po najvyssiu: Corr, MIT, TE, Coh, NCorr, GC.

Metéda = | copp | MIT | TE | COH | NCORR| GC
Pocet uzlov
!
80 1,8084 | 13,79 | 36,285 | 69,428 | 968,87 253352,06
70 14014 | 10,65 | 28,05 | 53,682 | 748,57 129912,94
60 1,0456 | 7,01 | 20,855 | 39,936 | 556,27 61624,480
50 0,64 500 | 14,7 | 28,19 | 391,97 25746,9
10 0,3056 | 3,07 | 9,585 | 18,444 | 255,67 8693,92
30 02164 | 1,67 | 551 | 10,698 | 147,37 2135,26
20 00384 | 0,67 | 2475 | 4952 | 67,07 204,24
10 0,0116 | 0,07 | 0,48 | 1,206 | 14,77 10,18
5 0,1 0,004 | 011 |05 056 0,002

Tabulka 4.2: Testovacie data [25].

31 bit = In. 2 natov = log,, 2 banov
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Obr. 4.3: Vypoctovy ¢as pre Grangerovu metédu [25].
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Obr. 4.4: Vypoctovy cas pre rozne rodiny metéd konektivity [25].

4.4 Navrh vhodnej metédy

Na zaklade porovnania jednotlivych metéd sa ako najvhodnejsia metéda pre implementaciu
pontika metéda linedrnej korelacie (Corr). Jej vypocet je pomerne jednoduchy a zaroven
pomerne rychly vzhladom k ostatnym metédam. Pri uvazovani ¢asovych posuvov je mozné
vypocet znacne paralelizovat, ¢o urcite ocenia pouzivatelia takejto implementacie. Pri tejto
metode nie je nutna tvorba pravdepodobnostych modelov ani transformécia signalov.
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Kapitola 5

Technologicka analyza

Urcite budeme pozadovat, aby vyslednd aplikacia bola postavena na pevnych technologic-
kych zakladoch s vyuzitim overenych technolégii. Musime sa zamerat na to, ktoré tech-
nolégie pri implementacii pouzit, ur¢it na akych pristrojoch a systémoch bude aplikacia
prevadzkovand a aka skupina uzivatelov ju bude pouzivat. Kedze sa nejednd o samostatni
desktopovu aplikdciu ale o rozsirujuci modul uz existujicej aplikacie, je potrebné prispo-
sobit tento vyber technolégii tak, aby technolégie boli kompatibilné s pévodnou aplikiciou
SignalPlant.

Samotnd aplikdcia SignalPlant je implementovana v jazyku C# s vyuzitim vyvojového
prostredia MS Visual Studio. Aplikicia bezi pod operaénym systémom Windows 7 a vyssi.
Budeme teda pokracovat podobnym sposobom aj pri vyvoji nového rozsirenia. Hlavnou
poziadavkou na vytvorenu aplikiciu je, aby bola rychlejsia oproti existujicim implemen-
taciam a optimalizovana s vyuzitim maximalneho mozného vykonu pocitaca. To znamena,
snazime sa efektivne urychlit vypocet rozdelenim jednotlivych krokov vypoctu medzi vy-
pocétové jednotky CPU! a GPU?. Ttto funkcionalitu ndm poskytni frameworky OpenCL?
a CUDA.

5.1 OpenCL

OpenCL je slobodné, volne siritelné API* umoziujiice paralelné vypocty s vyuzitim GPU,
CPU a ostatnych koprocesorov. Hlavnou vyhodou pouzitia OpenCL je akceleracia v paralel-
nom spracovavani programu. OpenCL vyuziva vSetky vypoctové zdroje (viacjadrové CPU
a GPU) ako rovnocenné vypoctové jednotky a prideluje im rozliéné tirovne paméte [1].
Je mozné ho pouzivat na zariadeniach od velkych vyrobcov, ako st AMD, NVIDIA, IBM
a Intel. Existuju vizby na bezne pouzivané programovacie jazyky aj ked samotné OpenCL
je postavané na zdkladoch jazyka C so Standardom C99.

OpenCL pouziva vlastni terminolégiu na popis jednotlivych elementov. Vysvetlime si
zakladné pojmy, ako stu:

e Kernel,

e Program,

L Central Processing Unit — Hlavny procesor poéitaca — vykonava instrukcie alebo déta programu.

2 Graphics Processing Unit — Procesor sliziaci na vypodet grafickych informécii pre zobrazovacie téely.
30penCL — The Open Computing Language.

4 Application Programming Interface — rozhranie pre programovanie aplikicif.
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e Pracovna jednotka (work-item),
e Pracovna skupina (work-group),

e Pracovny front (work-queue),

Front prikazov (command-queue),

Zariadenie,

Kontext.

5.1.1 Terminolégia

Kernel je funkcia deklarovand v programe a spustend na niektorom OpenCL zariadeni.
Kernely s identifikované klucovym slovom __kernel.

Program je kolekcia kernelov.

Pracovna jednotka predstavuje vldkno, na ktorom je spusteny kernel.

Pracovna skupina je kolekcia pracovnych jednotiek. Kazda pracovna jednotka patri do ne-
jakej pracovnej skupiny.

Pracovny front je kolekcia pracovnych skupin.

Front prikazov obsahuje prikazy, ktoré sa maju vykonat. Kazdému zariadenia prislicha
jeden front prikazov.

Zariadenie je subor vypoctovych jednotiek. Takymto zariadenim byva spravidla GPU
alebo viacjadrové CPU.

Kontext je prostredie, v ktorom su spistané kernely. Je to taktiez oblast, kde je definovana
sprava paméati a synchronizicia.

5.1.2 Vypoctovy model

OpenCL aplikacie sa skladaju zo sekvenc¢nych casti, ktoré st spracovavané pomocou CPU
a z paralelnych céasti — zndme ako kernely. Tieto kernely mozu byt sptustané na zaria-
deniach kompatibilnych s OpenCL (CPU a GPU), pricom je zabezpecend synchronizéicia
medzi sekvenénym kédom a kernelmi. V OpenCL je kazdému nezévislému vypoctovému ele-
mentu priradend pracovnd jednotka. Pracovné jednotky st dalej hierarchicky organizované
do nezavislych pracovngch skupin. (vid obr. 5.1) Kazdej pracovnej jednotke je prideleny
unikétny identifikdtor v rdmci pracovnej skupiny [24], [12], [13].

Spustenie OpenCL prebieha nasledovne:

1. Najskor CPU hostitel definuje vypoc¢tovi N-dimenzionalnu vypoctovii doménu nad ne-
jakym pamétovym regiénom. Kazda zlozka tejto domény predstavuje jednu pracovni
jednotku, ktora spusta kernel,

2. Hostitel definuje zoskupenie jednotlivych pracovnych jednotiek do pracovnych skupin,
ktoré st nasledne umiestnené do pracovnych frontov,

3. Hardvér nasledne nahra data z paméte do GPU a spusti kazdd pracovnt skupinu
z pracovnych frontov.
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Obr. 5.1: Organizicia pracovnych jednotiek do pracovnych skupin [24].

5.1.3 Paméitovy model

OpenCL definuje kontext, ktory zahfna hostitela, jedno alebo viac zariadeni, fronty pri-
kazov a pamat v ramci kontextu. V jednom kontexte moze byt viacero zariadeni, avSak
vsetky maja pristup k paméti definovanej hostitelom. Na jednom zariadeni mézu spustat
paralelny kéd viaceré pracovné skupiny, ¢im pochopitelne moze dojst ku konfliktom vo vy-
hradenej paméti. Napokon, v ramci jednej pracovnej skupiny spustaju jednotlivé pracovné
jednotky svoj kéd, ¢im taktiez mdze dochadzat ku konfliktom v paméti. Z tychto dévodov
bol vytvoreny paméfovy model pozstavajici z nasledujtcich styroch casti:

1. Pamitové regiony — odlisné pamaéte viditelné hostitelovi a zariadeniam, ktoré zdie-
laja rovnaky kontext,

2. Pamitové objekty — objekty definované OpenCL API a ich spravovanie hostitelom
a zariadeniami,

3. Zdielana virtuilna paméit — virtudlny adresovy priestor dostupny hostitelovi a za-
riadeniam v ramci kontextu,

4. Konzisten¢ny model — pravidla definujice, ktoré hodnoty st dostupné, ak sa via-
cero jednotiek snazi o pristup do paméte, plus definovanie obmedzeni poradia pama-
tovych operacii a synchronizacie.

Pamét zariadenia pozostava zo Styroch paméatovych regiénov (obr. 5.2):

1. Globéalna paméit — umorznuje ¢itanie/zapis vsetkym pracovnym jednotkdm vo vset-
kych pracovnych skupindch beziacich na Iubovolnom zariadeni v ramci kontextu,
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2. Konstantna paméit — oblast globédlnej paméte, ktora zostdva nemennd pocas vyko-
navanie instancie niektorého z kernelov,

3. Lokalna pamit — paméfovy regiéon pristupny pracovnej skupine. Této oblast je
pouzitd na vytvorenie premennych, ktoré su zdielané medzi pracovnymi jednotkymi
v ramci jednej pracovnej skupiny,

4. Privatna paméat — paméit pristupna jednej konkrétnej pracovnej jednotke. Premenné
definované v tejto oblasti nie st pristupné ziadnej inej pracovnej jednotke [11].

Private Private Private Private
Memory Memory Memory Memory

Work-Item Work-Item Work-Item Work-Item

Local Memory Local Memory
Workgroup Workgroup
Global/Constant Memory

Compute Device

Host Memory

Obr. 5.2: Pamétovy model [24].
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5.2 CUDA

CUDA je vypoctova platforma umozujica masivne paralelné spracovanie dat na grafickom
hardvéri. Narozdiel od OpenCL je CUDA podporovand len na zariadeniach od vyrobcu
NVIDIA.

5.2.1 Programovaci model

Zékladom pri programovani aplikdcii pre graficky hardvér je opat kernel. Kazdy kernel je
spusteny jednym vidknom (thread). Kazdému vldknu je prideleny unikatny identifikdtor,
ktory je pristupny pomocou premennej threadldz. V1akna st potom organizované do blokov
(block). Kazdy blok obsahuje dostupny pocet vldken na zéklade grafického hardvéru. Bloky
st dalej organizované do 1-dimenziondlnej alebo 2-dimenzionalnej mriezky (grid).

Grid

Block (0,0) | Block(1,0) Block (2, 0)
333333333535

E)
s
4
Block (0, 1) Block (1, 1) Block (2, 1)
33333

Sl

Block (1, 1)

Obr. 5.3: Programovaci model [17].
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5.2.2 Paméitovy model

Jednotlivé CUDA vldkna mdzu pocas vykondvania vypoctu pristupovat k réoznym paméto-
vym oblastiam:

e Privatna paméit — adresovy priestor dostupny konkrétnemu vldknu,

Pamait bloku — zdieland pamét medzi vldknami daného bloku,

Globalna pamiat — paméit dostupna vSetkym vldknam,

e KonsStantna pamiat — pamét umoziujé iba ¢itanie, nie zapis,

Pamit pre textiary — paméf umoznuja iba c¢itanie, nie zdpis. Pouzivand napr.
pri spracovavani videa.

Thread
Per-thread local
v Memory
Thread Block

Per-block shared

[
YYYY

Grid 0

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

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

Grid 1
Global memory
Block (0, 0) Block (1, 0)
Block (0, 1) Block (1, 1)
—
Block (0, 2) Block (1, 2)

Obr. 5.4: Paméatovy model [17].
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Kapitola 6

Navrh aplikacie

6.1 Formalizacia poziadaviek na aplikaciu

Este pred samotnym navrhom aplikacie si definujeme, ¢o vlastne od aplikacie ocakavame.
A to z hladiska uzivatelského aj technologického. Aplikdcia bude rozsirujicim modulom
uz existujucej aplikdcie SignalPlant. Skupinu uzivatelov budu teda tvorit uzivatelia tohto
nastroja. SignalPlant je volne Siritelny softvér urceny na analyzu, skiimanie a spracovavanie
signalov. Primérne je vSak pouzivany na analyzu EKG a EEG signalov. Je vyvinuty a stale
vyvijany Ustavom pristrojovej techniky Akadémie vied Ceskej republiky'. Je navrhnuty
tak, aby ho bolo mozné rozsirovat rozsirujicimi modulmi (pluginy) pomocou dynamicky
linkovanych kniznic (dll). V sticasnej dobe je mozné SignalPlant pouzivat iba na opera¢nom
systéme Windows.

Aplikacia bude pocitat Pearsonove korelacné koeficienty medzi datovymi mmnozinami.
V nasom pripade budu tieto mnoziny tvorené signdlmi, ktoré boli nasnimané pomocou
intrakranidlnych elektréd. VSeobecne vsak bude mozné spracovavat akékolvek signaly, ktoré
je mozné spracovavat aplikaciou SignalPlant.

Predpokladajme, ze mame n signalov. Budeme teda chcief vypocitat korelacné koefi-
cienty medzi vSetkymi signdlmi. Definujme si operdciu ), ktord vyjaduje korela¢ny ko-
eficient medzi dvomi signdlmi. Mo6zeme uvazovat, ze medzi dvomi signdlmi 57,5y plati
komutativnost: S1 @) Sa = S2 @ S1. Korelaciu S; Q) S1, teda signal sim so sebou nemd
zmysel uvazovat (z matematického hladiska bude vzdy takyto korela¢ny koeficient = 1).

, . .. . . , 2_
Vyslednd mnozina korelacnych koeficientov teda bude mat rozmer =5+

Pre ilustréciu si uvedme priklad vyslednej korela¢nej matice pre 5 signdlov (n = 5). Dosta-
525

neme > = 10 vyslednych korela¢nych koeficientov pre kazdi kombinaciu signélov.
Cip Cip Ciz Cia Cip
Co1 Cop (O3 Coy Cop Ca,1
Cs;5,=|C31 C32 C33 C34 C35|=|C31 Cs (6.1)
Cyn1 Cao Cs3 Cua Cus Cs1 Caa Cyu3
Cs1 Cs2 Cs3 Csu Css Cs1 Cs2 Cs3 Csa

Dalej budeme pozadovat, aby bolo mozné kazdé dva analyzované signaly rozdelit na men-

! Akademie véd Ceské republiky, Ustav pifstrojové techniky — https://www.isibrno.cz/
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sie celky — okienka (sliding window). Velkost okienka a posun okienka v ramci signalu bude
definovat uzivatel. Neporovnavname teda medzi sebou celé signdly, ale iba casti signédlov
definované velkostou okienka. Pre dvojicu analyzovanych signdlov potom neziskame jednu
korela¢nti hodnotu, ale mnozinu korela¢ych hodndt, ktorej mohutnost zavisi od velkosti
okienka a definovaného posunu.

Pri porovnavani okienok budeme dalej uvazovat aj ich ¢asové posuvy. Hodnota, o aki
sa ma dand dvojica okienok medzi sebou posunit, bude taktiez definovana uzivatelom.
Pre kazd dvojicu okienok teda nedostaneme jednu korela¢ni hodnotu, ale opdt mnozinu
hodndt, ktorej mohutnost zavisi od definovaného ¢asového posunu. Tymto sa nam situdacia
znacne komplikuje.

Ked si zhrnieme vyssie uvedené poziadavky, zistime, ze sa dostavame do troch dimenzii.
Prvi dimenziu tvoria jednotlivé signaly, druhtt dimenziu tvoria hodnoty ziskané koreldciou
kazdej dvojice okienok a tretiu dimenziu tvoria hodnoty ziskané korelaciou okienok v case.
Obrazne je tato situdcia znazornena na obrazkoch (6.1) a (6.2). Na obr. (6.3) je zndzornend
sirka a posuv okienka.

Na ziskenie korela¢nych koeficientov z takto definovanej tlohy budeme potrebovat velké
mnozstvo vypoctovych jednotiek. Ak uvazujeme, ze procesor priemerného pocitaca obsahuje
Styri jadra, vypocet mdze trvat velmi dlho. Preto je vhodné vypocet korela¢nych koeficien-
tov akcelerovat pomocou grafického hardvéru, ktory pontka viac paralelnych vypoctovych
jednotiek ako procesor.

Obr. 6.1: Vypocet korelacii — zndzornenie vypocétu koreldcii medzi signalmi S; a So. Cisla
1-9 oznacuju poradie okienok. Hodnota 7 udava, o kolko jednotiek sa mé posuntt okienko
druhého signdlu oproti okienku prvého signalu. Znazornena je situicia vypoctu korelacii
v bloku ¢. 5.
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Dim 1

Dim 2

Dim 3

Obr. 6.2: Dimenzie — 1. dimenziu tvoria dvojice signédlov, 2. dimenziu tvoria jednotlivé
okienka (bloky) kazdej dvojice signalov, 3. dimenziu tvoria posuvy v ramci kazdého bloku
kazdej dvojice signalov.

Sirka

Posun

Obr. 6.3: Sirka a posuv okienka.

Pre zhrnutie si uvedieme, aké st vstupy a vystupy aplikacie:
Uzivatelské vstupy:

e Mnozina signélov,

e Sirka okienka,

e Posuv okienok,

e Casovy posuv v ramci okienka.
Vystupy:

e 3-dimenzionélne data (korelacné koeficienty).
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6.2 Vypocet

Navrh efektivneho vypoctu tvori klticovu cast pri implementécii. Ako sme si uviedli v casti
(6.1), budeme potrebovat mnozstvo vypoctovych jednotiek. Aplikdcia teda bude akcelero-
vand pomocou grafického hardvéru. Pre vypocty na grafickom hardvéri je mozné pouzit
rozhrania OpenCL a CUDA. CUDA je vsak obmedzena len na graficky hardvér od spoloc-
nosti NVIDIA, naproti tomu OpenCL je podporované viacsou skdlou vyrobcov grafického
hardvéru, ale aj procesorov. Kedze budeme chciet pokryt ¢o najvicsi pocet uzivatelov, je
vhodné implementovat vypocet korela¢nych koeficientov nasledujtcimi spésobmi:

1. Cisto procesorovo — vypoéet bude sice pomaly, umoznime tym viak vypocet na star-
sich pocitacoch. Moze byt pouzitelné pre menej rozsiahle data,

2. S vyuzitim OpenCL — vypocet akcelerovany pomocou rozhrania OpenCL dostup-
nom na bezne pouzivanom hardvéri (AMD, NVIDIA, Intel),

3. S vyuzitim CUDA — vypocet akcelerovany pomocou rozhrania CUDA (iba NVI-
DIA)

Aplikécia by teda mala automaticky detekovat dostupny hardvér a v pripade dostupnosti
viacerych vypoctovych platforiem pontknut uzivatelovi moznost vyberu vhodnej platformy.
6.2.1 Vypocet pomocou OpenCL a CUDA

Paralelizovat budeme vypocet korelaénych koeficientov v ramci jednotlivych okienok. Ak bude
uzivatelom zadand hodnota posuvu napr. 1 sekunda, znamena to, ze pri frekvencii 5kH z
budeme potrebovat 2 x 5000 + 1 = 10001 vypoctov, teda hodnota 7 bude v intervale
(—5000, 5000). Kazdé vldkno bude pocitat korelacie okienok s inou hodnotou 7. V pripade,
ze bude pozadovanych viac vypoctov ako je pocet dostupnych vlaken, musi sa proces opa-
kovat.

Kroky vypoctu:

1. Vytvorenie dvoch blokov déat zo signalov na zaklade zadanej sirky okienka a posunu
medzi okienkami,

2. Skopirovanie blokov dat zo systémovej paméte do paméte GPU,

Spustenie paralelnych vypoctov,

- W

Skopirovanie dat z paméti GPU do systémovej paméte,

5. Posun na dalsie okienko. Ak sme na poslednom okienku, pokrac¢uje sa krokom (6.),
inak sa opakuje cyklus od kroku (1.),

6. Vizualizacia dat.

6.2.2 Vypocet pomocou procesoru

KedZze sa v sticasnej dobe pouzivaju viac-jadrové procesory, mdézme sa pokusit nasu tlohu
optimalizovat aj paralelizaciou na procesore. Paralelizovat budeme, rovnako ako pri GPU
akceleracii, vypocet korela¢nych koeficientov pri posuve dvoch okienok. Je potrebné vytvo-
rit vldkna, pricom kazdé z nich bude pocitat korelacie medzi okienkami pri inom parametri
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7. Pocet vlaken pouzitych pri vypocte umoznime zadat uzivatelovi. Pri implementacii po-
mocou procesoru odpadéa rézia spésobena prenosom dat medzi CPU a GPU.

6.3 Vizualizacia

Vystupom vypoctu je mnozina 3-dimenzionalnych dat. Je teda potrebné dokladne prepra-
covat navrh vizualizacie, aby boli vysledky prehladné, dobre pochopitelné a kompletné.
Ukézeme postup vizualizicie od najnizsej trovne (3. dimenzia).

Na tdrovni tretej dimenzie mame 2 bloky dat, ktoré medzi sebou posivame v case
a pre kazdy posuv ziskame korelacny koeficient. Z tychto hodnot je nasledne mozné zrekon-
struovat novy signal, ktory zndzorni koreldcie medzi tymito blokmi v ¢ase —7 az 7 (obr.
6.4). Charakteristickou a najdolezitejSsou hodnotou bude maximalna hodnota korela¢nych
koeficientov. Dalej je vhodné zaznemenat minimalnu hodnotu a medidnovii hodnotu.

Obr. 6.4: Dimenzia 3.

Na trovni druhej dimenzie mame mnozinu vsetkych blokov. Kazdy blok bude cha-
rakterizovany obdlZnikom, ktorého farba bude uréend maximalnou hodnotou korelaénych
koeficientov tretej dimenzie. Z tychto maximéalnych hodnot mézeme opéat zrekonstruovat
novy signal (obr. 6.5).

.... B .

Obr. 6.5: Dimenzia 2.

Na drovni prvej dimenzie mame mnozinu spracovavanych signalov. Treba teda vizu-
alizovat 2-D maticu dat (dvojice signdlov) uvedent v (6.1). Kazdd dvojica signdlov bude
reprezentovand obdlznikom, ktorého farba bude uréend medidnovou hodnotou korelaéngch
koeficientov druhej dimenzi (obr. 6.6).

Obr. 6.6: Dimenzia 1.
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Pre zobrazenie hodnét korelaénych koeficientov budeme pouzivat nasledujicu farebnt
schému. Zelend farba znaci silnt pozitivnu korelaciu, modra farba nulovi koreldciu a Cervena
farba silni negativnu korelaciu (obr. 6.7).

+1 0 -1

Obr. 6.7: Farebnéa skéla.

6.4 Export udajov

Po tspesnom ukoneceni vypoctov budeme chciet vysledky uchovat pre pripadné dalsie spra-
covanie alebo opédtovné zobrazenie. Preto je potrebné zabezpecif ulozenie tidajov do stiitboru
a zabezpecit kompatibilitu s aplikaciou SignalPlant tak, aby dokéazala otvorif nami vyge-
nerované vysledky. SignalPlant pre ukladanie tidajov do siiboru pouziva primarne binarny
format HDFS5. Je vsak mozné pouzit aj jednoduchsi textovy format CSV.

6.4.1 HDF5 format

HDF5 (Hierarchical Data Format) je détovy formét pre ukladanie a organizovanie dat
roznych datovych typov. Data si v tomto stbore organizované do skupin (Group) a mnozin
(Dataset).

e Skupina je nieco ako priecinok v beznom stiborovom systéme. Mdze obsahovat dalsie
skupiny alebo datové mnoziny,

e Datova mnozina predstavujé samotné data. Analogicky, subor v beznom siiborovom
systéme.

Vnidtornt Struktiru siboru zndzornuje obr. (6.8). Vyhodou tohto formétu je moznost
ukladania obrovského mnozsta dat a ich organizacia do skupin, zapisanie dat réznych da-
tovych typov, moznost pridat popisné informéacie — metadata. Nevyhodou je potreba sSpe-
cidlneho softvéru, ak chceme déta zobrazovat alebo upravovat [27].

datasets

L 7 =
metadata
group -— group — E
-~ =
= = neee
metadata metadata =
metadata
E

group — dataset
=
E E metadata

metadata metadata

Obr. 6.8: Struktira HDF5 stboru [27].
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6.4.2 CSV format

CSV (Comma-separated Values) je jednoduchy textovy format pre ukladanie hodnét odde-
lenych c¢iarkou. Jeho vyhodou je moznost zobrazit a editovat idaje v akomkolvek textovom
editore. Nevyhodou je vécsia velkost stuboru oproti formatu HDF5.

Priklad CSV stboru:

Name, EmailAddress, FirstName, LastName, Password
adamsta0109, terrya@mail.com, Terry, Adams, 1091990
beebeab0211, annb@mail.com, Ann, Beebe, 2894302
cannocc0328, chrisc@mail.com, Chris, Cannon, 9432456
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Kapitola 7

Implementacia

Téato kapitola detailne popisuje implementiciu aplikdcie podla definovanych poziadaviek
a podla ndvrhu uvedeného v kapitole (6).

7.1 Integracia do aplikacie SignalPlant

Aplikacia SignalPlant je pripravend na integraciu zasuvnych modulov. Je zabezpecena de-
tekcia a automatické nac¢itanie vytvorenych dynamickych kniznic (dll) umiestnenych v de-
finovanom priecinku. K dispozicii je pripravena sabléna na tvorbu novych modulov. Cela
aplikdcia je napisand v programovacom jazyku C# s vyuzitim grafickej kniznice Window
Forms pre tvorbu uzivatelského rozhrania a s vyuzitim vyvojoveho prostredia Microsoft
Visual Studio.

7.2 Vypocet

Vypocet tvori najdolezitejsiu cast celej aplikécie. VSetky vypocty st zdruzené do abstraktnej
triedy Computation. Tato trieda obsahuje vSetky dolezité tidaje potrebné pri vypocte:

e Vstupné signdly — List<List<float>> data,

e Nazvy signdlov — List<string> labels,

Vzorkovacia frekvencia — float frequency,

Velkost okienka — long windowSize,
e Posuv okienka — long windowOffset,
e Posuv v ramci okienka — long offset,

Od triedy Computation st dalej odvodené triedy GPUComputation a CPUComputation,
ktoré implementuju vypocet v zavislosti na zvolenej vypoctovej platforme. Po nastaveni
vstupnych parametrov sa zavold metéda compute(), ktord je implementovand v odvode-
nych triedach. Tym sa spusti vypocet v zavislosti na zvolenej platforme.
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7.2.1 OpenCL

Pri implementéacii vypoctu pomocou OpenCL bola pouzitd kniznica Cloo, ktord poskytuje
vizbu rozhrania OpenCL na jazyk C#. Pri programovani paralelnych vypoctov s vyuzitim
GPU je treba urcit, ktora cast kédu bude vykondvanad na CPU, a ktord na GPU. V na-
vrhu aplikdcie sme urcili, Zze paralelizovany bude vypocet posuvov v ramci okienka. Vsetko
ostatné bude vykondvat procesor. Vypocet beziaci na GPU je popisany v Casti (7.2.3).
V triede GPUComputation si definované 2 metddy spojené s vypoctom pomocou OpenCL:
ComputeOpenCL() a ComputeBlockCL(). Samotny vypocet prebiecha nasledovne:

1.

2.

10.

11.

Zavola sa metdéda ComputeOpenCL(),

Skompiluje sa kéd kernelu a inicializuje sa zariadenie,

. Vytvori sa dvojica signéalov,
. Vytvori sa dvojica blokov dat na zaklade zadanej Sirky okienka a posuvu,
. Pre kazdu dvojicu takto vytvorenych blokov sa zavold metdéda computeBlockCL(),

.V metdéde computeBlockCL() sa pomocou new ComputeBuffer<float>() vytvoria

objekty reprezentujice pole hodnét v paméti zariadenia a nasledne sa sem skopiruju
déata zo systémovej pamaéte,

Vytvori sa kernel a nastavia sa jeho argumenty:

e Vstupné data — xBuff a yBuff,
e Vystupné data — resBuff,

e Posuv okienok — offset,

e Velkost okienka — windowSize,

e Pocet uz ziskanych vyslednych hodnot — processed,

. Spusti sa kernel s maximalnym moznym poc¢tom vliken — maxWorkGroupSize,

. Kazdé vldkno spusti vypocet s inou hodnotou posuvu (7). Vysledok ulozi do pola

resBuff. V pripade, Ze sme este neziskali vSetky korela¢né koeficienty, pokracuje sa
bodom (7.), inak bodom (10.),

Ziskané pole hodnot sa ulozi a inkrementuje sa index zaciatku okienka. Ak uz sd
spracované celé signdly, pokracuje sa bodom (11.), inak sa cyklus opakuje od bodu

(4‘)7

Ak su spracované vsetky dvojice signdlov, vypocet sa ukondi, inak sa pokracuje bodom

(3.).
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7.2.2 CUDA

Implementécia pre CUDU je velmi podobna implementéacii pre OpenCL. Vazbu na progra-
movaci jazyk C# zabezpecuje kniznica ManagedCuda. Hlavnym rozdielom oproti OpenCL
je, ze sa kernel nekompiluje za behu aplikacie. Program pre kernel je potrebné prelozit pomo-
cou nastroja NVCC', ktory vygeneruje sibor PTX?, ¢o je vlastne medzikéd s vlastnou sadou
instrukcii pre graficky hardvér. Kéd CUDA kernelu je takmer identicky s kddom OpenCL
kernelu. Rozdiely si uvedené v casti (7.2.3). V triede GPUComputation si definované 2
metddy spojené s vypoctom pomocou CUDA: ComputeCUDA() a ComputeBlockCUDA(). Sa-
motny vypocet prebieha nasledovne:

1.

2.

10.

11.

Zavola sa metdda ComputeCUDA(),

Nacita sa kernel, inicializuje sa zariadenie a nastavi sa maximalny mozny pocet vlaken.

. Vytvori sa dvojica signalov,

Vytvori sa dvojica blokov dat na zaklade zadanej sirky okienka a posuvu,

Pre kazdi dvojicu takto vytvorenych blokov sa zavold metéda computeBlockCUDA(),

.V metéde computeBlockCUDA() sa pomocou new CudaDeviceVariable<float>()

vytvoria objekty reprezentujice pole hodndt v paméti zariadenia a pomocou metoédy
CopyToDevice () sa sem skopiruji data zo systémovej paméte,

Vytvori sa kernel a nastavia sa jeho argumenty:

e Vstupné data —x a y,

e Vystupné data — res,

e Posuv okienok — offset,

e Velkost okienka — windowSize,

e Pocet uz ziskanych vyslednych hodnot — processed,

. Spusti sa kernel s maximalnym moznym poc¢tom vldken — maxWorkGroupSize,

. Kazdé vldkno spusti vypocet s inou hodnotou posuvu (7). Vysledok ulozi do pola

resBuff. V pripade, Ze sme este neziskali vSetky korelacné koeficienty, pokracuje sa
bodom (7.), inak bodom (10.),

Ziskané pole hodndt sa ulozi a inkrementuje sa index zaciatku okienka. Ak uz st
spracované celé signély, pokracuje sa bodom (11.), inak sa cyklus opakuje od bodu

(4.),

Ak st spracované vsetky dvojice signalov, vypocet sa ukon¢i, inak sa pokracuje bodom

(3.).

'NVCC — Nvidia Cuda Compiler Driver
2PTX — Parallel Thread Execution
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7.2.3 Kernel

Kernel je program, ktory je spustany na GPU. Kazdé vldkno na GPU je identifikované svo-
jim ID a spusta préave jeden kernel. Obr. (7.1) zndzornuje vypocet korelaénych koeficientov
pri velkosti okienka = 10 a uvazovanym posuvom v ramci okienka = 2. Teda vysledkom
bude 2 x 2 + 1 = 5 korela¢nych koeficientov. Obr. (7.2) znazornuje, ktoré vldkno zapisuje
na ktory index pri ktorej hodnote 7. Kéd pre kernel je uvedeny v prilohach (C) a (D).
Podstatny rozdiel tvori hlavne definovanie funkcii. Pri OpenCL sa funkcia zac¢ina klicovym
slovom __kernel, pri CUDA je to __global__. Pri OpenCL sa klti¢ovym slovom __global
pred parametrom funkcie definuje, Ze premenna bude v globdlnej paméti.

Ako vstupné parametre dostava kernel tieto hodnoty:
e Dvojicu blokov signalov — float* x a float* vy,
e Uvazovany posuv blokov — long offset,
e Velkost blokov — long size,

e ID vldkna — long myIdx — tdto hodnota sa pripocitava k ID vlaknu v pripade, ze blok
treba spracovat vo viacerych iteraciach.

Vystupné parametre:

e Pole korela¢nych koeficientov — float* result.

7.2.4 CPU

Vypocet na procesore je implementovany v triede CPUComputation. V ramci tejto triedy je
implementovana este trieda ChildCompute, v ktorej je implementovany vypocet pre kon-
krétnu hodnotu posuvu okienka. Je mozné definovat pocet vlaken, ktoré sa maji pouzit
pri vypocte. Vysoky pocet vldken vsak nemusi zarucit ziskanie vysledkov v kratSom case
kvoli nutnej rézii pri vytvarani vlaken. Vypocet na procesore prebieha nasledovne:

1. Vytvori sa dvojica signalov,
2. Vytvori sa dvojica blokov dat na zdklade zadanej sirky okienka a posuvu,
3. Pre kazdu dvojicu takto vytvorenych blokov sa zavold metéda computeBlockCPU(),

4. V metéde computeBlockCPU() sa vytvori instancia triedy childData a nastavia sa
parametre: data oboch blokov, sirka okienka, posuv v ramci okienka a pocet vlaken,

5. Vytvoria sa vldkna na zaklade definovaného poctu vldken,

6. Kazdé vlakno spusti vypocet s inou hodnotou posuvu (7). Vysledok ulozi do pola
result v objekte childData. V pripade, ze sme eSte neziskali vsetky korelacné ko-
eficienty, pokracuje sa bodom (5.), inak bodom (7.),

7. Ziskané pole hodnét sa ulozi a inkrementuje sa index zaciatku okienka. Ak uz sd
spracované celé signély, pokracuje sa bodom (8.), inak sa vytvori nova dvojica blokov
a cyklus sa opakuje od bodu (2.),

8. Ak st spracované vsetky dvojice signdlov, vypocet sa ukonci, inak sa pokracuje bodom

(1.).

38



Obr. 7.1: Posuvy v ramci okienka pri hodnote posuvu = 2 a velkosti okienka = 10.
1= 2 -1 0 1 2
d= 1 2 0 3 4
Obr. 7.2: Zapis na konkrétny index v zavislosti na ID vlakna a hodnote 7.

7.3 Datova struktara

Pretoze dostavame vysledky v troch dimenziach, vysledna datova struktira je trochu zlozita.
V navrhu aplikécie (kapitola 6) sme si uviedli ¢o predstavuje ktorda dimenzia. Teraz je nutné
reprezentovat jednotlivé dimenzie pomocou vhodnych datovych struktiar. Vysledna datova
struktura je implementovana v triedach ResultMatrix a ResultPoint.

ResultMatrix obsahuje list objektov typu ResultPoint, ktoré predstavuji jednotlivé
kombinacie signalov. Kazdy ResultPoint dalej obsahuje list blokov — blocks a signdl zre-
konstruovany z tychto blokov — resultSignal. Dalej sa v tejto triede nachadzaji infor-
mécie potrebné pre vizualizaciu dat (vid ¢ast 7.4). Schéma vyslednej datovej struktiry je
znazornend na obr. (7.3).
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Obr. 7.3: Vysledna datova struktira.

7.4 Vizualizacia vyslednych dat

Vizualizacia dat je zabezpecend pomocou dvoch okien. Prvym oknom rozumieme okno
celého pluginu, druhym oknom potom detail zvolenej dvojice signélov.

7.4.1 Hlavné okno

V hlavnom okne sa nachadzaju ovladacie prvky, pomocou ktorych je mozné nastavit vstupné
parametre pre vypocet. Dalej sa tu nachadzaju informécie o aktudlne prebiehajicom vy-
pocte (statusbar) a prvky umoznujice export tdajov (uloZenie do suboru, kopirovanie
do schranky). Z hladiska vizualizicie samotnych dat je dolezity panel, na ktorom sa zo-
brazuju vysledky korelacie. Pre kazdi kombinaciu signdlov sa vykresli stvorec s farbou
vypocitanou na zdklade medidnu zo vSetkych blokov danej dvojice signalov. Tento vypo-
cet je realizovany v metode CalculateColor (). Vsetky vykreslené Stvorce si organizované
do matice uvedenej v rovnici (6.1). Hlavné okno teda zabezpecuje vizualizdciu dét prvej
dimenzie (obr. 7.4).

7.4.2 Okno s detailmi

Okno s detailmi je implementované v triede SignalPlotter. Této trieda zabezpecuje vy-
kreslenie kazdého objektu triedy ResultPoint, teda vizualizaciu druhej a tretej dimenzie.
Na kazdy prvok matice v hlavnom okne je mozné klikniit. Po kliknuti sa otvori okno s de-
tailmi. V tomto okne je v hornej casti zobrazeny signal vypocitany z maximélnych hodno6t
kazdého bloku — resultSignal. Okrem samotného signalu st tu zobrazené aj informacie
ako minimalna, maximéalna a medidnova hodnota tohto signalu. Tento signal predstavuje
vizualizaciu druhej dimenzie.

Tretia dimenzia je vizualizovana v dolnej ¢asti okna. V lavej ¢asti je umiestneny listBoa?,
v ktorom sa nachddzaju jednotlivé bloky. Kazdy blok je reprezentovany vnorenou triedou
ListBoxItem. Su tu ulozené vypocitané korelaéné koeficienty — values, farba vypocitana
na zaklade maximélnej hodnoty korelacného koeficientu — color, index bloku — blockIndex

3ListBox — prvok grafického uzivatelského rozhrania, ktory umoziiuje zvolit prvok alebo prvky zo zoznamu
elementov.
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a udaje o zaciatku a konci bloku — value. Po kliknuti na blok sa v pravej Casti zobrazi
signal vypocitany z hodnot korelacnych koeficientov prislusného bloku, iidaje o maximélnej,
minimalnej a medidnovej hodnote (obr. 7.5).
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7.5 Export idajov

Ukladanie a nacitanie vypocitanych hodndt je implementované v triede SignalWriter.
Podporované sa datové formaty HDF5 a CSV. Popis tychto formatov je uvedeny v kapitole
(6). Do HDF5 siboru sa uklada celd datova struktira (vsetky 3 dimenzie). Takto vytvo-
reny sibor je mozné opédtovne otvorit implementovanou aplikaciou, nie vSak samotnym
SignalPlant-om. Do CSV stboru nie je mozné ulozit 3-D datova struktiru, je vsak mozné
ulozit 2-D struktiry. Uzivatel si preto preto moze zvolit, ¢i chee ulozit vysledny signal (zre-
konStruovany z maximdalnych hodnot blokov) pre vsetky kombindcie signdlov alebo ulozit
vSetky bloky zvolenej dvojice signdlov. Takto vytvorené sibory je mozné nacitat aplikaciou
SignalPlant, nie uz vSak implementovanym pluginom (data nie st kompletné, vzdy chyba
jedna dimenzia).

7.5.1 HDF5

Zapis do HDF5 stboru je realizovany pomocou metédy WriteH5. Tato metéda dostane
na vstup celt datova struktiru — objekt ResultMatrix. Pre kazdd dvdjicu signalov sa po-
tom vytvori DataSet (vid obr. 6.8), do ktorého sa zapise 2-rozmerné pole hodnot — korela¢né
koeficienty pre kazdy blok. Okrem samotnych hodnot sa vytvoria aj DataSety pre infor-
macie ako si vzorkovacia frekvencia, velkost okienka, posuv okienok a velkost povodnych
signalov.

Takto vytvoreny sibor je mozné opéat nacitat a zobrazit informéacie v nom obsiahnuté.
Nacitanie dat prebieha pomocou metdédy ReadH5(), ktord z nich vytvori objekt typu
ResultMatrix. Na obr. (7.6) je zobrazend Struktira vygenerovaného HDF5 stiboru ot-
vorenom v prehliadaci HDFfView.

IDFView 2.1 — - =X
File Window Tools Help

2l

Recent Files |c AUsersMainDesKiopzn5 ‘v Clear Text
-
Blzns 8 Data0 at / [zh5 in C\Users\MartinDeskiof i B4
ol - Table
8 Datat 0-based
B Data2 ‘ ‘
B Frequency
8 Lavels 0 1 2 3 4 5 5 7 8 9 1 11 12 13
o 44317176 [0.42067355 |0.37306434 4323 |0.2287371 9240 518272...| -0.0220117..| 0. 0.12042583 |1 505 0.11617704 | 0.07454646 |0.016 1552
B8 Originsize 45328837 |0.44100633 |0.39500275 76880 |0.25561532 [0.167682 312005 _|0.0075559...| 0. 7 0.09043265 |4 531/-0.09007349 |-0.0607411...0.0047330.
B WindowOffsst 48097736 [0.4577847 _|0.4087222 61 25863776 707 [0.07272119 |-0.0063804... 0. 1] 5 78..|0.107289750.06424271 |-0.0029305,
7 04387004 [0.39248422 07953 |0.25257 1 [0.0767319... 0.0026485...|-0. e 71 5|-0.00420451|-0.0530361../0.00260753
B windowsize 3 0.4225615 [0.37603672 50304 0.23733367 1 . |-0.0002858... 0. 5 1 AL 4]-0.10440813 |-0.0647420...-0.0082218. |
42017413 57082 |0.31526885 . - [-0.02977575 000154282 [+ X 3|0.1323735 |-0.09033646 |-0.02055627 |
55 0.43353 5627 03743 0. 9 |0.0084931...-0.068 14487 - 3 010893254 006872425 | 0.01076.34.
5127 [0.42938685 |0.35182425 |0.31682935 |0. 7 73782...| 0.0182955..| 0.07728425 0.11718099 - e 095 |-0.07122085 -0.0121990.
455 7 7766 94017 |0.2455287 017 317007 | 3.738945... |-0.0580166..|-0.00607028 - 0.09204365 |0.0522375..[0.00568002
4273408 4 55025 73318 |0.2066928 837 230072... |-0.05406507 |-0.1 1445437 |4 92 925 | 996 |-0.10566646 -0.0439378
26 0 32530 422004 |0.2298005. 1 4227491 |-0.03704593 |-0.0088452... 4 1 757 |1 754|-0.08945813 |-0.0257535. |
3 313 0.3062045 _|0.2289388 7 550 58765 28...1 351 157 |1 902 006570071 001188277
H 2 528 0.04853612 |0.1729567 55 042 744, 24034221 7T 7 377 [0.1227" 793024
1 044653 (0.220 85 425 20508...|-0.00260157 | 0.13342571 | -0.1475 18 282 0. 7.
2 24996 7 (027933702 (0.20129752 72 250370...|-0.0486526... 010770096 |4 5|-0.163307! 7. H
773026 7 5 (0.20776356 |0.22014089 7 04843505 |-0.0245 51347 0.132908 538806 -0.076
56004 43824 2 [0.200882 1731667 0531995... | -0.0168 722 3 48 859127 |-0.071 0
34038 32632 2 34677_|0.17679243 5...[0.0021459... | -0.07 172048 |-0.13004 X 78 706362|-0.127 6531
93305 703 19628 |0.23401934 (01582632 29 |-0.0120990..]-0.08650408 |-0.14453533 |4 [0.1981262_|-0.18268332 0.14395 45441
75487 21748 75022 |0.2270210_|0.14885309 |0.0607574... | 0.02576131|0.09993402 |-0.15846215 | 0.19836551 | -0.2123435_|-0.19640772|-0.1669669 020499
AL ID

Data0 (1400, 2)
32-pitfloating-point, 20 x 401
Mumber of aftrinutes =

Loginfo | Metadata

2

Obr. 7.6: Strukttra HDF5 stiboru.
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7.5.2 CSV

Pre zapis dat do formatu CSV st implementované dve metédy:

e WriteCSV(ResultMatrix,...) — metdda pre zapis zrekonstruovanych signdlov z ma-
ximalnych hodnét blokov. Na jednotlivé riadky st zapisané signaly reprezentujiice
vSetky kombindcie signdlov (vid obr. 7.7),

e WriteCSV(ResultPoint,...) — metdda pre zapis signalov vytvorenych z korelacnych
koeficientov kazdého bloku pre zvolent kombinéciu signdlov. Na kazdom riadku st za-
pisané korela¢né krivky reprezentujice jednotlivé bloky (vid obr. 7.8). Pri zapise vSak
musia byt ¢asové hodnoty na osi z posunuté do hodnoty 0. Napr. pri nastavenom
Casovom posuve 1 sekunda dostavame vyslednd krivku s z-ovymi hodnotami v inter-
vale (—1,1). SignalPlant vSak nedokaze nacitat signély so zapornymi ¢asmi, preto sa
povodny interval posunie do intervalu (0,2).

"‘Block number',"I_x_I','11_%_LA"'T_x_RA"'I_x LU x LAY x RAL'L % LU''LA x RA''LA x LL''RA x LL'
"hh:mm:ss.mmm’,'uv','uv','uv', o, o', oy, ue, e, Taut
'00:00:00.000',0.8465691,0.1214434,0.173838,0.9058139,0.4163355,0.28271596,0.6833018,0.5533431,0.3562937,0.3220313
'00:00:00.001',0.8410652,0.1177264,0.1795842,0.9107823,0.4185748,0.3336089,0.6860306,0.5827022,0.3553019,0.3107218
'00:00:00.002',0.8452817,0.114221,0.1773594,0.9044106,0.4056656,0.3392704,0.6871951,0.6159897,0.3533336,0.3187411
'00:00:00.003',0.8407917,0.1096673,0.1750276,0.9106643,0.4167511,0.3427753,0.6867971,0.5979246,0.3467722,0.3022817
'00:00:00.004',0.8394153,0.1457881,0.1858101,0.904784,0.4493946,0.3393064,0.6758831,0.5856352,0.3653019,0.3211292
'00:00:00.005',0.8412349,0.1170873,0.1322565,0.9037665,0.4135518,0.2907068,0.6794483,0.5925813,0.3404697,0.2791512
'00:00:00.006',0.8495405,0.157315,0.1910369,0.9060696,0.4397153,0.3422533,0.6895238,0.6151809,0.3648471,0.3271755
'00:00:00.007',0.8506231,0.1486388,0.194971,0.9072284,0.436294,0.3505981,0.6962496,0.6121503,0.3520369,0.3307347
'00:00:00.008',0.8411841,0.1208556,0.1873753,0.9076578,0.4274444,0.3404225,0.6831151,0.6040449,0.3585883,0.3273122
'00:00:00.009',0.8407813,0.1441629,0.1618699,0.902681,0.4394219,0.300638,0.6789532,0.5744279,0.3744107,0.3060913
'00:00:00.010',0.849089,0.1116753,0.1841643,0.9070622,0.3936471,0.3268835,0.6961546,0.6027296,0.3777215,0.3283257
'00:00:00.011',0.8468853,0.1606991,0.1626485,0.9039306,0.4685819,0.2968698,0.6847069,0.5859467,0.3604289,0.3121086
'00:00:00.012',0.8378057,0.1353908,0.1888615,0.907908,0.4584548,0.2614093,0.6773586,0.5235332,0.3689024,0.3314668
'00:00:00.013',0.8387518,0.1569922,0.1666311,0.9012842,0.4728877,0.3023209,0.6737162,0.586741,0.3560985,0.3177257
'00:00:00.014',0.8561743,0.1538418,0.1616535,0.9055542,0.4439524,0.2894719,0.7012095,0.5680171,0.3690282,0.3210031
'00:00:00.015',0.8399566,0.1714078,0.1813031,0.9041288,0.4831019,0.3186194,0.6752023,0.5968607,0.3577116,0.3276283
'00:00:00.016',0.8532252,0.195683,0.2229122,0.9070597,0.5000065,0.2949342,0.6903555,0.5572855,0.3587098,0.3484204
'00:00:00.017',0.8334284,0.159699,0.1636026,0.9015518,0.4892586,0.2830196,0.6629542,0.5203064,0.3911008,0.3053323
'00:00:00.018',0.8458339,0.1852244,0.1827077,0.9046655,0.4939564,0.3033613,0.6787972,0.5092462,0.3682868,0.3055452
'00:00:00.019',0.8872594,0.1908494,0.2834312,0.9088269,0.4424337,0.2957274,0.7438239,0.5510795,0.3685777,0.4159728

Obr. 7.7: Struktira CSV stiboru s kombinaciami signélov.

‘Elapsed time','Block0’,'Blockl’,'Block2’,'Block3’,'Block4’,'Block5','Blocké','BlockT",'Blockg','Block®','Block 10°,'Block11','Block 12, 'Block13','Block 14','Block15','Block16','Block17",'Block18','Block19"
‘hhmmess.mmm’, o', o', o, o, o', o o, e, o, o, o oo, oo !
'00:00:00.000",-0.03597253,-0.06235755,-0.06477665,-0.07406763,-0.07264105,-0.05710057,-0.06590101,-0.0781339,-0.06057541,-0.07564285,-0.07269117,-0.02505479,-0.05331952 -0.03959292 -0.04429137
'00:00:00.001',-0.0330162,-0.0594444,-0.06225658,-0.07163192,-0.06969775,-0.05467876,-0.06335861,-0.07555502,-0.05813548,-0.07341568,-0.07074504,-0.02258986,-0.05068263,-0.03702231,-0.04146417 -
'00:00:00.002',-0.03003602,-0.05646658,-0.05963822,-0.06907446,-0.06666992,-0.05216565,-0.06065362,-0.0727879,-0.05549845,-0.07100247 -0.06860242 -0.019960597 -0.04792476,-0.03427863,-0.03848501
'00:00:00.003",-0.02657404,-0.0533911,-0.0568772,-0.06634396,-0.06348335,-0.04951585,-0.05777413,-0.06582589,-0.05264217,-0.06835023,-0.06623354,-0.01708514,-0.04497004,-0.03130849,-0.03534732,-
'00:00:00.004",-0.02350088,-0.05024993,-0.05401218,-0.06346007,-0.06019408,-0.04673247,-0.05470824,-0.06668173,-0.04963104,-0.06547997,-0.06368702,-0.01403475,-0.04152028,-0.02821855,-0.0320585
'00:00:00.005",-0.02088614,-0.04709067,-0.05108064,-0.06053214,-0.05689606,-0.0435079,-0.05157724,-0.06348846,-0.04651818,-0.06246461,-0.06096612,-0.01091135,-0.03886944,-0.02505746,-0.02878304
'00:00:00.006',-0.01791193,-0.04394467,-0.04812532,-0.05759577,-0.05364113,-0.04109029,-0.04842556,-0.06022698,-0.04336545,-0.05935236,-0.05816748,-0.007759549,-0.03580985,-0.02192893,-0.025507
01493518,-0.04073089,-0.04512665,-0.05460691,-0.05040538,-0.03825071,-0.04525768,-0.05692569,-0.04014208,-0.05614077,-0.05528382,-0.004536193,-0.03275405,-0.01875,-0.02221604,-
.01159946,-0.03769805,-0.0421569,-0.0516588,-0.04722963,-0.03543476,-0.042088, -0.05359616,-0.0369166,-0.05284088,-0.05230044,-0.001326601,-0.02972074,-0.01558544 -0.01891593 -0.4
'00:00:00.009",-0.009089293,-0.03462461,-0.0391927,-0.04869977,-0.04409641,-0.03260858,-0.03893299,-0.0502 284, -0.03366854,-0.04950987,-0.04927548,0.001898955,-0.02672405,-0.0125193,-0.01567172,

Obr. 7.8: Struktira CSV stboru s blokmi.
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Kapitola 8

Testovanie

Testovanie bolo zamerané na porovnanie vypoctovych casov na roznych hardvérovych plat-
formach. Testy prebiehali na nasledujicich pocitacovych konfiguraciach:

e CPU: Intel Core i3-2330M 2.20 GHz, GPU: NVIDIA GeForce 410M + Intel HD 3000,
OS: Windows 7 64-bit, RAM: 4GB

e CPU: Intel Core 15-4210U 2.40 GHz, GPU: AMD Radeon R5 M255 + Intel HD 4400,
OS: Windows 7 64-bit, RAM: 8GB

e CPU: Intel Core i7-5500U 3.00 GHz, GPU: AMD Radeon R9 M375 + Intel HD 5500,
OS: Windows 10 64-bit, RAM: 8GB

Pri testovani boli zvolené data s ohladom na vykon dostupnych pocitacov, aby sem dostali
vysledky v rozumnom case a aby teda bolo mozné pozorovat rozdiel medzi jednotlivymi
vypoctovymi platformami. Testované data boli tvorené intrakranidlnymi EEG zaznamami
— spolu 6 signalov s dizkou 5 mintt a frekvenciou 500 H z.

Testovanie aplikacie prebiehalo v 2 fazach:

1. Aplikacia bola testovand na réznych pocitacoch s odlisnym hardvérom pri rovnakom
nastaveni parametrov (¢ast 8.1):
e Casovy posuv = 0,5 sekundy,
Velkost okienka = 10 sekiind,
Posun okienka = 10 sektnd,
Pocet CPU vldken = 16.

2. Aplikécia bola testovana na jednom pocitaci s réznym nastavenim parametrov (cast
8.2).
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8.1 Prva faza

V tejto faze sa meral vypoctovy Cas na rdéznom hardvéri pri rovnakom nastaveni para-
meterov. Pre kazdu platformu bolo vykonanych 10 merani (tabulka 8.1). Napokono boli
vypocitané priemerné hodnoty z nameranych hodnot a urcéené zrychlenie vzhladom k CPU
vypoctového ¢asu rovnakej pocitacovej konfiguracie (tabulka 8.2).

Intel Core
i3-2330M 4:24.578 6:16.121 6:19.326 6:52.359 6:03.456 5:33.705 5:06.220 4:52.000 4:33.815 5:21.543
2.20 GHz
Intel Core
CPU i5-4210U0 1:46.706 2:00.121 2:06.999 2:03.393 1:58.385 1:54.195 2:10.231 1:58.031 1:52.389 2:00.984
2.40 GHz
Intel Core
i7-5500U 42.980 43.658 44.812 57.060 47.340 43.401 43.222 43.833 45.322 45.974
3.00 GHz
Intel HD 3000 6.571 7.902 8.008 7.935 7.533 10.026 9.067 10.315 9.568 8.783
OpenCL CPU Intel HD 4400 2.535 2.019 1.918 1.955 2.016 1.910 1.892 2.006 1.905 1.896
Intel HD 5500 5.842 6.247 6.130 6.239 6.004 5.319 5.398 6.097 6.169 6.287
NVIDIA
GeForce 410M 10.567 12.166 12.787 12.516 16.522 17.016 15.169 15.227 15.446 15.350

AMD Radeon
R5 M255 3.945 3.780 3.818 3.816 3.776 3.775 3.761 3.766 3.757 3.763

AMD Radeon
R9 M375 6.493 6.897 5.111 4.298 4.814 4.573 4.581 5.292 4.293 4.666
CUDA INNVIIDIIA 10.329 11.590 12.180  9.788 14.611 9.381 13.090 10.559 14.525  8.436

GeForce 410M

Tabulka 8.1: Vypoétové ¢asy pre rozny hardvér. Casy st uvedené vo forméte
[min]:[sek].[milisek], resp. [sek].[milisek].

Platforma Priemerny cas Zrychlenie vzhladom k CPU

Intel Core i3-2330M 2.20 GHz 5:30 min. -

Intel HD 3000 (OpenCL) 8.571 sek. 38x
NVIDIA GeForce 410M (OpenCL) 14.277 sek. 23x
NVIDIA GeForce 410M (CUDA) 11.449 sek. 29x
Intel Core i5-4210U 2.40 GHz 1:59 min. -

Intel HD 4400 (OpenCL) 2.005 sek. 59x
AMD Radeon R5 M255 (OpenCL) 3.796 sek. 31x
Intel Core i7-5500U 3.00 GHz 45.760 sek. -

Intel HD 5500 (OpenCL) 5.973 sek. 8x
AMD Radeon R9 M375 (OpenCL) 5.102 sek. 9x

Tabulka 8.2: Priemerné vypoctové casy a zrychlenie. Farebne st odliSené jednotlivé poci-
tacové konfiguracie. Zrychlenie je vypocitané vzhladom k CPU casu rovnakej konfiguracie.

8.2 Druha faza

V druhej faze bol testovany vypoctovy cas v zavislosti na velkosti a posune okienka a posuve
medzi okienkami. Pri tomto teste uz nebol uvazovany vypocet Cisto na procesore, pretoze
pri niektorych kombinaciach parametrov by vypocet trval prili§ dlho. Na obr. (8.1) je zna-
zornend zavislost vypoctového ¢asu od zadanej hodnoty posuvu medzi okienkami. Na obr.
(8.2) je znazornena zavislost vypoctového ¢asu od velkosti a posunu okienka. Tieto vypocty
prebiehali na hardvéri NVIDIA GeForce 410M (OpenCL GPU a CUDA) a Intel HD 3000
(OpenCL CPU).
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Vypoctovy cas [sek]

Vypoctovy Eas [sek]

Vypoctovy €as v zavislosti na posuve okienok

45
40
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\N OpenCL CPU
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15

10
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Posuv okienok [sek]

Obr. 8.1: Zavislost vypoctového ¢asu od hodnoty posuvu medzi okienkami.

Vypoctovy Cas v zavislosti na velkosti a posuve okienok

30
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— CUDA
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Velkost a posuv okienka [sek.]

Obr. 8.2: Zavislost vypoctového casu od velkosti a posunu okienka.
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Kapitola 9

Zaver

Téato diplomova praca uvadza a analyzuje problematiku mozgovej konektivity. Na vyhod-
notenie mozgovej konektivity existuje mnozstvo efektivnych ¢i menej efektivnych metdd.
Najvhodnesie metédy analyzuje aj tato praca. Vyznam analyzy mozgovej konektivity je
hlavne v neurochirurgii, kde pomocou vhodnych metéd mdézeme u pacientov s epileptic-
kymi ochoreniami urcit epileptogénne zony. Problémom pri tychto metdédach méze byt ich
vypoctova naroc¢nost. Preto bola v rdmci tejto prace navrnutd a implementovand vhodna
metdéda — zalozend na Pearsonovom korelacnom koeficiente, pomocou ktorej je vypocet
efektivnejsi a rychlejsi. Toto urychlenie je zabezpecené implementaciou pomocou grafic-
kej akceleracie, kde dosahujeme podstatné zrychlenie vzhladom k rovnakej implementécii
na procesore (vid zhodnotenie vysledkov — tabulka. 8.2). Samotnéd aplikdcia vsak nie je
vyhradne urcend len pre analyzu zdznamov ziskanych pomocou intrakranidlneho EEG. Je
mozné nou analyzovat aj iné signily pouzivané v medicinskych oblastiach (napr. ECG)
alebo vseobecne akékolvek signaly.

Aplikacia poskytuje velmi dobré c¢asové vysledky v porovnani s rovnakou implementa-
ciou na CPU. To vS8ak neznamend, ze nie je priestor pre dalsi vyvoj aplikacie. Aplikaciu
je mozné dalej akcelerovat s vyuzitim maximélnej dostupnej paméte grafického zariadenia.
To mozno dosiahnut napr. tak, ze sa bude simultdnne spracovavat viac blokov signalu alebo
viac signdlov sucasne. Aplikdciu ocenia pouzivatelia SignalPlant-u, ktorym sa pomocou
tohto zadsuvného modulu otvaraji nové moznosti spracovivania signalov.

Samotnej diplomovej praci predchadzal semestralny projekt, ktory sa venoval proble-
matike mozgovej konektivity z teoretického hladiska. Tato cast bola prevzata a zaclenena
do diplomovej prace a na jej zaklade bol postaveny navrh metédy pre analyzu mozgovej
konektivity, ktora bola nasledne implementovana.

Prinosom tejto prace bolo ziskanie novych informécii jednak z oblasti neurochirurgie,
neurolégiee a biomediciny, ale aj ziskanie novych poznatkov pri programovani aplikacii
pomocou grafickej akceleracie.
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Priloha A

Obsah CD

CorrCL/ — adresar obsahujuci zdrojové kédy, z ktorych je mozné zostavit aplikaciu.
lib/ — adreséar s vytvorenou kniZznicou a s kniznicami nutnymi pre beh aplikacie.
tex/ — adresar so zdrojovym textom technickej spravy.

manual.pdf — uzivatelska prirucka.

corrcl.pdf — technickd sprava.

README. txt — popis aplikacie.

INSTALL.txt — popis inStalacie aplikacie.
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Priloha B

Manual

1. Najprv je nutné nainstalovat a zaregistrovat aplikaciu SignalPlant podla pokynov
(https://signalplant.codeplex.com/),

2. Po nainstalovani aplikacie je potrebné skopirovat obsah adresaru 1ib/ do adresaru
plugins/,

3. Aplikécia sa spusti kliknutim na signalplant.exe,
4. Po spusteni aplikécie treba vybrat signdly pomocou menu Open -> File,

5. Po nacitani signalov treba spustit plugin pomocou menu Plugins -> Analysis ->
Accelerated Correlation,

6. Kliknutim na Choose Channels treba vybrat signély, ktoré chceme spracovavat,

7. Nastavime parametre spracovania — CPU, GPU, windowSize, windowOffset, Time
Delay, atd.,

8. Klikneme na Process a pockame, kym ziskame vysledky,

9. Kliknutim na jednotlivé farebné stvorce ziskame detaily kazdej dvojice signélov.

54


https://signalplant.codeplex.com/

Priloha C

Ko6d kernelu pre OpenCL

int idx

if (idx

}

float
float
float
float
float
float
float
meanX =
meanY =
sumX
sumY
sumXX =
sumYY =
sumXY

if (idx

int resultlIdx =
int localldx =

} else if (idx <=

if (resultlIdx >=

__kernel void Pearson(__global float* x,

__global floatx* y,
__global float* result,
const long offset,
const long size,

const long mylIdx)

= get_global_id (0) + myIdx;
0;
0;

= 0) {
resultlIdx =
localldx =

offset;
0;
offset) {

(idx -
idx;

resultldx =
localldx =

} else if (idx > offset) {

resultlIdx =
localldx =

idx;

idx - offset;

2 % offset + 1)
return;

meanX;
meany ;
sumX ;
sumY ;
sumXX;
sumYY ;
sumXY ;

0.0;
0.0;

offset) {
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int i=0;

float actX=0.0;

float actY=0.0;

for (i=0; i < size - localldx; i++) {
actX = x[i];
actY = y[i+localldx];
sumX += actX;
sumXX += actX*xactX;
sumY += actY;
sumYY += actY*xactY;
sumXY += actX*actY;

}
meanX = sumX / ij;
meanY = sumY / i;

float res = ((sumXY / i) - (meanX * meanY)) / ((sqrt ((
sumXX / i) - (meanX * meanX))) * (sqrt((sumYY / i) -
(meanY * meanY¥))));
if (isnan(res))
res = 0.0;
result [resultIdx] = res;

} else if (idx > offset) {

int i=0;

float actX=0.0;

float actY=0.0;

for (i=0; i < size - localldx; i++) {
actX = x[i+localldx];
actY = y[il;
sumX += actX;
sumXX += actX*actX;
sumY += actY;
sumYY += actY*xactY;
sumXY += actX*actY;

}
meanX = sumX / i;
meanY = sumY / ij;

float res = ((sumXY / i) - (meanX * meanY)) / ((sqrt ((
sumXX / i) - (meanX * meanX))) * (sqrt((sumYY / i) -
(meanY * mean¥))));
if (isnan(res))
res = 0.0;
result [resultIdx] = res;

56



Priloha D

Ko6d kernelu pre CUDA

void Pearson(float* x,
float* y,
float* result,
const long offset,
const long size,
const long mylIdx)

__global_

int idx = (blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x)+ myIdx;

int resultIdx = O0;
int localldx = O0;

if (idx

= 0) {
resultlIdx = offset;
localldx = 0;
} else if (idx <= offset) {
resultIdx = (idx - offset)*(-1);
localldx = idx;
} else if (idx > offset) {
resultldx = idx;
localldx = idx - offset;
}

if (resultIdx >= 2 *x offset + 1)
return;

float meanX;
float meanV;
float sumX;
float sumYV;
float sumXX;
float sumYY;
float sumXY;
meanX = 0.0;
meanY = 0.0;
sumX
sumY
sumXX 0
sumYY = O.
sumXY = 0

0.0;
0.0

0;
0;
0

’
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if (idx <= offset) {

int i=0;

float actX=0.0;

float actY=0.0;

for (i=0; i < size - localldx; i++) {
actX = x[i];
actY = y[i+localldx];
sumX += actX;
sumXX += actXxactX;
sumY += actY;
sumYY += actY*actY;
sumXY += actXxactY;

}
meanX = sumX / i;
meanY = sumY / ij;

float res = ((sumXY / i) - (meanX * meanY)) / ((sqrt ((
sumXX / i) - (meanX * meanX))) * (sqrt((sumYY / i) -
(meanY * meanY))));
if (isnan(res))
res = 0.0;
result [resultIdx] = res;

} else if (idx > offset) {

int i=0;

float actX=0.0;

float actY=0.0;

for (i=0; i < size - localldx; i++) {
actX x[i+localldx];
actY = yl[il;
sumX += actX;
sumXX += actX*xactX;
sumY += actY;
sumYY += actY*actY;
sumXY += actX*xactY;

}
meanX = sumX / 1ij;
meanY = sumY / i;

float res = ((sumXY / i) - (meanX * meanY)) / ((sqrt((
sumXX / i) - (meanX * meanX))) * (sqrt((sumYY / i) -
(meanY * meanY))));
if (isnan(res))
res = 0.0;
result [resultIdx] = res;
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