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1 Introducao

Histopatologia é o campo de estudo das doencas por meio da analise de tecidos,
principalmente por meio do uso de laminas. Com o desenvolvimento de técnicas de
histopatologia digital, solugdes de Diagndstico Auxiliado por Computador (CAD) foram
se tornando vidveis. Especificamente, a histopatologia digital foca no processamento e
analise de imagens de laminas histoldgicas inteiras, processo também conhecido como
Whole Slide Imaging (WSIs)[1]. Por meio de scanners automéaticos é possivel a captura
de diversas laminas inteiras para WSIs. O resultado sao imagens de altissima resolucao,
comumente de 50K x 50K até 100K x 100K pixels[2]. Desde 2004, técnicas de WSIs tém
sido amplamente utilizadas em CAD [1], focando em solugbes de segmentagao, detecgao e
identificacdo de caracteristicas celulares.

Solugoes de CAD sao de grande importancia, pois reduzem o custo de andlise de
imagens de tecido, tarefa laborosa que necessita de profissionais treinados, algo que pode
ser escasso. No ambito de pesquisa, solugoes de CAD sao desenvolvidas para auxiliar na
identificagdo de padroes nao-6bvios nessas laminas a um custo razodavel [1].Naturalmente,
solugoes de WSI se baseam em algoritmos de visao computacional e processamento de
imagens.

Nesse dominio estao as operagoes morfolégicas, que sao uma classe importante de
ferramentas de processamento de imagem, computadas em pixels individuais e sua vi-
zinhanga (geralmente componentes 4/8-conectados) usando uma abordagem complexa
baseada em preenchimento (flood-filling). Exemplos dessas operagoes incluem reconstrugao
morfoldgica, maximos regionais, rotulagem de componentes conectados, transformada de
distdncia e watershed [3], 4]. Elas sdo usadas em diversos dominios, incluindo a anélise de
imagens de patologia digital, que sao nosso foco. O alto custo de processamento dessas
operacoes tem historicamente limitado avancos no uso de WSIs. Acelerar essas operagoes
¢é crucial para estudos de cancer, a fim de permitir a analise rapida de grandes conjuntos
de dados [9] [, [6, [7] com objetivo, por exemplo, de identificar padroes espaciais complexos

celulares e sua correlacao com sobrevida ou resposta a tratamento de pacientes [§].

2 Trabalhos Relacionados

A implementagao de reconstrucao morfologica é feita por meio de um operador pixel
a vizinhanga, aplicado a imagem inteira. Uma caracteristica desse operador é a sua
convergéncia, sendo que eventualmente a imagem final converge para estabilidade. Esse
operador atualiza um dado pixel baseado em uma condi¢ao de propagacao, avaliando a
sua vizinhanga com as duas imagens de entrada (méscara e marcador). Como o resultado
da condicao de propagacao de cada pixel é imprevisivel, observa-se uma irregularidade

nos padroes de computacao e de acesso a memoria, tornando sua execucao eficiente em



ambientes paralelos desafiadora.

Uma das implementacoes originais de reconstrugao morfolégica foi por meio de pas-
sadas raster/anti-raster na imagem, permitindo um padrao de acesso de dados com boa
localidade [3]. Porém, essa estratégia resulta em uma alta dependéncia entre pixels,
tornando sua paralelizacdo complexa. Uma alternativa a esse padrao de processamento é
o Parallel Sequential Reconstruction (PSR), onde sdo realizada quatro passadas (uma em
cada diregao da imagem) propagando em apenas uma dire¢do, com dependéncia apenas do
pixel anterior [9]. Embora paralelizavel, essa abordagem resulta em um maior custo total
de processamento e um padrao de acesso aos pixels com menor localidade. Uma forma
de mitigar o custo de processamento quando poucos pixels estao ativos foi proposta no
algoritmo Fast Hybrid Reconstruction (FH) que realiza as passadas raster /anti-raster inici-
almente e, em seguida, trabalha com uma fila de pixels ativos. Permitindo a reconstrucao
morfologica convergir rapidamente.

O algoritmo FH foi implementado para GPUs em [10], sendo identificado esse padrao
de computacao de propagacao de onda, chamado Irregular Wavefront Propagation Pat-
tern (IWPP) que pode ser utilizado em varias operagdes morfolégicas. Para GPUs, a
implementagao de IWPP por meio de FH apresentou alguns desafios. Essas operagoes
possuem um padrao de acesso irregular a memoria que nao se alinham naturalmente
as arquiteturas GPU, que favorecem o processamento regular. Isso resulta em acessos
a memoria nao coalescidos e alta divergéncia na execucao de threads, que degradam o
desempenho. Adicionalmente, o uso de uma fila global de pixels resulta em contencao
da mesma, um problema que se exacerba com a crescente capacidade computacional de
GPUs modernas.

Tendo em vista esses gargalos de execucao, [I1] expandiu a literatura utilizando uma
abordagem baseada em blocos, chamados de Megapixels (MPs). Ao invés de trabalhar
com pixels ativos, a imagem é particionada em blocos (MPs) quadrados. MPs sao
considerados ativos, sendo enfileirados e processados independentemente em paralelo,
enquanto trocam informagao através das bordas sobrepostas com MPs vizinhos chamadas de
GhostZones(GZs) no inicio e fim de cada processamento. Como as tarefas de processamento
sao tarefas mais caras computacionalmente em comparagao com a estratégia original que
rastreava e processava pixels [10], o overhead amortizado associado com o gerenciamento de
tarefas é menor, visto que apenas pixels ou MPs que estao ativamente contribuindo para o
resultado precisam ser processados e o tamanho méximo da fila também é significativamente
menor, com menos operagoes de insercao e remocao. O uso de MPs melhora a localidade
do algoritmo, também diminuindo a divergéncia de threads. Essas caracteristicas sao

essenciais para execucao eficiente em GPUs.



3 Trabalho Realizado

Embora a abordagem baseada e MPs tenha alcangado ganhos significativos em relagao
aos trabalhos anteriores [I1], ainda existem oportunidades para melhorias. Primeiramente,
ao se propagar valores em um MP, miltiplas threads (bloco de threads) sao usadas
cooperativamente. Elas executam iterativamente em quatro passadas no MP, da esquerda
para direita, de cima para baixo, da direita para esquerda e, finalmente, de baixo para
cima. Essas passadas sao executadas até que nao exista mais nenhuma modificagdo no MP,
o que pode levar varias iteragdes. A proposta principal do trabalho foi criar, implementar
e testar um novo padrao de execugao mais eficiente, baseado em uma propagacao diagonal,
que consiste de duas passadas usando as threads da GPU em paralelo. A ideia desse
padrao é permitir que os valores se propaguem mais rapidamente entre os pixels dentro do
bloco e, assim, diminuir a quantidade de passadas necessarias para convergéncia.

A Figura [Ta] apresenta um MP de 3z3, utilizando a reconstrugao morfolégica como
exemplo onde, por simplicidade, o pixel de maior valor propaga para os seus vizinhos. Se
executado em paralelo por trés threads, por exemplo, as threads leriam os valores dos
pixels da primeira coluna em paralelo, computariam propagacao para vizinho (e.g., da
esquerda para direita). Na propagacao de referéncia [I1] a passada da esquerda para a
direita resultaria em [lal j4 que cada pixel depende apenas do pixel anterior na mesma
linha. A propagacao proposta percorre o bloco diagonalmente aumentando a mobilidade
dos pixels em uma mesma passada. Por exemplo o maior valor em [Ib] que comega na

posigao (0,0) em uma mesma passada se propaga para todo o bloco.
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(a) MP original. Propagagao por passa- (b) Propagagéao proposta. Frente de onda
das paralelas. diagonal.

Figura 1 — A figura apresenta o MP original de acordo com o estado-da-arte e a execugao
paralela, o resultado da propagacao de referéncia e o processo de propagacao
proposto. Neste exemplo utilizamos o operador de reconstrucao morfolégica
em que o pixel de maior valor se propaga para os vizinhos.

No entanto, a implementacao eficiente dessa propagacao apresenta diversos desafios.
Primeiramente, como podemos ver na imagem [Ib] o tamanho da frente de onda dentro
do bloco varia entre as iteragoes. Essa variagao nao ¢ ideal para a execucao de blocos
independentes, nos quais o ideal é manter a utilizacdo maxima das threads a todo tempo
de maneira independente. Além disso, o padrao de acesso a memoria dentro do bloco nao

é eficiente.



Para que a execucao mantenha a utilizagdo maxima das threads da GPU a proposta
modificara o formato do bloco de retangulo regular para paralelogramo. Essa abordagem
de particionamento de problema e padrao de computacao ja foi utilizada em GPUs para
acelerar a comparagao de sequéncias gendmicas [12].

Com essa nova organizacao de bloco serao realizadas duas passadas por iteragao, uma
raster e uma anti-raster. Continuamos podendo processar cada linha em paralelo, mas,
para manter a coeréncia, cada coluna deve terminar seu processamento antes da préxima
coluna comecar sua execuc¢ao. Com isso esperamos melhorar o desempenho do atual
estado-da-arte em [I1]. No entanto, apesar dos potenciais ganhos, essa proposta traz
diversos desafios quanto a sua implementacao. Modificar o formato da divisao da imagem
mantendo o acesso eficiente a memoria pelas threads, bem como manter alta ocupagao e

baixa divergéncia para GPUs nao é uma tarefa trivial.

4 Implementacao

Para implementar a nova propagacao é necessario alterar o formato do MP de quadrado
para paralelogramo. Com o bloco nesse formato podemos concatenar as propagagoes para
diminuir o nimero de passadas. A propagacao de cima para baixo e da esquerda para a
direita podem ser concatenadas, bem como a propagacao de baixo para cima e da direita
para a esquerda. A abordagem ingénua para implementar essa solucao é alocar um MP
com o dobro de largura e movimentar os pixels dentro do MP de forma que eles estejam

diagonalemente colocados como exemplificado na figura [2b]
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(a) MP original (b) MP modificado utilizando padding
Figura 2 — A figura apresenta uma implementacao possivel do bloco proposto e exemplifica
a segunda iteracao de uma propagacao da esquerda para a direita

No exemplo mostrado na figura [, temos a propagacao da esquerda para direita como
implementado no estado-da-arte em [I1] e a propagagao da esquerda para direita proposta
utilizando o padding para a transformagao do formato do bloco. As threads executam
cada linha em paralelo de forma independente. No estado-da-arte, o pixel s6 é propagado
lateralmente, ja que cada thread verifica apenas o pixel a esquerda daquele que esta
processando no momento. Na implementacao proposta, cada pixel verifica dois vizinhos,
aumentando a mobilidade dos pixels dentro do bloco em uma mesma propagacao. Isso é

possivel pois, ao alterar o formato do bloco e garantir que a coluna anterior tenha sido



completamente executada, temos a certeza que os dois vizinhos relevantes para o pixel ja
estdao com os valores atualizados, o que mantém a coeréncia com a propagacao anterior.
Quando a nova frente for executada na propagacao proposta, ambos os pixels que sao
pré-requisitos ja terao seus valores atualizados possibilitando a propagacao correta. Por
exemplo, o pixel na posi¢ao (1,1) na figura para a propagacao da esquerda para a
direita depende do pixel na posigao (1,0) e para a propagacao de cima para baixo depende
do pixel em (0,1). Na figura esse pixel ocupa a posicao (1,2) e os pixels dos quais
ele depende para a propagacao da esquerda para a direita e de cima para baixo ocupam
as posigoes (1,1) e (0,1) respectivamente. Mesmo nessa implementagao simples podemos
perceber a vantagem dessa propagacao proposta ao analisarmos a mobilidade do pixel
de valor 2. Enquanto no estado-da-arte o pixel se propagou apenas lateralmente, na
propagacao proposta, durante uma so passada, ele se propagou tanto lateralmente quanto
verticamente.

Essa implementacao com padding, mesmo que diminuindo o nimero de passadas,
acaba se tornando ineficiente pelo maior espaco de memoéria gasto para cada um dos
MPs. Diante disso foi implementado uma estratégia de preprocessamento da imagem.
Essa estratégia consiste em rotacionar os pixels da imagem de forma que ao dividir o
grid de megapixels, cada MP esteja com os pixels na posi¢ao correta para a execugao da
propagacao proposta. Cada linha n da imagem nessa estratégia é considerada um array
circular, os pixels sdo movidos n posi¢oes para frente no array como mostrado em A
vantagem dessa abordagem é utilizar o mesmo espago da abordagem do estado-da-arte em
[11].

(a) Imagem original (b) Imagem modificada pelo  pré-
processamento
Figura 3 — A figura apresenta o pré-processamento aplicado a uma imagem 4x4 pixels
dividida em 4 megapixels 2x2.

Entretanto, ao utilizar a imagem pré-processada, criamos outra condi¢ao de borda que
deve ser tratada para manter a corretude das respostas. No grid de megapixels, aqueles
pertencentes a diagonal principal fazem a ligacao entre os pixels do inicio da imagem
original e os pixels do final. Dessa forma, é necessario impedir a propagacao de pixels de
um lado para o outro dentro dos megapixels da diagonal principal. Isso foi feito criando-se

uma propagacao especial para esses megapixels de forma a evitar o vazamento.



5 Resultados

Os testes foram feitos no ambiente de cluster do laboratério SPEED. A méaquina
utilizada possufa uma placa de video NVIDIA GeForce RTX 3090 Ti, que possui 24GB de
memoria e 10.752 nicleos CUDA. Os testes foram feitos comparando a versao proposta com
a versao do estado-da-arte definida em [I1]. Utilizamos imagens de laminas histolégicas
inteiras Whole Slide Imaging(WSIs) de diferentes tamanhos e com diferentes percentuais

de cobertura, de forma parecida ao que foi realizado em [I1].
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Figura 4 — Gréficos comparativos do speedup entre a versao proposta e o baseline

Como podemos perceber pelos graficos na figura [4 a implementacdao proposta superou

o baseline em todos os tamanhos de imagem testados, bem como em todos os percentuais



de cobertura testados. Para as imagens de tamanho 32k [da] o menor speedup foi 1.13x
enquanto o maior foi de 1.27x. Para as imagens de tamanho 64k [4b] o menor speedup
foi 1.13x enquanto o maior foi de 1.28x. Para as imagens de tamanho 100k O menor
speedup foi 1.10x, enquanto o maior foi de 1.26x. Os resultados de speedup foram bem
consistentes entre as imagens, indicando pouca variagao entre o nimero de propagacgoes

que foram diminuidas em cada caso.
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Outro teste realizado foi a comparagao entre o nimero de megapixels que foram

processados em cada uma das versoes. Como a implementacao proposta altera somente



o numero de passadas para a realizacdo da propagacao, era esperado que o nimero de
megapixels permanecesse o mesmo. Caso o nimero de megapixels diminuisse, o speedup
poderia ser decorréncia disso e nao da propagacao modificada. Se a propagac¢ao modificada
aumentasse o numero de megapixels processados, deveriamos avaliar se o tradeoff valeria a
pena. Nesse caso, como mosta a figura [5l o nimero de megapixels permaneceu quase o
mesmo em todos os tamanhos de imagem e em todos os percentuais de cobertura.

Como a propagacao proposta altera o nimero de passadas para a metade da original,
esperavamos um ganho teérico maximo de 2x. No entanto, a implementagao nao alcangou
esses resultados. Foi feito um trabalho de profiling na aplicacao usando ferramentas da
NVIDIA como Nsight Compute. Que indicou um problema de acesso concorrente na
memoéria compartilhada. Cada thread no novo padrao de propagacao, ao executar um
pixel, tera que compara-lo a dois pixels vizinhos, no exemplo da propagacao diagonal de
cima para baixo com o vizinho superior e da esquerda, e esses pixels estao armazenados
em posigoes diferentes de bancos diferentes na memoria compartilhada da GPU. Isso
faz com que a GPU serialize o acesso das threads a esses dados,ja que cada banco s6
pode responder em um ciclo a uma leitura. Esse problema ¢ comum em aplicagoes para
GPU e em outros contextos, como na multiplicacao de matrizes, pode ser resolvido com
a computacgao através da transposta. Acreditamos que solucionar esse problema possa

deixar a solu¢ao mais proxima do maximo tedrico.

6 Conclusao

Nesse trabalho apresentamos uma nova proposta de propagacao de pixels para executar
o Padrao de Frente de Onda Irregular em GPUs aumentando a eficiéncia da abordagem
de megapixels proposta por [I1]. A proposta se baseia em modificar a posigao relativa
entre os pixels na imagem de forma a possibilitar utilizar apenas duas passadas para a
propagacao. O trabalho mostra que, embora a abordagem baseada e MPs tenha alcancado
ganhos significativos em relacao aos trabalhos anteriores [I1], ainda existem oportunidades
para melhorias. Esse trabalho demandou o entendimento profundo da aplicacao e do
método de propagacao, bem como da arquitetura interna da GPU e seus padroes de
programagcao.

Para trabalhos futuros pretendemos explorar a modificacdo dindmica do tamanho
dos megapixels, que na implementacao atual é estatico, baseado nas caracteristicas da
imagem. Isso permitiria um uso mais eficiente dos recursos da GPU, alocando megapixels
menores em regioes altamente detalhadas ou quando a carga ¢ baixa, e maiores em areas

homogéneas, reduzindo computacgoes redundantes.
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