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Capitulo |. Introduccisn

La motivacién del presente trabajo es el estudio y utilizacién de diferentes algoritmos de estimacién
espectral con aplicacién al andlisis de senales Doppler de ultrasonido en aplicacién a la deteccién
temprana de padecimientos vasculares. Los algoritmos convencionales basados en transformada de
Fourier han sido utilizados por muchos anos como piedra angular para dichos fines, sin embargo
existen otros métodos que pudieran mostrar otras caracteristicas no observadas o descubiertas con
los métodos tadicionales pero que los métodos altemativos pudieran mostrar. Los métodos
autoregresivos (AR} v los métodos basados en distribuciones tiempo-frecuencia (TF) son dos
metodologias que deben considerarse seriamente como alternativas a los métodos basados en
transformada de Fourier debido a gue presentan una mejora significativa en el estudio de senales no
estacionarias, como lo son las senales Doppler de ultrasonido. No obstante, estos métodos son
computacionalmente més complejos y se requiere de la utilizacién de técnicas de procesamiento
paralelo para implementarlos en tiempo real. En este trabajo se presentan algunos resultados de la
implementacion de estos métodos en una plataforma de computo paralelo especifica.

Una vez implementados dichos métodos en tiempo real, es de vital imponancia poder valorarlos
desde el punto de vista médico con la ayuda de un especialista. Para poder lograr esto, debemos
contar con una forma de visualizar el resultado de la aplicacién de dichos métodos, por lo que
resulta indispensable el construir un protoipo de un sistema Doppler de ultrasonido
(Hardware/Software). Como parte de este trabajo. se ha implementado la pare corespondiente al
Software y su respectiva interffase gréfica de usuario. Se han implementado las funciones bdsicas
gue contiene un sistema convencional y se han agregado algunas otras para poder proveerle sopone
a la utilizacion de los nuevos algoritmos de estimacién espectrat
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Capituio i Introduccién

I. introduccion
1.1 Introducci6n general
1.2 Hipétesis
1.3 Objetivos
" 1.3.1 Objetivo General
1.3.2 Objetivos Especfficos
1.4 Descripcién del trabajo
1.5 Contribuciones

1.1 Introduccién General

Las técnicas ulrasonicas han sido exitosamente utilizadas en el desarollo de instrumentos de
diagnostico en diversas ramas de la medicina. Dichos instrumentos permiten generar el
espectrograma asociado al flujo sanguineo de alguna arteria a partir de la accion de transductores
ultrasénicos colocados de manera externa.

£l ultiasonido: Doppler es una técnica frecuentemente utilizada, tanto en su forma continua como
pulsada, como un-método no-invasivo, [1] que permite obtener informacion acerca de las diversas
estructuras en el cuerpo humano. Aunque el ultrasonido Doppler puede ser usado para estudiar
varios tipos de movimiento dentro del cuerpo humano, su mayor uso se centra en la deteccion y
cuantificacién del flujo en el corazén, venas y anerias, [2]. La senal Doppler que se obtiene al hacer
incidir un haz ulrasonico sobre el torrente sanguineo contiene informacién relativa a la velocidad del
flujo. Sin embargo el flujo sanguineo en arterias es complejo ya que es pulsatil, la sangre es un fluido
no homogéneo y las arerias son de material viscoeldstico. Los perfiles de velocidad que se
desarrolian en los diversos tipos de arterias pueden ser muy variados, teniendo una gran influencia
en el tipo de senal Doppler que generen, asf como implicaciones en la seleccién de la frecuencia de
muestreo y las técnicas de procesamiento utilizadas en las sefales; [1,3].

La frecuencia Doppler es proporcional a la velocidad de la sangre dentro del volumen muestreado y
como el flujo sanguineo arteral es “pulsatil” (la velocidad del flujo sanguineo varia con respecto al
ciclo cardfaco), la senal Doppler tiene un espectro que varia con el tiempo, [1,2]. En condiciones
ideales el espectro de potencia Doppler tiene una forma similar a un histograma que representa las
diferentes velocidades que se pueden encontrar en el flujo sanguineo dentro del volumen
muestreado,, [1].

El constante desarollo de la instrumentacién ultrasénica, [3], asi como de los sistemas
computacionales de alto desempeno y las diversas técnicas de procesamiento de imagenes y
senales, [4.7], le ha permitido al especialista, la posibilidad de proporcionar un diagnéstico confiable
sin tener que recurrir a técnicas invasivas tales como los rayos “X’, cateterismo, métodos de contraste
o inclusive cirugfa.

Para medir la velocidad de la sangre y monitorear su flujo, es necesario medir la frecuencia de la
senal Doppler, para lo cual se han desarrollado varias técnicas. Una de las més utilizadas para
determinar y desplegar el contenido espectral de la senal Doppler es el analizador de espectros en
tiempo real. £l contenido frecuencial de la senal puede ser mostrado como una grafica de amplitud
de las componentes espectrales contra la frecuencia (espectro en frecuencia) para cada intervalo
muesireado, [11]. Debido a que la velocidad de la sangre dentro de las arterias varia de manera
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Capitulo I Introduccion
periédica con respecto al ciclo cardlaco, a la senal Doppler se le considera como ciclo-estacionaria (si
compararamos las variaciones en velocidad de un ciclo cardiaco con respecto a cualquijer otro,
encontrariamos que dichas variaciones a lo largo del tiempo que dura dicho ciclo, son las mismas),
[2]. Debido a esto, la forma v la frecuencia media de la senal Doppler es variables a lo largo del ciclo
cardiaco. Esto hace necesario el realizar el andlisis espectral de la senal en intervalos de tiempo
relativamente cortos (5 a 10 ms) en los que puede considerarse a la senal como estacionaria, [15,16].

La estimacién de la “Power Spectral Density, (PSD)" (Densidad Espectral de Potencia) de una sepal
Doppler es tipicamente obtenida aplicando métodos basados en Transformada de Fourier, sin
embargo, diversos trabajos de investigacién han conducido a la utilizacion de métodos alternativos
de estimacién espectral, tales como los métodos paramétiicos {4,5] y métodos basados en
distribuciones  Tiempo-Frecuencia, [9,13]. Estos métodos ofrecen una mejora significativa en la
resolucion de frecuencia en comparacién con los métodos tradicionales basados en Transformada de
Fourier.

Los sistemas ultrasdnicos comerciales e inclusive los sistemas creados con fines de investigacion,
tienen una arquitectura cerrada, por lo tanto, es de particular interés el contar con un sistema
ultrasénico abierto que nos permita evaluar nuevos algoritmos enfocados al procesamiento de
senales Doppler de ultrasonido. Al momento de calcular la PSD de una senal Doppler de ultrasonido,
estos métodos ofrecen diversas caracteristicas desde un punto de vista comparativo, pero también
conllevan una mayor carga computacional debido a la naturaleza inherente de los algoritmos, [28),
por lo que la utilizacion del computo de alto desempedo es una eleccién optima para compensar la
carga computacional gue presenta la complejidad de dichos algoritmos.

Este trabajo se centra en la implementacién paralela de algoritmos para la estimacion espectral de
senales Doppler de ultrasonido aplicados al andlisis flujo sanguineo. Se realiza un analisis del
desempeno de diversos algoritmos implementados en una arquitectura de alto desempeno, [29], para
lo cual se han instrumentado tres diferentes tipos de algoritmos en un conjunto de procesadores tipo
DSP. Por dltimo, se ha creado un sistema de fiujometsfa Doppler, el cual es utilizado como plataforma
de evaluacion para los diversos algoritmos desde el punto de vista médico, asi como desde el punto
de vista de investigacién ya que cada uno de los distintos algoritmos produce un espectro con
caracteristicas muy particulares de una senal evaluada, lo cual se aprecsa claramente en el despliegue
del contenido espectral de dicha senal.
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1.2 Hipétesis

Primero, las diversas técnicas utilizadas para estimar el espectro de potencia de una senal Doppler de
ultrasonido (basados en Transformada de Fourier, basados en métodos paramétricos y basados en
Distribuciones  Tiempo-Frecuencia) varian en complejidad computacional, sin embargo pueden
implementarse en tiempo real utilizando técnicas de procesamiento paralelo. En particular, en este
trabajo se han utilizado un conjunto de DSP's (Digital Signal Processor, Procesadores Digitales de
Sefiales) para la implementacion de las diferentes técnicas. Segundo, es posible reunir las distintas
técnicas de estimacion espectral en un sistema que sea capaz de adquirir, procesar y desplegar en
tiempo real el espectrograma correspondiente a senales Doppler de ultrasonido que estan asociadas
al pefil de velocidades para un flujo sanguineo.

1.3 Objetivos
1.3.1 OBJETIVO GENERAL

Estudiar e implementar un conjunto de algoritmos de estimacién espectral utilizando una arquitectura
de procesamiento paralelo de alto desempento enfocado al procesamiento de senales Doppler
ultrasénicas con aplicacién en flujometria sanguinea.

1.3.2 OBJETIVOS ESPECiFICOS

e Estudiar e implementar diferentes tipos de algoritmos de estimacién espectral en una
arquitectura de alto desempeno basada en procesadores digitales de senales.

e Realizar un estudio comparativo de desempefio de los algoritmos de estimacién espectral
desarrollados en la arquitectura de aito desempeno.

o Aplicar los algoritmos de estimacién espectral desarrollados en el procesamiento de senales
Doppler ultrasénicas.

« Desarrollar un sistema que peimita adquirir, procesar y desplegar en tiempo real el contenido
espectral de senales Doppler de ultrasonido para realizar su andlisis.

e Aplicary evaluar el sistema desarrollado en la medicién de Flujo sanguineo.

1.4 Descripcion del Trabajo

El presente trabajo consiste en el estudio e implementacién de diversos algoritmos en una plataforma
de procesamiento paralelo utilizados en la estimacién espectral para el procesamiento de senales
Doppler de ultrasonido con aplicaciones en la flujometria sanguinea. En el capitulo | se presenta la
introduccién al trabajo, el objetivo general y los objetivos especificos que se pretenden alcanzar asf
como las contribuciones que se desprenden del mismo. En el capitulo Il se proporciona una
descripcién del maico de aplicacién del presente trabajo, tratando de situar su importancia dentro de
una de las fineas de investigacion del DISCA Asi, se revisa el marco conceptual que da origen a la
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linea de investigacién de flujometiia Doppler: El andlisis de senales Doppler de uitrasonido con
aplicacion en la obtencién de peffiles de velocidad en un flujo

sanguineo. Se describen los componentes principales de un sistema de flujometiia Doppler tales
como un diagrama conceptual de un sistema particular, los algoritmos involucrados en el
procesamiento de las senales Doppler de ulrasonido y la arquitectura en donde estos se
" implementan. Bl capftulo It trata  acerca de los algoritmos de estimacion espectral utifizados en este
trabajo, dando una explicacion suficiente acerca de los principios conceptuales de cada uno de ellos.

Ef capftulo IV trata sobre la implementacion de los algoritmos en una plataforma de procesamiento de
alto desempefo, junto con los componentes constitutivos de un sistema de flujometria Doppler. Este
capitulo termina con la descripcién de los resuitados de la implementacién. En el capitulo V se realiza
un andlisis de los resultados obtenidos y en el capitulo VI se presentan las conclusiones y el trabajo
futura.
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1.5 Contribuciones
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Mexico, Abril 1998, pags. 215-219.
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F. Garcia, E. Moreno, J. Solano, M. Barragan, A. Sotomayor, M. Fuentes
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Arquitectura Abierta”. Revista Mexicana de Ingenieria Biomédica. Vol. XXIV, Num 2,
Septiembre 2003.
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Capitulo I1. Generalidades

Il. Generalidades

2.1 Introducci6n

2.2 Flujometrfa Doppler
2.2.1 Descripcidn Conceptual
2.2.2 Caracterfsticas de las senales Doppler de ultrasonido
2.2.3 Deteccién y adquisicion
2.2.4 Espectrograma
2.2.5 Estimacion espectral
2.2.6 El Problema de la Estimacion Espectral y su Aplicacion
2.2.7 Enfoques Principales en la Estimacion Espectral

2.3 Computo de Alto Desempenio
2.3.1 El proceso de Paralelizacién
2.3.2 Métricas de Desempeno
2.3.3 Arquitectura DSP SHARC

2.1 Introduccién

Este capitulo describe las bases y motivos del presente trabajo, proporcionando una vision general
del mismo, dando los fundamentos para comprender los objetivos que se desean alcanzar y la
manera que se ha propuesto para llegar a este fin.

Se inicia planteando el marco de referencia del problema dentro de lo que se conoce como
flujometrfa Doppler, realizando una descripcién de manera conceptual, continuando con un bosquejo
de las caracteristicas principales de las senales Doppler de ultrasonido asi como el procesa que se
realiza en la deteccién y adquisicion de las mismas. Posteriormente se presenta el concepto de
espectrograma, describiendo su relevancia para el presente trabajo. Enseguida, se plantean los
fundamentos principales de la estimacién espectral y la manera en que este concepto incide en el
desarrollo de los objetivos. Por ultimo, se plantea la relevancia del cémputo de alto desempefo y su
incidencia en el planteamiento y desarrollo de este trabajo.

En (1,2 3] se puede encontrar un amplio tratado acerca de la estimacion de velocidades en el flujo
sanguineo por medio de técnicas de ultrasonido, asi como su instrumentacion, problematica, vy
diversas metodologlas de andlisis de senales Doppler de ultrasonido. En [8] se puede encontrar un
excelente enfoque conceptual, practico y cuantitativo de lo que implica el cémputo paralelo,
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2.2 Hujometria Doppler
2.2.1 DESCRIPCION CONCEPTUAL

El ultrasonido Doppler es una técnica imponante no invasiva para la deteccidn y medicién de la
velocidad de estructuras en movimiento, y particularmente en la sangre. ki ultrasonide Doppler fue
introducido en medicina en la Glima mitad de la década de 1950, ha tenido un crecimiento
sostenido en imponancia y ahora es reconocido como una heramienta indispensable en muchas
situaciones, [1][2].

El método de wutilizar el principio Doppler en medicina varia ligeramente del método Doppler clésico
en el que el "objetivo’ no emite radiacién por si mismo, y es necesario el transmitir una senal dentro
del cuerpo y observar los cambios de frecuencia (y por consiguiente, en la velocidad) que ocumren
cuando esta es reflejada o dispersada por dichos objetivos. Se puede demostrar que bajo ciertas
condiciones hay un cambio en la frecuencia ultrasénica (la frecuencia doppler), £, dado por, [1]:

Ji=1i=1,=@2fycosb)/c (2.1)

Donde f, y f, son las frecuencias de la sefal transmitida y recibida respectivamente, v es la
velocidad del obijetivo, ¢ es la velocidad del sonido en el medio, @ es el dngulo entre el haz
ultrasénico y la direccin del movimiento del objetivo. ¢ y f, son conocidas en cualquier situacion, y
por tanto la velocidad del objetivo puede ser encontrada de la siguiente expresion:

v=Kf,/cos@ (2.2)

Donde K es una constante conocida y dada por ¢/2f,. Esta expresion relaciona los cambios en la

velocidad con respecto a los cambios de frecuencia. Ya que esta ecuacién puede ser usada para
monitorear cambios en la velocidad, y si @ puede ser determinado, la velocidad absoluta puede ser
calculada.

El ultrasonido es una onda de sonido que tiene una frecuencia superior a la del rango audible por el
ser humano, que es mayor a 20KHz. En las aplicaciones Doppler en medicina, el rango usual de
frecuencias es entre 2MHz y 10MHz (aunque frecuencias més altas son utilizadas para aplicaciones
especializadas, [1]). EI limite inferior esta determinado por consideraciones en la longitud de onda
(entre més grande sea la longitud de onda, més pobre serd la resolucién espacia tanto axial como
transversal), y el limite superior debido a los niveles aceptables de potencia (la atenuacion se
incrementa répidamente con respecto a un incremento de la frecuencia, de tal forma que solo una
pequena proporcién de la potencia de la senal transmitida es devuelta al transductor a altas
frecuencias, [2)).

Cuando el ultrasonido es utilizado para averiguar caracteristicas del flujo sanguineo dentro de las
venas y arterias, existen, obviamente, numerosos objetivos & componentes que conforman el flujo
sanguineo dentro del campo ultrasénico, todos con diversos rangos de velocidades. Por lo tanto, el
cambio en la frecuencia Doppler contiene no una si no muchas frecuencias, esto es, se puede
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obtener un espectro de frecuencias cuya forma varia conforme la distribucién de las velocidades del
flujo dentro de las venas cambia con el tiempo.

El cambio en la frecuencia de la senal Doppler es proporcional a la velocidad del flujo sanguineo, y
bajo condiciones uniformes ideales de muestreo, la potencia en una banda de frecuencia particular
del espectro Doppler es proporcional al volumen de sangre moviéndose con una velocidad que
produce frecuencias en dicha banda, por lo tanto, el espectro de potencia Doppler debe tener la una
forma muy aproximada a la del gréfico para el flujo de la distribucién de velocidades, [1].

Una caracteristica que afecta el comportamiento de la dindmica del flujo sanguineo y por lo tanto el
conjunto de velocidades y frecuencias que pueden ser obtenidas a partir de este, es el concepto de
perfil de velocidad. En la figura (2.1) se presentan algunos ejemplos de peffiles de fiujo y sus
correspondientes densidades de potencia.
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El perfil del fiujo es la forma que adopta cualquier flujo que viaja a lo largo de una seccién tubular
cemada, en donde dependiendo de las propiedades de dicho fiujo (velocidad, densidad, etc) este
tendré una forma determinada. En el caso del flujo sanguineo, su perfil se considera parabélico en
una seccién aproximadamente recta de no menos de 10 cm a 15 cm, pues su maxima velocidad
ocurre en la seccién radial mas alejada de las paredes de las arterias y venas, esto es, en el centro
de las mismas. Diversos estudios reportados en la literatura han probado la relacion que existe entre
los perfiles del flujo sanguineo v la densidad de potencia, [2]. Para un flujo parabdlico, determinado
por el orden de pefil (p,=2), obtenemos una distribucién rectangular'de velocidades y por

consiguiente, un espectro plano, ya que existe el mismo nimero de disperj.{ores para un amplio
rango de velocidades. Para un fiujo con un perfil plano (p, = @) el espectio se aproxima a un

espectro “monocromdtico”, lo que significa que el conjunto de diferentes frecuencias es mucho mas
reducido que en el caso anterior ya que todos los dispersores se estdén moviendo aproximadamente
a la misma velocidad. La siguiente ecuacién describe la distribucion de velocidades tipicas en una
vena dilindrica:

v(r) = vyl -(%}*} : 23)

Donde r denota la distancia radial, R el radio de la vena, y v, la maxima velocidad encontrada en el

centro de la vena, de esta forma se obtiene el espectro correspondiente a un perfil de velocidad
plano, donde mucha de su potencia se encuentra concentrada en un rango de frecuencias
relativamente  estrecho, mientras que aquel que comesponde a un perfil parabdlico es
aproximadamente plano. En el caso de un fiujo turbulento, las velocidades de los objetivos dentro del
campo ultrasénico fluctian rdpidamente con respecto al tiempo y esto causa un ensanchamiento del
espectro.

Grandes disturbios hemodindmicos, tales como amplios vértices, pueden causar espectros aislados
iregulares con amplios componentes directos e inversos.

En la figura (2.2), se presentan perfiles comunes para una areria femoral .y una cardtida junto con
sus distribuciones de velocidad. i

Dado que el flujo en el cuerpo es pulsétil y el espectro varia con el tiempo, la pulsatilidad cambia la
forma del perfil de velocidad y este no es necesariamente bien descrito por la ecuacién anterior
como se aprecia en la figura (2.2). La grafica en la parte izquierda, presenta el perfil de velocidad
como una funcién de la posicién radial para diferentes etapas del ciclo cardiaco. La correspondiente
distribucion de velocidades o la densidad de potencia espectral ideal, se presentan en la ilustracién
central. Una imagen ideal de tiempo-frecuencia del espectro de densidad de potencia (sonograma) es
presentada en la figura en el extremo derecho. Debe notarse que en esta Ulima figura, el eje del
tiempo esta expresado en grados, tomando como referencia que el ciclo cardiaco se esta dividiendo
en 360° grados, los cuales comesponden al latido cardiaco de una persona normal cuyo rango se
encuentra entre 70 a 80 veces por minuto, por lo que cada grado representa aproximadamente 0.75
segundos
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Perfiles de velocidad comunes para arterias (a) carétida y (b) femoral
Figura 2.2

2.2.2 CARACTERISTICAS DE LA SENAL DOPPLER DE ULTRASONIDO

Es generaimente aceptado que las senales Doppler son reconocidas como procesos aleatorios
Gausianos, [17], la cual es una sefial con un conjunto de frecuencias limitadas a una banda (a
diferencia del ruido blanco gausiano). Esto se puede observar al notar que las fases aleatorias
uniformes de la senal de retorrio debido a un gran nimero de unidades de dispersién no
relacionadas, (tales como los eritrocitos y los eritrocitos vecinos) se encuentran aleatoriamente
distribuidos en la misma estrecha &rea de interés. Si consideramos el principio de superposicién, se
puede obtener la contribucion total de todas estas senales.

Las propiedades estadisticas de las senales Doppler tienen implicaciones en la estimacién del
espectro Doppler y por tanto en la estimacién de la distribucién de velocidades en el volumen de
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muestreo. Acorde al modelo de [¥7}; la senal Doppler dispersa recibida por un transmisor ultrasénico,
x(1), la cual es reconocida como de banda limitada, como un proceso aleatorio gausiano WSS (wide

sense stationary, estacionario en el sentido amplio), puede ser representado sobre un intervalo de
tiempo estacionario T (en el caso del tipo de senales Doppler de ultrasonido, la senal se considera
WSS cuando T es aproximadamente igual a 10ms, considerando los compromisos entre WSS y
resolucién en frecuencia, [17], dépendiendo de la vena o arteria en cuestién) por la suma de

sinusoidales cuyas frecuencias distretas f[i = 1,..., M] son:
) M
X@)= hl‘lﬂlm'z*;a, cos(2aft +£,) (2.4)
donde
£, =(i-0.5)Af (2.5)
v .

a, =25 (£)Ap, - (2.6)

Donde §,(f,)es la funcién de la densidad de potencia espectral definida sobre el rango de
frecuencias [0, fmax] y Af = f,../M. las & y las y, son variables aleatorias independientes
debido a la naturaleza aleatoria de las senales, con cada ¢, distibuida uniformemente sobre el
intervalo [0,27), y cada y, siendo una variable aleatoria y*(ji cuadrada) con dos grados de libertad.
Ya que los coeficientes a, son raices cuadradas de y*, estos conforman una distribucion de Rayleigh.

En el limite cuando M — o, el modelo resulta en una representacién exacta de los componentes
en fase de un proceso gausiano de banda limitada. Mé&s recientemente en [17], se ha generalizado el
modelo para simular senales no estacionarias variando los coeficientes a, en la ecuacion 2.4

permitiendo que la funcién de densidad de potencia espectral varié con el tiempo.:

a,()=25(1,0AB, (2.7)

Desde un punto de vista fisico, S(f;,7)esta determinado por el perfil de velocidad.

223 DETECCION Y ADQUISICION

Coma primer paso para poder realizar el andlisis de las senales Doppler de ultrasonido, es necesario
el adquirirlas del medio fisico donde estas ocurren. Con el afén de contextualizar este proceso, la
figura 2.3 presenta un diagrama a bloques de un sistema Doppler pulsado tipico que sirve para este
fin. El oscilador maestro opera a una frecuencia constante, controlando el cristal de transmisién de la
punta de prueba. La senal ultrasénica de retomno contiene ecos tanto de objetos estacionarios como
en movimiento, estos son alimentados al amplificador de radiofrecuencia del cristal receptor. Esta
senal amplificada es entonces demodulada v filtrada para producir una senal de audiofrecuencia
(usualmente en cuadratura de fase) cuyas frecuencias y amplitudes proveen informacion acerca del
movimiento dentro del haz ultrasénico.
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Diagrama de un sistema Doppler pulsado tipico
Figura 2.3

El propésito del proceso de demodulacién es el de remover la frecuencia de la senal ponadora y
proveer una salida consistente de las bandas laterales de la senal Doppler. Actualmente, los sistemas
Doppler usan técnicas de demodulacién coherentes (por ejemplo, la senal de referencia del
demedulador es tomada del oscilador maestro en vez de la senal comompida que proviene del
reflejo de las senal por parte del tejido estético). Los demoduladores coherentes convencionales no
proveen informacién de direccién ya que tanto las bandas superior e inferior de la senal Doppler
(correspondiente al fiujo en direccién acercandose hacia la punta de prueba y al flujo alejdndose de
ésta) estan corridas hacia la misma regién de la banda base, por lo que técnicas alternativas deben
ser usadas, (por ejemplo la deteccién por cuadratura de fase [14]).

Los sistemas Doppler pulsados (PW, Pulsed Wave, onda pulsada), a diferencia de los sistemas
continuos (CW, Continuos Wave, onda continua), son usados para obtener informacién en un rango
especfico de profundad a partir de la cara frontal del transductor. La diferencia principal entre los
sistemas (W y los PW es que el transductor es excitado con rafagas de pulsos en vez de ser
continuamente excitado. Las rafagas de pulsos viajan dentro del cuerpo, donde son reflejadas por las
estructuras en movimiento (aquf se origina el cambio Doppler de la senal) a lo largo de la trayectoria
del sonido. El proceso es repetido para cada réfaga de ultrasonido. La informacién del cambio
Doppler es extraida por el proceso de demodulacién. Esta senal demodulada contiene la informacion
del rango de fases, por ejemplo, para cada rdfaga de ultrasonido la diferencia en fase entre la senal
de referencia (provista por el oscilador maestro) y el eco de la senal es recibida un rango especffico.
La salida del de modulador es muestreada en un instante especffico relativo al pulso transmitido
correspondiente. El tiempo de muestreo define la profundidad de interés y es elegida para
corresponder al tiempo que le toma al sonido viajar desde el transductor a dicha profundidad y de
regreso. El muestreo es realizado por un circuito amplificador “Sample and hold” (Muestrea /
Retenedor) el cudl es inicializado después de cada rafaga de transmision. La salida del circuito de
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muestreo es filtrada para remover la frecuencia de muestreo, y de esta forma obtener la informacion
del cambio de la sefial Doppler en el rango de interés.

2.2.4 ESPECTROGRAMA

El contenido espectral de una senal Doppler de ultrasonido, obtenido al hacer incidir un haz
ultrasénico sobre el torrente sanguineo de una arteria de interés, corrésponde a la distribucion de
velocidades del flujo sanguineo. Esta senal es generada por un campo disperso por numerosas
células sanguineas. Debido a esto, la senal recibida es estocastica y conlleva implicita una varianza,
por tanto, solo una estimacién del espectro puede ser calculada (esto es, mo es posible obtener el
espectro real), Para obtener un despliegue de dicha distribucién tenemos que dividir los datos de
entrada en segmentos los cuales tienen una longitud determinada (también conocidos como
ventanas de datos), a continuacién procesamos cada segmento con algdn algoritmo de estimacion
espectral (FFT, Covarianza modificada ,etc) con lo que obtenemos como resultado la distribucidn de
potencias en el dominio de la frecuencia para un segmento particular, también conocida como la
PSDPower Spectral Density, Densidad de potencia espectral). Los valores de potencia de esta
distribucién son traducidos a una combinacion de colores o escala de grises para finalmente
desplegarlas en la pantalla de la computadora host. Cada segmento procesado es alineado en el
despliegue de forma consecutiva, uno a continuacién de otro para de esta manera obtener una
representacion gréfica de la distribucién de velocidades para un flujo sanguineo particular. A este tipo
de despliegue se le conace como sonograma o espectrograma, [2]. El espectrogiama es una
representacién gréfica de un arreglo de dos dimensiones de potencias estimadas, en donde una
dimensién es el tiempo y la otra es la frecuencia, esto es, cada segmento tiene asociado un instante
de tiempo determinado, por lo que en el eje de las ordenadas tendremos la escala de tiempo en
donde la muestra fue adquirida y procesada, mientras que la altura de cada segmento desplegado
corresponde a una frecuencia paricular. La potencia en un instante determinado esta dada por el
color asignado a cada pixel en especial. Existen dos técnicas bdsicas para la construccién de un
espectrograma, el ensamble de promedios vy el filtrado 20. La idea principal consiste en promediar los
estimados de los pericdogramas individuales con lo que se puede apreciar que la varianza espectral
puede ser reducida ya sea mediante la promediacion de las estimaciones espectrales mutuamente
adyacentes dentro de un ciclo cardiaco (proveyendo la condicion de estacionariedad) o al promediar
los espectros tomando la rebanada de tiempo equivalente de un nimero de ciclos cardiacos. Es claro
que el Espectrograma juega un rol primordial en la presentacion e interpretacion de los datos.

La figura 2.4 presenta el despliegue de un espectrograma para una arteria carétida tanto en 2
dimensiones como una vista en tres dimensiones. La figura 2.4(a) presenta el espectrograma
obtenido con el algoritmos de la FFT, mientras que la figura 24(b) presenta el espectrograma
obtenido con un método auto regresivo (este tema es abordado a mayor detalle en el capftulos 3 y
5).
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Espectrograma para una arteria cardtida. (a) uso de el algoritmo FFT.
(b) uso de un algoritmo AR
Figura 2.4

La intensidad en un punto determinado del monitor indica la ampliud del espectro y es, por
consecuencia, proporcional al nimero de dispersores sanguineos moviéndose a una velocidad
especfiica. La figura 2.5 presenta un ejemplo del espectrograma de una arteria femoral.

Hay que notar que tanto frecuencias positivas como negativas son desplegadas. Esto es posible
porque la direccién de velocidades es preservada debido al uso de la sefial en cuadratura. El
despliegue revela de forma directa la distribucién de velocidades y proporciona al médico entrenado,
informacién valiosa acerca del flujo inverso como una indicacién del perfil del flujo.
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Espectrograma para una arteria femoral. (a) Espectrogrma ideal. (b) Solo es irradiada la parte central de
la arteria. (c) efectos de la estimacién del espectrograma
Figura 2.5

La gréfica en la figura 2.5(a) presenta el espectrograma “ideal”, en donde la arteria completa es
igualmente isonificada. La gréfica de la figura 2.5(b) muestra cuando solo la parte central de la arteria
contribuye al espectrograma. La gréfica de la figura 2.5(c) presenta los efectos (ensanchamiento del
espectro, frecuencias espurias, reduccién en la definicién de la envolvente, etc) de la estimacion del
espectrograma a partir de una senal estocastica.

Se debe resaltar que en los sistemas PW, el espectro experimenta un ensanchamiento debido al
limitado tiempo de observacién de cada rafaga emitida, 8 que la amplitud del espectro se comporta
de manera estocastica (por que la senal que lo origina es estocdstica debido a las contribuciones de
todos los elementos que componen el flujo sanguineo e incluso otros relacionados como el tejido
adiposo, las paredes de venas y arterias, etc) y ademds de la distorsion debida a una isonificacién
parcial de la vena o arteria de interés.

Informaci6n cuantitativa acerca de la senal Doppler de flujo sanguineo puede ser requerida y esta
puede ser derivada por el espectrograma a través de varios fndices. Estos son calculados a partir de
la frecuencia minima, media y maxima, como se muestra en la figura 2.6, los dos pardmetros mas
usados son la velocidad sistélica méxima (PSV, Peak systolic velocity) v la velocidad diastélica final
(EDV, End diastolic velocity). Varias relaciones e indices son calculados a partir de estos parametros en
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diferentes posiciones del cuerpo. Tales indices son usados tanto para encontrar donde ocurren
condiciones patolégicas asl como en la observacién del tratamiento y sus consecuentes resultados.
Los diferentes indices son a menudo derivados por muchas observaciones de las condiciones
hemodindmicas y estdn relacionados con diferentes anomalias. Una muy buena fuente de
informacién acerca de los diferentes indices y la manera de cémo calculardos pueden encontrarse en
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Pardmetros frecuentemente utilizados en la interpretacién de un espectrograma
Figura 2.6

2.2.5 ESTIMACION ESPECTRAL

Es sabido de antemano que el andlisis en frecuencia de una sefal nos proporciona mayor
informacién que la misma senal en el tiempo. Debido a esto, es de interés el poder obtener las
componentes de frecuencia de las senales Doppler de ultrasonido, razén de suma importancia para
el presente trabajo. Un tratado amplio de este tema y otros relacionados se puede encontrar en
[45679,1516]

La estimacion de la PSD tradicionalmente se ha basado en la transformada de Fourier y la teorfa de
filtrado. En las ulimas décadas ha existido una gran actividad entre la formulacién y la comparacion
de distintas alternativas para la estimacién espectral. Este impetu ha sido la promesa de la obtencién
de una mayor resolucién. Muchos de estos métodos ‘modernos’ tienen sus raices en campos bien
establecidos como el andlisis de las series de tiempo vy la teorla de aproximacién. Cuando son
comparados con el enfoque clasico de la transformada discreta de Fourier (DFT, Discrete Fourier
Transform) o la wansformada répida de Fourier (FFT, Fast Fourier Transform), los métodos mas
modemos ofrecen el potencial para lograr mejoras significativas en la estimacién de la PSD de las
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senales Doppler de ultrasonido. Tales mejoras, por ejemplo, pueden ayudar en la deteccién de
pequenos disturbios en el flujo al mejorar la sensibilidad en el diagnéstico de enfermedades
areridles. Especficamente, la reduccién de la variancia y “bias” (distorsién, ver glosario) puede ser
lograda y esto puede permitir la deteccién de disturbios en los flujos con una mayor sensibilidad. La
mayorfa de los métodos asumen que las senales a procesar son estacionarias. Para propésitos del
presente trabajo y basdndose en la literatura [15][17], se sabe que las senales Doppler son no
estacionarias, asf que se asume la eleccién de una ventana de tiempo suficientemente corta sobre la
cual la sefal puede considerarse estacionaria. Un perfodo de aproximadamente 10ms es
generalmente aceptado gracias a los trabajos experimentales, [15]{1].

2.2.6 FL PROBLEMA DE LA ESTIMACION ESPECTRAL Y SU APLICACION

Para poder realizar una estimacion adecuada de la distribucién de velocidades en el fiujo sanguineo,
debemos tomara en cuenta ciertos aspectos de lo que representa una estimacién para una
problemética dada. El problema general de la estimacion espectral es la determinacién del contenido
espedral de un proceso aleatoric basado en un conjunto finito de observaciones tomadas de dicho
proceso. La PSD, describe la distribucién de potencia con la frecuencia del proceso aleatorio.
Fisicamente podemos determinar dicha distribucién al filtran el proceso que origina la senal con un
filtro paso banda cuya frecuencia es centrada en f=f, y que tiene un ancho de banda lo

suficientemente estrecho, y entonces puede medirse la potencia de la senal a la salida. La potencia
es entonces dividida por el ancho de banda del filtro. Este procedimiento puede repetirse para todas

. 1
las frecuencias centradas entre ~% <= f, <=5 Este método no obstante presupone que el proceso

aleatorio observado tendré la suficiente duracién para permitir [a transicién hasta el decaimiento del
filtro. Entre més estrecho sea el ancho de banda del filtro, el periodo de observacién debe ser mayor,

Los métodos de Fourier para estimacion espectral implicitamente utilizan este enfoque. Ya que la PSD
depende de un ndmero infinito de valores para las funciones de autocorrelacién (Auto Correlation
Function, ACF), la determinacién de la PSD es en general una tarea imposible. Un objetivo mas
razorable es el obtener un buen estimado de la PSD. Basadose en las N observaciones contiguas
{x[0]x{1]..xIN-1]| de una sola realizacién de un proceso aleatorio tipo WSS (Wide Sense Stationary).

La razén para la restriccion de las observaciones a un solo intervalo de N datos es practicamente
una: Muchos procesos aleatorios generados por mecanismos fisicos no pueden caracterizarse como
WSS. Por lo que la PSD no puede definirse a partir de la ACF (definida como: Elx*[nixln+kl)) ya que
esta depende no solo de los k retrasos entre muestras, si no también de los valores de n, [4] En
muchos casos la no estacionariedad no es tan severa, asi que el proceso puede considerarse como
localmente WSS. Los procesos localmente WSS son aquellos cuyas variaciones de su ACF es minima
con respecto a n cuando es pequena sobre la duracién del intervalo de observacién. Un ejemplo
ocurre con fas senales de voz, donde el sonido de la voz o fenémeno es WSS entre los 20 y los
80ms, dependiendo del fenémeno particular. Otros ejemplos ocurren en las sefales de radar, sonar y
por supuesto, en las senales Doppler de ultrasonido (cuyo rango de frecuencias para que se
considere estacionaria es de 10 a 30ms, dependiendo de la arteria particular), en las cuales el
proceso de recepcién usualmente consiste de una senal embebida dentro de ruido de fondo. Debido
al efecto Doppler, la senal radiada por el objetivo cambiara su frecuencia central conforme el objetivo
cambie su posicién. Ademds, las caracteristicas del medio pueden cambiar con el tiempo, causando
una no estacionariedad adicional. Por lo que se debe restringir el andlisis de la ventana de datos a
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que sea relativamente pequena para evitar los problemas de distorsién que son inherentes en la
estimacién de una PSD que varia con el tiempo.

El uso de una ventana de datos pequefa también presenta ciettos problemas ya que cualquier
estimacion basada en un conjunto limitado de datos, exhibird una variabilidad bastante amplia
debido a la carencia de promediaci6n (averaging). La eleccién del tamano de ventana dependerd de
la frecuencia de muestreo de la senal y de la resolucién en el tiempo deseada, que a su vez
depende la distribucién de velocidades que ocurran en una arteria particular.

Entre otros pardmetros para la utilizacién de los algoritmos de procesamiento, se debe tener un
interés particular en la eleccion del tamano de la ventana de datos, ya que esto influird de manera
directa en los resultados a obtener. Una seleccién adecuada del tamano de la ventana requiere que
consideremos tanto el objeto de estudio, en este caso la arteria o vena de interés, asi como los
resultados de los estudios clinicos realizado por otros grupos de investigacion, [16].

2.2.7 ENFOQUES PRINCIPALES EN LA ESTIMACION ESPECTRAL

Habiendo descrito algunos de los inconvenientes al realizar una estimacion del espectro de una
senal Doppler, es necesario puntualizado algunas altemnativas para su solucién.

Ya que la estimacién espectral es una funcién de un ndmero infinito de valores de ACF, la tarea de
estimar la PSD basada en un conjunto finito de datos es imposible. A lo mas se podrd solamente
esperar a estimar un subconjunto de los valores de ACF. Los métodos de estimacion espectral
basados en Fourier estiman solo los valores més significativos, los cuales se asume que van desde k
=02k = M. El estimador espectral resultante puede ser severamente sesgado si el proceso exhibe
una fuerte correlacion para k > M.

Existen alternativas para disminuir el problema de la estimacién espectral a uno que es mds
manejable, de donde varios modelos para la obtencién de la PSD pueden ser asumidos. Un ejemplo
de estos son los de la clase de modelos de series de tiempo, los cuales son una serie de funciones
racionales, Los modelos son parametizados por un conjunto finito (y esperemos pequeno) de
variables. La incorporacién de un modelo permite remplazar el problema de la estimacién espectral
por el problema de la estimacién de pardmetros. Es critico, sin embargo, que dicho modelo sea lo
més preciso posible a la representacion del proceso aleatorio, al menos en cuanto a lo que se refiere
ala PSD. Modelos poco precisos, producen sesgo sistemdtico en el estimador espectral, lo cual
siempre estard presente, aun para grandes registros de datos.
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2.3 Cémputo de Alto Desempeno

La arquitectura de computadoras, la tecnologia y las aplicaciones han evolucionado de una manera
conjunta y cuentan con una gran interaccion. La arquitectura de computadoras paralelas no es la
excepcion. Una nueva dimensi6n es adicionada al espacio de disefio —el nimero de procesadores-
y este es intimamente dirigido por la demanda de un mejor desempeno a un costo aceptable. Sin
impontar cual sea el desempeno de un solo procesador en un momento dado, un mayor desempenc
puede ser alcanzado al utilizar més procesadores. Cuanto més desempeno es ganado y @ que Costo
depende de ciertos factores como lo pueden ser las propias métricas de desempeno adoptadas, Ia
arquitectura de computo subyacente, el tipo de comunicacién elegida entre los elementos de
procesamiento (PE, processing elements), etc, [8].

Un articulo muy imponante publicado a principios de los anos 70's [27] desarrolla una taxonomia de
las computadoras conocida como “Taxonomia de Flynn”, la cual caracteriza el diseno en términos de
numero de diferentes instrucciones utilizadas en un cierto momento y por el nimero de elementos
de datos que estas operan: Las computadoras convencionales se conocen como “Single Instruction-
Single Data Set (SISD), Una Unica Instruccién un Unico Dato *, y las computadora paralelas construidas
a partir de procesadores convencionales se conocen como “Mdltiple Instruction Mdltiple Data (MIMD)
Mdltiples Instrucciones Maltiples Datos”. La alternativa revolucionaria fue “Single instruction Multiple
Data (SIMD), Una sola Instruccién Miltiples Datos”. En las méaquinas SIMD, el modelo de programacitr
paralela fue implementado directamente en el hardware. Comdnmente, la unidad de control enviz
cada instruccién a un arreglo de PE, los cuales estan conectados para formar una malla regular. Se h
observado que muchos problemas importantes de cémputo cientffico involucran célculos uniforme:
en cada elemento del arreglo matricial, 8 menudo involucrando PE vecinos del mismo renglén o Iz
misma columna. B! modelo SIMD es de interés pues este ha evolucionado al modelo "Single Progran
Maltiple Data” (SPMD) que ha sido el elegido para el presente trabajo, en el cual todos lo:
procesadores ejecutan copias del mismo programa y tienen una gran convergencia con formas de
problemas mads estructurados de memoria compartida y programacion a través de paso de mensajes.

Dentro de las arquitecturas paralelas existe otro tipo de clasificacién que no necesariamente es ajen:
a la clasificacién de Flynn, pero que puede manejarse de una forma independiente. Esta clasificacior
se basa en como los PE utlizan la memoria para comunicar informacién y en como esta s
encuentra distribuida de acuerdo a cada uno de los PE. Es el caso del esquema de memori
distribuida (distributed memory), en donde cada PE contiene un 4rea de memoria, digase propia de
dicho PE, y la cual solo se puede acceder por cualquier otro de los PE en el sistema a través de ung
solicitud explicita al PE en cuestion. A este esquema se amolda perfectamente la filosofia de
comunicacién de paso de mensajes (message passing) la cual consiste en el intercambio de
informacién a través de solicitudes explicitas entre PE las cuales estdn implementadas con base en e
hardware subyacente. Otro esquema popular es el de memoria compartida (shared memory), en e
cual un banco de memoria comdn se encuentra a disposicién de todos los elementos de proceso
cualquiera de ellos puede modificar cualquier localidad de memoria que desee. A diferencia de
esquema de memoria distribuida en donde las solicitudes explicitas de acceso a la memoria otorgar
una exclusividad temporal de la localidad de memoria deseada, en el esquema de memori
compartida dicho acceso exclusivo deberd ser implementado explicitamente ya sea en software
mediante llamadas que aseguren fa exclusién mutua del recurso o bien mediante una peticion er
donde intervenga el hardware y garantice el acceso (inico a ese recurse (por ejemplo una peticion de
acceso exclusivo al bus de datos por un PE dnico). Existe un esquema hibrido de los dos anteriore
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en donde cada PE posee su propia memoria y ademds existe un banco de memoria comun a todos
los elementos de proceso. Este dltimo esquema intenta aprovechar las fortalezas de los dos primeros
pero por supuesto el costo / beneficio se incrementa. Cabe mencionar que el sistema DSP-SHARC de
Trasnstech, citado posteriommente en este mismo capftulo y el cual es utilizado en el presente trabajo,
cuenta con dicha arquitectura hibrida, La siguiente figura 2.7 muestra de forma esquemética un
bosquejo de los métodos de interconexién utilizados en los esquemas paralelos de memoria
compartida, distribuida e hibrida. El sistema DSP-SHARC de Transtech utiliza una topologia tipo
interconexién de bus (fig. 2.7¢) donde adicionalmente los procesadores estén interconectados entre si
a través de 6 links de comunicacion (esto se puede apreciar mejor en la figura 2.9 o en la figura 4.7).
Ademds, los procesadores SHARC tienen en el mismo nicleo del procesador, una memoria de 4MBits,
como también se muesta en la fig. 2.7¢

Mem Mem [Mem ] ‘ Mem ” Mem l ‘ Mem l l Mem \ [_M_eﬂl Mem I
A A A A
Len = (i = IR I A 2
[ 1 -
Mem 'ﬁ ﬁ m %I
si|s|lvolivo “ n
P P
a Conmutador Cruzado b) Red de Interconexion Multi Paso ¢} Interconexién de Bus

Diferentes esquemas de interconexion para arquitecturas paralelas. /0 (Entrada/Salida), Mem (Banco
de Memoria, P (PE), $ (Memoria Interna del Procesador, puede ser una memoria cache))
Figura 2.7

23.1 EL PROCESO DE LA PARALELIZACION

Debido a que uno de los objetivos del presente trabajo es el de poder adquirir, procesar y desplegar
senales Doppler de ultrasonido en tiempo real y ya que los algoritmos que fueron propuestos para el
procesamiento generan una carga computacional considerable, se decidié la utilizacion de una
plataforma de computo paralelo la cual se describe en la seccién 2.3.3.

Para entender los pasos en la creacion de una aplicacion paralela, primero se definiran tres
conceptos importantes: Tareas, procesos y procesadores. Una Tarea es una pieza de trabajo a realizar
definida arbitraiamente por el programa / programador. Esta es la unidad més pequena de
concurrencia que un programa paralelo puede explotar; esto es, una tarea individual es ejecutada por
un solo procesador, y la concurrencia entre procesadores es explotada solo a través de las tareas. Un
Proceso (referido en algunos casos como un Thread si contiene solo un hilo de ejecucion) es una
entidad abstracta que ejecuta una tarea especifica (en el argot de los sistemas operativos, un proceso
es un espacio de direcciones en el cual uno o més threads, en el caso de un proceso multithread,
comparten el mismo espacio de direcciones, [38L(8]). Un programa paralelo esta compuesto de
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multiples procesos cooperativos, cada uno de los cuales realiza un subconjunto de tareas pa
resolver un problema determinado. Las tareas son asignadas a los procesos por medio de algd
mecanismo predefinido, el cual dependerd de la aplicacién en si y de como se haya decidido dividir
para paralelizarla. Se debe mencionar que también influye la forma en como se comunicaran e

distintas tareas. Finalmente, los procesos que serdn ejecutados deberdn asignarse a los procesadore
fisicos.

Es imponante el entender la diferencia entre procesos y procesadores desde la perspectiva de

paralelizacién. Mientras que los procesadores son recursos fisicos, los procesos proveen un camin
conveniente de abstraccién: inicialmente se escriben programas paralelos en téminos de proceso
no de procesadores fisicos; Se mapea cada proceso a los procesadores en un paso subsecuente.

nimero de procesos no tiene que ser el mismo que el nimero de procesadores fisicos disponible
para el programa en una ejecucién dada. Si existen mas procesos que procesadores, estos seré
multiplexados entre los distintos procesadores fisicos disponibles; si existen menos procesos gt

procesadores fisicos, algunos de estos permanecerdn inactivos, [8]. La figura 2.8 ilustra el proceso ¢
paralelizacion.
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Proceso de paralelizacién de una aplicacion
Figura 2.8

El rrabajo de crear una aplicacién paralela a partir de una aplicacién secuencial, consiste de Ic
siguientes cuatro pasos:
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Descomposicién de los calculos en tareas

. Asignacién de tareas a procesos

Orquestacién del acceso a los datos, comunicacién y sincronizacion entre tareas
Mapeo o enlace de procesos a procesadores

P RS

En conjunto, a la descomposicion y a la asignacién se les conoce como particién, ya que estas
dividen el trabajo realizado por el sistema entre los procesos cooperativos,

232 METRICAS DE DESEMPENO

Un algoritmo paralelo es un algoritmo que ejecuta un programa que involucra la ejecucién de dos o
mas procesos en dos o méas procesadores de manera simultanea,

Dos medidas importantes en la calidad de un algoritmo paralelo son el “speedup” (S ,, Incremento
en el desempeiio) y Iz eficencia ( £, ).

Si T,es el tiempo que toma el algoritmo serial més rdpido en un procesador y si 7, es el tiempo
que toma el algoritmo paralelizado en N procesadores, entonces el speedup esta dado por [8}:

S,=TIT, 2.8
y la eficiencia del algoritmo paralelizado se expresa como:
E.=8,IN (29

Existen ciertos factores que limitan el speedup, tales como:

1) Sobrecarga del software: Aun con un algoritmo equivalente, la sobrecarga en el software
ocurre en la implementacién concurrente debido al posible calculo de indices que en la
implementaci6n serial no serian requeridos pero cuando los datos son divididos en miiltiples
procesadores entonces deberdn tomarse en consideracion. Por lo regular existe una mayor
cantidad de lineas de c6digo en la implementacién paralela de un ‘programa en comparacién
contra su implementacién secuencial.

2) Balanceo de cargas: El S, esta limitado por la rapidez del procesador més lento. Asf que una

consideracion imporante es asegurarse que cada nodo ejecute la misma cantidad de trabajo.
Si esto se cumple, podemos afirmar que el sistema esta balanceado.

3) Sobrecarga en la Comunicacién: Si asumimos que la comunicacion entre nodos y él calculo
que cada uno realiza no se “traslapan’, entonces cualquier tiempo invertido comunicando los
datos entre los procesadores directamente, degradan el speedup debido a que los nodos
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involucrados no esta calculando. Debido a esto, uno de los objetivos del diseno de algoritmos
paralelos es hacer que la granularidad (cantidad de trabajo efectivo relativo realizado entre el
proceso de sincronizacién - comunicacién) tan grande como sea posible, siempre tratando de
mantener los procesadores trabajando.

Si la granularidad aumenta, el efecto del proceso de comunicacién con respecto al S, se reduce.

Otro concepto que esta fntimamente relacionado con el S, es el conocido como “Ley de Amdahls”,
18], [39], la cual enuncia que el speedup de un algoritmo paralelo esta efectivamente limitado por el
nimero de operaciones que deben ser realizadas secuencialmente, a lo cual se le conoce como
Fraccién serial. Tomando esto en cuenta, podemos expresar el S, de otra forma:

S T,=S+P y .. T=S+L .10
N

Donde N es el nimero de procesadores, § es la cantidad de tiempo empleado por un procesador

en una seccién serial del programa, P es el tiempo empleado por un procesador en una seccién del
programa que puede ser paralelizada. Por lo que el S, (speedup) puede ser expresado como:

s =3*P 211)

(o)

F=8SIT =>P=(1-F)T, (212)

y la fracci6n serial esta dada por:

Por los que la ley de Amdahls dice que la fraccién serie F, impone severas restricciones al S,

conforme el nimero de procesadores se va incrementando, [40]. Debido a que la mayoria de los
programas paralelos contienen cierta cantidad de c6digo secuencial, la conclusion que podemos
enunciar tomando en cuenta la ley de Amdahls es que, ningln sistema paralelo con un gran nimero
de procesadores puede ser construido a un costo efectivo debido a que un S, suficiente nunca

podrd ser producido.

Habiendo revisado algunas cuestiones acerca de las méticas de desempefio, mencionaremos
brevemente la plataforma de computo paralelo en donde los algoritmos fueron implementados.
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2.3.3 ARQUITECTURA DSP_SHARC

Dependiendo de las caracterfsticas y necesidades de una aplicacién o de un cietto algoritmo, tales
como su desempefio, un tiempo de respuesta especifico y su complejidad computacional, se
requiere de la utilizacion del cémputo paralelo. Debido a que las computadoras uniprocesador no
siempre proveen el desempeno demandado por dichas aplicaciones, él cémputo paralelo es una de
las mejores opciones y en ocasiones la Unica. Para el presente trabajo se ha utilizado para la
implementacién de los algoritmos, una arquitectura ASP-15 de Transtech [10], la cual cuenta con
cuatro procesadores de senales digitales tipo ADSP-2106x. En figura 2.9 se muestra un diagrama a
bloques de la arquitectura ASP-15, utilizada para la implementacion de los algoritmos.

Diagrama de una tarjeta ASP-15, Transtech Corporation
Figura 2.9

Como ya se menciono, uno de los objetivos de este trabajo es el estudio e implementacién de
distintos algoritmos de estimacién espectral en tiempo real, orientado al andlisis de senales Doppler
de ultrasonido utilizadas para la medicién de velocidades de fiujo sanguineo, por lo que para poder
alcanzar dicho obijetivo se ha decidido utilizar la plataforma de procesamiento paralelo ASP-15.

Los elementos de proceso de la tarjeta ASP-15 son los procesadores SHARC-DSP ADSP-2106x, los
cuales cuentan con las siguientes caracteristicas:



Capitulo II. Generalidades

SHARC (Super Hanvard Architecture), DSP de 32bits

Dos generadores de direcciones independientes

Manejo de datos de punto flotante de 32 o 48 bits

Memoria de doble puerto inter construida en el DSP

Soporte Inter construido para dispositivos de E/S por un bus dedicado

Memoria cache de instrucciones de 32 words

Unidad de Ejecucién Entera y de punto flotante

Ejecucién de cada instruccién en un solo ciclo de reloj

4 buses independientes para datos, instrucciones y dispositivos de E/S

Un crossbar switch para realizar conexiones de memoria

Controlador de DMA inter construido

Memoria SRAM de 4Mbits inter construida en el DSP

6 “Link ports” para comunicacion con otros ADSP-21062, dispositivos de E/S y médulos
compatibles con la especificacion SHARCPAC. El méximo desempeno de transferencia es
de 240 MB/s.

o ALU (Arithmetic Logic Unit)

En la figura 2.10 presenta un diagrama de la arquitectura intema de un procesador SHARC 21062 y
los buses intemnos que sirven de interconexién entre las diferentes unidades funcionales(30].
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Diagrama esquemdtico que muestra los componentes internos para un ADSP-21062
Figura 4.3
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Cada procesador tiene fnter construido cuatro canales de comunicacién independientes v asincronos
cuya capacidad de transmision en conjunto oscila alrededor de 40MB/sec. la arquitectura PCl
(Peripherical Component Interconextion, Interconexi6n de Dispositivos Periféricos) de la tarieta ASP-15,
permite la transferencia teérica de hasta 132 MB/sec entre la tarjeta ASP-15 y la computadora Host
Los procesadores SHARC tienen Tnter construidos circuitos especializados para la optimizacién de
ciertas estructuras de datos tales como ciclos, pilas y buffers circulares, ademés de dos conjuntos de
registros de propdsito general. Pero la caracteristica més relevante de los procesadores SHARC es su
arquitectura Harvard, la cual permite el acceso a dos diferentes bancos de memoria en un solo ciclo
de reloj. Los 4 procesadores estan conectados de fabrica en una “topologfa” tipo “Pipe Line” (uno a
continuacién de otro).

Con el prop6sito de realizar una comparacidn cualitativa entre el procesador SHARC y otro procesador
de su mismo sector de mercado, como lo es el TMS320C40 de Texas Instrument Inc, presentamos a
continuacién algunas de sus caracteristicas principales.

TMS320C40 -

Arquitectura de 32 Bits

6 links de comunicacién con un desempeno maximo de hasta 120MB/s
Controlador de DMA Inter construido

Unidad de Ejecucion Entera y de punto fiotante

Ejecucién de cada instruccién en un solo ciclo de reloj

Manejo de datos de punto flotante de 40 bits

512 Bytes de cache de Instrucciones

8KB de cache de datos

Dos buses externos idénticos para datos y direcciones

A diferencia del TMS320C40, el procesador SHARC tiene un modulo de memoria interconstruido de
4MBits. EI desempeno de los links de comunicacién en conjunto es de un 100% mayor en el
procesador SHARC. Ademds, el procesador SHARC puede acceder a dos bancos de memoria en un
mismo ciclo de reloj (Super Harvard Architecture).

En el siguiente capitulo se realizara una revision general de los algoritmos utilizados en el presente
trabajo.
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lll. Algoritmos de Estimacion Espectral
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lil. Rigoritmos de Estimacion Espectral
3.1 Introduccién
3.2 Basado en Transformada de Fourier (STFT)
3.2.1 Transformada de Fourier de Tiempo Corto
3.2.2 Superposicién de Secuencias de Datos
3.2.3 Consideraciones finales acerca del Método de Transformada de Fourier
3.3 Basado en Técnicas Auto Regresivas (AR)
3.3.1 Covarianza Modificada
3.4 Distribucién Tiempo - Frecuencia
3.4.1 Wigner - Ville

3.1 Introduccién

La sefal Doppler de ultrasonido que resulta del proceso de demodulacién contiene una gran
cantidad de informacién acerca del flujo sanguineo que pasa justo encima del volumen del medidor
Doppler. La mejor manera de obtener esta informacion es reafizando un analisis espectral completo
presentando los resultados en la forma de un espectrograma para su posterior interpretacion.
Mientras que un despliegue como este puede ser de gran valor en la evaluacién de la calidad de la
senal y en la realizacion de diagn6sticos certeros con respecto a alglin padecimiento, este contiene
una amplia gama de informacién de tal manera que alguna reduccion de sus caracteristicas debe ser
hecha. Es usual el extraer algin tipo de envolvente de la senal a partir del espectro Doppler ya sea
utilizando un procesamiento analégico en la senal “cruda” recibida o utilizando métodos digitales
para procesar los datos (como podra ser la Transformada Discreta de Fourier, DFT(Discrete Fourier
Transform)). La densidad espectral de potencia de la senal Doppler es influenciado por una gran
cantidad de factores que no estdn relacionados con la distribucion de velocidades de la vena
sanguinea sujeta de estudio, y 1o mismo ocurre con las envolventes derivadas del espectro de la
senal Doppler.

La estimacién de la densidad de potencia espectral de una senal Doppler es tipicamente obtenida
aplicando métodos basados en Transformada de Fourier, sin embargo, diversos trabajos de
investigacion han conducido a la utilizacién de métodos alternativos de estimacion espectral, tales
como los métodos paramétricosi4l[5] y métodos basados en distribuciones Tiempo-Frecuencial9l[13].
Estos métodos ofrecen una mejora significativa en la resolucién de frecuencia en comparacién con
los métodos tradicionales basados en Transformada de Fourier, [4][20](21]{19]. La figura 3.1 muestra
un diagrama de los diferentes métodos de estimacién espectral.

Algunos de los métodos presentados en la figura 3.1 han sido utilizados en el presente trabajo para
el andlisis espectral de las senales Doppler de ultrasonido. En especial, se han tomado tres distintos
métodos basados en conceptos basicamente distintos. Dichos métodos se presentan a continuacion:

o Método basado en la transformada de Fourier, Short Time Fourier Transform, STFT
(Transformada de Fourier de Tiempo Corto)

*  Método autoregresivo (AR), covarianza modificada

e Método tiempo frecuencia, distribucién de Wigner - Ville

Dichos métodos se han empleado en algunos de los trabajos realizados en el DISCA
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Estimadores Espectrales

FT PARAMETRICOS TIEMPO FREQ
VENTANA VENTANA WIGNER CHOl
BOXCAR HANNING AR ARMA VILLE WILLIAMS
YULE MAYNE BESSEL BORN
! JOR
WAKER BURG LSMYWE FIRDOZAN pAN
COVARIANC A
MODIFICADA

Diagrama de diferentes métodos de estimacién espectral
Figura 3.1

El método de STFT, es un ejemplo de un algoritmo clasico muy utilizado en {a estimacion de la PSD
de diversas senales, mientras que el método de covarianza modificada es un método de estimacion
estadistico del tipo conocido como AR (Auto Regressive), o *All Pole®, del cual se puede obtener una
mejor resolucién de la PSD, en comparacién con la STFT. Los métodos basados en distribuciones
Tiempo - Frecuencia, ofrecen también una alternativa para proveer una mejor resolucién en
comparacién con la STFT. La desventaja de estos Gltimos métodos es que conllevan una complejidad
computacional de mayor orden al la STFT. Es motivo de este trabajo el experimentar con diferentes
técnicas de procesamiento paralelo el desempefio de los diferentes algoritmos ya mencionados,
cbtener un andlisis en tiempo-real de una senal particular utifizando alguno de estos métodos y
sentar las bases para la evaluacion de cuales serian las mejores aiternativas para su ut|||zac;0n en el
andlisis de senales Doppler de ultrasonido.

Con el incremento constante del poder computacional de las computadoras digitales, los métodos
que alguna vez eran practicamente imposibles de implementar en tiempo real, en la actualidad dicha
implementacién es factible y pueden ser utilizados con fines practicos y @ un costo razonable. Esto
nos permite construir una plataforma de desarrollo en donde se pueden incorporar métodos poco
convencionales a los utilizados en la practica.

Otro enfoque que se ha decidido abordar en el presente trabajo es lograr la obtencién de la PSD con
el uso de distribuciones tiempo - frecuencia. Para poder tener una informacion -més descriptiva de
una sefal, seria conveniente representar su contenido espectral mientras seguimos conservando
como un pardmetro descriptivo al tiempo. Esa es precisamente la meta del anélisis tiempo-frecuencia.
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Uno de estos métodos es la distribucién de Wigner Ville [9][13] el cual es fundamental para
representar la distribucién de energia de la senal en el dominio del tiempo y la frecuencia en donde
las senales pueden no ser estacionarias, lo cual es el caso para las senales Doppler de ultrasonido
que se consideran WSS. :

Las propiedades de las distribuciones tiempo-frecuencia son superiores con respecto a los otros
métodos al momento de obtener la distribucion de energia o espectro, {9].

En las secciones posteriores, revisaremos de forma breve las tres clases de métodos elegidos en el
desarrollo de este trabajo.
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3.2 Basado en Transformada de Fourier (STFT)

la DFT puede ser empleada para realizar el andlisis espectral de und senal de longitud finita
compuesta de componentes sinusoidales siempre y cuando la frecuencia, amplitud y'fase de cada
componente sinusoidal sea invariante con-el tiempo e independiente de la longitud de fa senal, (34].
Existen situaciones practicas en donde la senal a ser anahzada es por el contrario no éstacionaria,

por lo que sus pardmetros varian con el tiempo come en el casc de la senal x[n] = Acos(w,n’). En
la figura 3.1 se presenta una gréfica de estd sefial cuya frecuencia angular es de @, = 27*7.5%107.

il x[225 < m|
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Dos segmentos de una sefal “chirp” x[n] = Acos(w,n*) con una ventana superpuesta. X[, 4).

Para una n = 225, la DFT corresponde a la gréfica superior multiplicada por una ventana, mientras
que la grafica inferior comesponde a una n = 865. El tamano de ventana w[m] representa 400
unidades de tiempo.

Figura 3.1

Debemos notar que a partir de la ecuacion x[n] = Acos(w,n’). la frecuencia instantdnea de la senal
esta dada por 2wgn, la cual no es una constante pero se incrementa linealmente con el tiempo. Las

senales del habla, el radar, el sonar y el ultrasonido Doppler, la senal que nos ineteresa
particularmente en este trabajo, son ejemplos de senales no estacionarias. La descripcién de tales
senales en el dominio de la frecuencia utilizando la DFT de la senal completa proveerd resultados
erréneos. Para poder considerar la naturaleza de tiempo variable de los pardmetros de la sefal, un
enfoque altemativo consiste en segmentar la secuencia correspondiente a la senal en subsecuencias
de segmentos de datos cortos, con cada subsegmento centrada a intervalos uniformes de tiempo y
siendo su DFT calculada de forma separada. Como resultado obtendremos la descripcion en el
dominio de la frecuencia de la secuencia larga dividida en segmentos cortos de DFT.
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Para representar una sefal no estacionaria x[n] en términos de un conjunto de subsecuentes
segmentos cortos, debemos multiplicar esta por una ventana w{m] que es estacionaria con respecto
al tiempo y “mover” la senal a través de la ventana.

3.2.1 Transformada.de Fourier de Tiempo Corto

La STFT, [11,34], también conocida como Transformada de Fourier de Tiempo Corto, de una secuencia
xn] esta definida como:

@

X[nA)= D x[n+mlw[mle™*" (3.1)

m=—e0

donde » es la longitud de la ventana, m es el indice de desplazamiento y w[n] es una ventana
cuya secuencia ha sido elegida con el prop6sito de extraer una porcion finita de la secuencia de
entrada x[n] de tal forma que las caracterfsticas espectrales de la seccion extralda sea
aproximadamente estacionaria sobre la duracion de la ventana. Entre mdés répido varfen las
caracteristicas de la senal, mas corta debera ser la ventana. Entre mds corta sea la ventana, mayor
resolucién en el tiempo se obtendrd y menor resolucién en frecuencia. Por otra parte, conforme la
longitud de la ventana se hace mds grande, la habilidad para resolver cambios en el tiempo decrece
mientras que la resolucion en frecuencia aumenta. En esta representacion, la secuencia x[n/ de una
dimensién, que esta en funcion de una variable discreta, es convertida en una funcién de dos
dimensiones de la variable n que es discreta, y de la variable A gue es continua y cuyo dominio se
encuentra entre 0< A <2z 0 cualquier miltiplo de 2. Se ha utiizado Apara representar la
frecuencia variable de la STFT para diferenciarla de la cominmente utilizada e que representa la
frecuencia angular. Ademés, la notacién mezclada de paréntesis cuadrados y redondos en X[n,4)

se ha utilizado para indicar n es una variable discreta mientras que A es una variable continua.

El desarrollo que ha hecho tan popular a los métodos basados en la transformada de Fourier en
muchos campos de la ingenieria, y entre ellos al método STFT en la obtencién de la estimacién
espectral de senales WSS, fue el desarrofio def algoritmo de la Transformada Répida de Fourier (FFT,
Fast Fourier Transform) el cual provee un método computacionalmente muy répido para calcular la
DFT [6l[11] a partir de una serie de datos de longitud N =27, donde p es cualquier entero positivo.
Aproximadamente, O(n)= 2N log,(N) operaciones aritméticas son requeridas en la evaluacién de
los N coeficientes de la DFT mediante la FFT, [41], en comparacién con una complejidad
O(n) = N para el método directo para calcular la DFT, [6]. '

la wansformada de Fourier asume implicitamente que los datos corespondientes a una seral
corresponden a un proceso estacionario, esto es, sus propiedades estadisticas no cambian con el
periodo de muestreo. Este deberd ser el caso, de lo contrario, la PSD variara durante los muestreos y
no serd posible estimar sus propiedades (por ejemplo su ancho de banda) con cietta preescision. £s
esta condicién de estacionariedad la longitud 7, utilizada para producir las estimaciones espectrales

de las senales Doppler de ultrasonido. {ya sea utilizando una transformada de el segmento completo
o promediando varias transformadas). Las sefales Doppler de las arterias no se pueden considerar
estacionarias para periodos mayores del rango de 10 - 20 ms y a veces menos, y por tanto es
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imposible obtener una mejor resolucién que 50 - 100 Hz aun cuando et cambio en la senal Doppler
tenga frecuencias més bajas. La resolucién serd aun menor si el método de Bantlet es utilizado para
reducir la varianza, pero es posible el mantener la resolucién y disminuir la varianza al promediar las
rransformadas de las correspondientes porciones de la senal para un cieto nimero de fatidos
cardiacos.

En la discusion anterior se ha asumido implicitamente la utilizacién de una ventana de datos de tipo
rectangular. En la préctica, los analizadores espectrales usualmente multiplican los datos por una
funcién de ventana no rectangular, W,, con el propésito de disminuir las perdidas espectrales para
formar la estimacién a través de la STFT

Una ventana reduce la longitud efectiva de datos y por lo tanto la resolucién espectral, sin decrecer la
varanza. La reduccién efectiva del segmento de datos, no obstante, implica que se pueden
promediar diversas estimaciones para segmentos sobrepuestos con el objetivo de disminuir la
varianza. Técnica empleada en algunos analizadores espectrales comerciales.

3.2.2 Superposicion de Secuencias de Datos

Debido a que el método de la DFT (FFT) es susceptible al ruido y al tamafio de la ventana de datos.
Como un medio para mejorar la respuesta en frecuencia de la senal Doppler, se ha implementado un
método de filtrado conocido como Overap-save method [6] (Método de Conservacion de
Superposicion).

En las aplicaciones practicas que consisten de blogues de datos muy grandes, como es el caso de
los sistemas de procesamiento de sefnales en tiempo real dedicados al andlisis y monitoreo de
sefiales (como es el presente caso), el uso de la DFT involucra operaciones en dichos bloques, los
cuales por necesidad deben ser limitados en tamano por razones de desempeno y optimizacién de
recursos. Estas secuencia de datos deberdn ser segmentadas en bloques de tamano fijo antes de ser
procesados. Ya que el filtrado es lineal, bloques sucesivos pueden ser procesados uno a la vez a
ravés de el algoritmo de la DFT y los blogues de salida son ensamblados para formar la secuencia
completa.

En este método el tamano de los bloques de entrada es N =L+ M -1 y el tamafo de las ventanas
de datos de la DFT es de longitud N . Cada bloque de datos consiste de los ultimos M —1 datos de
los bloques previos seguidos por L datos nuevos para formar la secuencia de longitud
N=L+M-1.Una DFT de N puntos es calculada para cada bloque de datos. La respuesta al
impulso del filtro FIR se incrementa en longitud al adicionar L —1ceros y una DFT de N puntos de la
secuencia es calculada y almacenada.

Para evitar la perdida de datos debida al “aliasing” causado por la superposicién de segmentos, los
Ulimos M -1 de cada ventana de datos son guardados en un drea de datos temporal y estos se
convertirdn en los primeros M ~1 puntos de datos de la subsecuente ventana de datos. Para iniciar
el proceso, los primeros M -1 puntos del primer registro son inicializados en cero. Por lo que la
secuencia de datos estaria compuesta como se muestra a continuacion:

o
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x,(n) =40,0,...,0, x(0), x(1},..., x(L — 1)} (3.2)
A= datos
x(m)={x(L-M +1),..,x(L - 1), x(L),...,x(2L - 1)} (33)
M= _datos_de_xy(n) L _nuevos _datos
x,(n) ={x2L - M +1),...x(2L - 1), x(2L),...,.x(3L - 1)} (3.4)
M=1_daios _de_x)(n) 1. _nuevos _ datos

y asf sucesivamente. La figura 3.2 ilustra de manera gréfica este proceso.

Sefial de [L L } L 1 L %
Entrada
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A xx(m)

Seflal de Salida

% yiln) ]
/

Descarta
A1 7/
Datos /

Datos /
Descarta
M-1
Datos

Superposicion de sucesivas secuencias de datos
Figura 3.2
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Este método reduce la varianza de la senal, lo cual da como resultado un espectro con una mejor
resolucion en frecuencia. Como paso final, para cada segmento se requiere calcular su transformada

de Fourier:

Enla figura 33, la parte izquierda presenta la sefal sin haber realizado la superposicin, mientras que
en la de la derecha, se han promediado los segmentos consecutivos de la senal. Ei porcentaje de
superpasicidn en este caso es de aproximadamente un 78%.

S S
prnp—

Ul

a) b}

Espectrograma para una senal Doppler corespondiente a una areria Fermoral
{@) No utilizar overlapping, (b) Usanda Overlapping
Figura 3.3

De la figura anterior (3.3) se puede observar una reduccién considerable de la varianza espectral.

3.2.3 Consideraciones finales acerca del Método de Transformada de Fourier

Las propiedades mds importantes de los analizadores basados en la transformada de Fourier se
pueden condensar coma sigue:

L

La mejor resolucion espectral obtenible por la transformada esta dada por el reciproco de
la longitud del segmento de datos utilizado. Si por ejemplo, la transformada es realizada
en un segmento de datos correspondiente a 5 ms, la resolucién no puede ser mejor que
200 Hz. En la practica es comun la utilizacién de algln tipo de funcién de ventana para
prevenir la perdida de componentes espectrales y esto reduce la longitud efectiva del
segmento de datos y por tanto la resolucién espectral. La longitud méxima del segmento
de datos que puede realmente ser utilizada esta determinada por el periodo de
estacionariedad de la senal.

El componente de frecuencia méxima que puede ser detectado por un analizador
operando en una senal real es la mitad de la frecuencia de muestreo del analizador. Las
frecuencias que se encuentran por encima deberdn ser removidas a la entrada por un
filtro paso bajas analdgico, de otra manera existird “aliasing” (traslape en las componentes
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de frecuencia de la serial, [12]) en el rango de la frecuencia determinada (habrfa mal
interpretaciones si cayese en el rango de andlisis). En el caso de los analizadores que
operan con sefales complejas {aquellos que utilizan dos componentes en cuadratura) la
frecuencia de cualquier senal no deberd exceder la velocidad de muestreo.

3. La wansformada de Fourier de una senal aleatoria es meramente un estimado del
espectro verdadero y particulaimente tiene una alta varanza. Esta vasianza puede
reducirse al promediar un ndmero independiente de estimaciones utilizando el método
de Barttlet.

La mayorfa de las limitaciones mencionadas son comunes para casi todas las implementaciones,
analégicas vy digitales de la STFT. independientemente de los problemas que contiene el método del

la STFT, es por mucho el enfoque més popular para la estimacién espectral de senales Doppler de
ultrasonido.
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3.3 Basado en Técnicas Auto Regresivas (AR)

Las fimitaciones del enfoque del periodograma en la estimacion espectral ha hecho que los
investigadares exploren otros métodos altemativos para las senales Doppler de ultrasonido. El mas
estudiado de estos enfoques corresponde a las técnicas de estimaciéon espectral paramétrica, las
cuales se hicieron populares en muchos campos de la ingenieria en los (ltimos 22 afos. Una
introduccién excelente de estos métodos se puede encontrar en [201{15] y [16] donde se han
revisado diversas técnicas de estimacion paramétricas dentro del contexto de las senales Doppler de
uftrasonido.

La principal ventaja de estas técnicas es que permiten estimaciones precisas del contenido en
frecuencia de un segmento de datos mucho mas coito y por lo tanto el compromiso entre la
resolucién temporal y la resolucién frecuencial no es tan limitada como en las técnicas que utilizan la
transformada de Fourier, ademas, las senales que cambian rdpidamente son mds facimente
interpretadas. Como es apuntado por [20], un enfoque 0til para la estimacion espectral en general es
considerar esta en el contexto del modelado. El uso de informacién a priori 0 ¢l poder realizar
suposiciones acerca de los datos que serdn analizados, permite la seleccién de un modelo apropiado
para el proceso subyacente, el cual puede permitir una mejor estimacién espectral basado en dicho
modelo. Visto desde este punto de vista, el andlisis espectral se convierte en un proceso de tres
fases:

1 Seleccionar un modelo de series de tiempo.
2. Estimar los pardmetros del modelo elegido a partir de los datos disponibles
3. Obtener la estimacién espectral al sustituir los parametros del modelo en la PSD tedrica

implicada en el modelo.

En estos términos, la razén de las limitantes del método del periodograma para la estimacién
espectral de senales Doppler es que el modelo de datos implicitamente asumido (un conjunto de
sinusoidales complejas, arménicamente relacionadas) es inapropiado para un proceso aleatorio
Gausiano [17]. Un modelo mas adecuado para un proceso estocastico es el conocido como modelo
de transformacién racional, en el cual se asume que la secuencia de entrada ufn) y la senal de salida
x(n), estan relacionadas por la ecuacién lineal en diferencias:

x(n)= ~i a,,x(n—k)+ibku(n—k) (3.8
k=1 k=0

Este es el bien conocido modelo ARMA (Autoregressive Moving Average Model) de orden p, g [7]14]
{conocido como ARMA(p,g) o PZ(p.g), donde p representa el numero de polos y g representa el
numero de ceros del sistema, a, y b, denotan, respectivamente, los coeficientes auto regresivos (AR)
y de promedios moviles (MA). Si la senal de entrada para dicho modelo puede asumirse que serd un

proceso del tipo conocido como “ruido blanco” (white noise process) con media cero y varianza o,
entonces la PSD de x{n) puede ser escrita como:
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|2

I+ ib,, exp(—/j27kA))|
L2l (39
1+ iak exp(—j2afkAl)

k=1

P (f) = oAt

donde As es el periodo de muestreo.

Dos casos especiales de los modelos ARMA para anélisis espectral son de particular interés. Cuando
todos los valores de a, (k = I hasta g) son iguales a cero, entonces:

x(n) = i bu(n—k) (3.10
k=0

y el pioceso es estrictamente un modelo MA(g) de orden g (también conocido como “all-zero” o
AZ(g) y su PSD esta dada por:

2

Pu(f)=c Ayl + " b, exp(~ j2afkAr) (3.11)

Cuando todos los valores de b, excepto b, =1 son iguales a cero, entonces la senaf esta dada por
la siguiente ecuacién:

Pulf)= o & 3 (3.12)
1+£ak exp(—j2nfkAl)

k=|

a la cual se le conoce como un modelo del tipo AR(p) {0 también conocido como"‘all-pole" 0 AP(p)).

El teorema conocido como “Wold decomposition™ [20117], relaciona los modelos ARMA, MA y AR y
determina que cualquier proceso estacionario ARMA o MA de varianza finita puede ser aproximado
por un modelo AR de alto orden {posiblemente infinito). Utilizando. un modelo, AR se pueden
conseguir estimaciones muy aproximadas al solucionar un conjunto de ecuaciones lineales. Para
estimaciones precisas de los pardmetros en procesos MA o ARMA, se requiere solucionar un conjunto
de ecuaciones no lineales. Cuando es posible utilizar un modelo AR, el estimador espectral obtenido
tiene un menor sesgo (biased) y una menor variabilidad en comparacién con los estimadores
espectiales basados en transformada rdpida de Fourier. Ademés, el solucionar un conjunto de
ecuaciones lineales implica una menor complejidad computacional en comparacién con los modelos
ARMA y MA. Se han realizado grandes esfuerzos de investigacién en los modelos de transformacion
racional, tanto ‘en aplicaciones de procesamiento de senales en general como en el 4rea de
estimacién espectral de senales Doppler de ultrasonido enfocdndose en los modelos del tipo AR
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Para poder obtener las estimaciones espectrales de senales Doppler de ultrasonido utilizando un
modelo AR, es necesaric calcular los coeficientes p del modelo AR juntc con su varanzac?.

La estimacién de pardmetros puede ser clasificada en dos categorfas, una como la estimacién de
pardmetros desconocidos pero constantes, llamado caso de estimacién de pardmetros determinista,
la otra como la fluctuacién de pardmetros estadisticos, llamado caso de estimacién de pardmetros
aleatorios. La estimacién determinista de pardmetros se conoce como estimacién cldsica, mientras
que la estimacién de pardmetros aleatorios es descrita como estimacién bayesiana, [4].

Existe un gran nimero de enfoques para atacar este problemallo cual puede derivar en la obtencién
de diferentes espectros), incluyendo métodos que implican el céalculo de la funcion de auto
correlacién de los datos (tal como el método de Yule - Walker} y métodos que directamente estiman
los coeficientes del modelo AR a partir de los datos crudos (tal como el método de Burg de entropia
maxima). ks importante e! resaltar que la estimacién de coeficientes y el subsecuente calculo de las
estimaciones espectrales por medio del modelo AR se pueden efectuar eficientemente en términos
computacionales y puede ser realizado en tiempo real para senales Doppler de ultrasonido utilizando
técnicas de procesamiento paralelo [21].

El uso de estimadores del tipo AR para el andlisis espectral de senales Doppler de ultrasonido en un
flujo sanguineo, fue introducido por D'Luna y Newhouse en 1981, [1, los cuales estaban interesados
en la detecci6n de vortices como un método en la ayuda para la deteccion de estenosis no muy
severas. Ellos utilizaron un modelo in vitro para investigar la posibilidad de tal método, y debido a los
rdpidos cambios en la frecuencia de la senal Doppler cuando un vortice es iradiado por el haz
ultrasonico, requirieron obtener las estimaciones espectrales para intervalos de tiempo relativamente
conos. Esto imposibilita la utilizacion del analisis de Fourier debido al inherente compromiso que
existe entre la resolucion en el tiempo y la resolucién en Frecuencia por lo que decidieron
experimentar con las técnicas AR, que superan estas limitaciones.

QOtra &rea de estudio, que también es de interés para el presente trabajo, es la seleccién adecuada
del orden del modelo del estimador AR en la generacién del espectro Doppler ya que este puede
tener una profunda influencia en [a estimacién de la forma del espectro. En [19] se probaron cuatro
diferentes procedimientos para el establecimiento del modelo del estimador AR en varias formas de
onda de arterias humanas y en datos simulados derivados a partir de formas de onda de diversas
anerias, y demostraron que ningtn orden de modelo es realmente Gtil cuando se trabaja con
segmentos de datos cortos de senales Doppler de ultrasonido, el sobreestimar el orden del modelo
AR induce menos error que el subestimar este, por 1o que se sugiere el uso de un orden empirico fijo
aun en el caso de conocer el orden del modelo ‘verdadero® que cambia a lo largo del ciclo cardiaco.
Otros realizados con estimadores del tipo AR, realizados en pacientes, han arrojado, a diferencia de
lo dicho anteriormente, que una determinacién objetiva del orden del modelo es de gran valor,
posiblemente debido a la utilizacién de mucho mas muestras en 1a realizacién de la estimacién.

Las técnicas de estimacién paramétricas tienen claras ventajas teéricas sobre los métodos mds
convencionales basados en el enfoque de la transformada de Fourier para a estimacion del espectro
de senales Doppler de uftrasonido. Especificamente, estos tienen mejor estabilidad para segmentos
de datos cortos de la senal y estos tienen una mejor resolucién espectral para una resolucion
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temporal dada (y viceversa). No obstante, dichos métodos son aun més complicados de implementar
y son intuitivamente més dificiles de entender. Ademads, permanece el serio problemna de [a seleccién
del orden del modelo, el cual altera significativamente la estimacién espectral. Los métodos
paramétricos no remplazaran a,los métodos clésicos basados en FFT en el andlisis general de
sefiales Doppler de ultrasonido si-no que jugardn un papel especffico en el futuro en donde
informacién méas detallada acerca de las senales Doppler sea requerida. En este momento, estos
métodos permanecen mayoritaiamente en uso en los laboratorios de investigacién, como es nuestro
€aso.

3.3.1 METODO DE COVARIANZA MODIFICADA

A partir de [4], se puede obseivar que para un proceso del tipo AR(p) el predictor hacia delante es:

i[n]=—ia[k]x[n—k] , (3.13)

k=)

mientras que el predictor hacia atrés es:

#n)= =Y a* k]aln+ A] 3.14)

k=1

Donde los coeficientes alkl son los pardmetios del filtro AR. En cualquier de los casas, la-potencia
minima del error de prediccion es simplemente la varianza de ruido blancos’. El método de
covarianza modificada estima los parametros AR al minimizar el promedio de la potencia minima del
error de prediccién de los predictores hacia delante y hacia atras. Esto se expresa en la siguiente
ecuacion:

;3:%(;)/ + 5" (3.19)
donde:
. 1 N . 2
p = /—V———.z;; x{n]+ ga[k]x[n ~k] (3.16)
5 =N1—_pzllp x[n]+ga*[k]x[n+k]_ (317)
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La sumatoria solo se realiza sobre los emores predecidos que involucran los datos muestreados. Hay
que notar que un camino altemativo de ver a este estimador es el de reconocer que A es el eror

de prediccién de la potencia estimada obtenida al intercambiar los registros de datos y obtener su
complejo conjugado (haciendo que xT0J=x*IN-1 xT1]=x*IN-2] etc) y aplicando el predictor hacia
delante para este nuevo conjunto de datos. De esta manera obtenemos algunos datos extras y por
tanto mas erores de prediccién sobre las cuales realizar un promedio. Hay que resaltar que para
cualquier conjunto afk] la estimacién del eror de los predictores hacia delante y hacia atrés serd
ligeramente diferente debido al rango de la sumatoria.

Para minimizar (3.16}, se puede diferenciar 5 con respecto a la parte real e imaginaria de afk/ para k

= 0 1 2..p. Ademés, se puede tomar ventaja de la relacién del gradiente complejo para la
minimizacion de las formas cuadraticas [4](5] para obtener:

aiﬁ}:}v pl:%[x[nhia[lc]x[n—k]]x*[n#]ﬂ»lv_zljp[x*[nhg]a[k]x*[n+k]]x[n—1]}=0 (3.18)

n=p =1 =0
Para [=12,.,p.

Simplificando:

ta[lc [Zx[n Klx*[n- 1+2x"‘[n+k x[n+1} [Zx{n]x*[n {]+Nix"‘[n]x[n+1]] (3.19)

=1 et =0
Para [=12,.,p.

Donde a[k] son los pardmetros estimados. Si hacemos que:

el k]=

[Ex*[n Jlx[n— k]+NZ],i\¢[n+_/ *[n+k] (3.20)

=p =0

2(N p)

Y se utiliza (3.20), entonces (3.19) puede ser escrita de forma matricial como:

c. [L1) e [1,2] ... c [l p]] all c.[1,0]
c[21] ¢ [2,2) ... c_[2,p]| al2] _ ¢, [2,0] (3.21)

c [P e [p.2] .. e lp pl]lalp] c.[p,0]

46



Capiuulo [[1. Algoritmos de Estimacion Espectral

Si utilizamos (3.18), Ia estimacién de la varianza de ruido blanco esta dada por.

N

6% = frux =#{i[}f[nhié[/ﬂx{n-k]}'*ln]+ Zp(x*[n]d“_a[k]x*[n+k1]x[n]} .22
- |

-
A=p [E a=0 k=i

Finalmente:
6% =c [0,]+ Y alkle,[0,4] 323)

Donde ¢ [/,k] esta definida por (3.20). El método de covarianza modificada es idéntica al método
de covarianza excepto por la definicién de ¢ [/, k], el estimador de la autocorrelacién. La matriz en
(3.21) es hermitiana ¢ [k, j]=c . [/,k] y es positiva definida.
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3.4 Distribucién Tiempo - Frecuencia

El poder de! ya estdndar andlisis de Fourier, permite la descomposicion de una sefal en sus
componentes de frecuencia individuales y establece la intensidad relativa de cada componente,
[11](12]134]. E1 espectro de energla, sin embargo, no nos proporciona informacién de “cuando” dichas
frecuencias ocumen, [91123]. En el método conocido como “short time Fourier transform” o
espectrograma, explicado en la seccién (3.2), consiste en tomar segmentos (o ventanas de un
tamano determinado por el problema vy las cuales corresponden a un tiempo determinado) de una
sefal y obtener su espectro de energfa como una funcién continua def tiempo. Mediante este
método obtenemos una excelente idea de cémo la composicién espectral de una sefal va
cambiando con respecto del tiempo. Actualmente el espectrograma es el método elegido por
excelencia cuando se estudian sefiales que varan con el tiempo. Sin embarge, existen senales
naturales y hechas por el hombre cuyos contenidos espectrales varfan tan rapidamente que el
encontar el tamano adecuado de los segmentos a analizar es problematico ya que puede que no
exista algin intervalo de tiempo para el cual la senal sea mas o menos estacionaria o WSS, [9].
Ademas, al reducir el tamano de la ventana de tal manera que puedan localizarse ciertos eventos de
interés en el tiempo, reduce 1a resolucién en frecuencia. Por lo que hay un compromiso inherente
entre la resolucién en tiempo y frecuencia.

Aun con las mejoras en cuanto a la resolucién temporal que nos brindan los métodos y técnicas de
estimacién espectral paramétrica en comparacién con los métodos convencionales, existe el requisito
de que la senal sea estacionaria dentro del intervalo de tiempo de andlisis. Gracias a la blsqueda
constante de nuevos métodos que intenten sobrepasar las deficiencias de los ya conocidos y
aplicados es que se han experimentado con otras altemativas. Uno de los métodos que se utilizan
en este trabajo pertenece al conjunto conocido como distribuciones tiempo - frecuencia, en los
cuales la idea bésica es reunir el tiempo vy la frecuencia en una funcién, una distribucién, que
describa la densidad de energia o intensidad de la senal simultdéneamente en el tiempo y en la
frecuencia. En el caso ideal, tal distribucién serd usada y manipulada de la misma manesa que
cualquier funcién de densidad de mas de una variable.

Debido a que fas caracteristicas estadisticas de las senales Doppler de ultrasonido cambian
rapidamente con el tiempo, esta clase de métodos ofrece una alternativa en el andlisis de las
mismas. Como ya se menciond, esta clase de distribuciones describen como el contenido frecuencial
de una senal cambia con el tiempo al mapear este a una funcién de dos variables, tiempo y
frecuencia, en vez de primero dividir la senaf en segmentos estacionarios para los cuales la PSD es
estimada.

Muchas distribuciones tiempo ~ frecuencia han sido descritas en el pasado pero fue Cohen (23] el

que encontré que un ndmero infinito de tales distribuciones pueden ser generadas utilizando la
siguiente ecuacion;

C.oh = [[fernliccu- rw~§:)].¢<§,t>.x[u +§}x *[# - %)dﬂdfdvf 613
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donde 1 es el tiempo, @ es la frecuencia, x(u) es la senal en el tiempo, x*(u) es el complejo
conjugado de la sefal, £ y r son retrasos respectivamente en la frecuencia y en el tiempo, y
¢(£.7) es el “kemel” que define la distribucion, [1}[9]. Posiblemente la clase de distribucién de Cohen
mds conocida sea la distribucion de Wigner - Ville[23]. Dicha distribucién a sido utilizada para el
andlisis de sefales Doppler de ultrasonido. Hay que mencionar que se puede demostrar que ‘las
estimaciones obtenidas con el espectrograma vy el periodograma modificado pueden ser miembros

de la dase de Cohen, a pesar de que estos fallan en satisfacer muchas de las propiedades de las
distribuciones tiempo - frecuencia.

3.4.1 Wigner - Ville

tl concepto de la distibucién de Wigner - Ville (Wigner-Vifle Distribution, WVD) fue introducido por
Wigner en 1932(24] dentro del contexto de la mecénica cudntica, y desde entonces sé ha convertido
en una herramienta muy importante en aplicaciones como el radar, el sonar y el procesamiento del
habla. Esta distribucién puede ser obtenida a partir de la ecuacién (3.13) al hacer gue el “kernel”
¢(£,7) sea igual a la unidad para todos los valores de £y, el cual nos conduce a la siguiente
ecuacién:

W (1,0) = ix[l +%}x*[z—%)e"’“’dr (3.14)

Mientras que la distribucién de Wigner - Ville con ventana se expresa mediante:

a7
W, ()= Ix[l + T]x'[l - T]w[’,]w‘[_ T]e"’z’”‘"dr (3.15)
ERU) 2) 2 2

Para prop6sitos computacionales es necesario que la sefial x(r) sea dividida en “ventanas” (pedazos
de senal), con lo cual obtenemos una funcién de ty @ que se asemeja, pero en general es diferente
a la distribucién de Wigner. Claasen y Mecklenbrduker en 1980 introdujeron ef término “Distribucion
Pseudo Wigner” (PWD) para dicha funcion. Se debe mencionar que ia distribucién de Wigner - Ville se
puede considerar como una generalizacion del teorema de autocorrelacién de Wiener-Khintchine
para funciones de auto correlacion simétricas y dependientes del tiempo[33].

Lla PWD tiene una extremadamente buena resolucién temporal y espacial, determinada solamente
por la frecuencia de muestreo de la senal analizada vy la longitud de la transformada de Fourier
utilizada para derivar ta PWD, pero también tiene un gran defecto que consiste en la generacién de
términos cruzados entre las componentes de la senal [23][25). Por esta razén, aunque no en el
presente trabajo pero si como una de las lineas de investigacion del DISCA, se ha experimentado con
otra clase de distribuciones tiempo - frecuencia que reducen los falsos téminos cruzados. Tal es el
caso de la distribucién de Choi - Williams entre otras. Una desventaja de estas otras distribuciones
tiempo - frecuencia es que conllevan una mayor carga computacional [33], aproximadamente en el
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orden de O(n*) dependiendo de la distribucién utiizada, en comparacién con la distibucion de
Wigner - Ville cuya complejidad computacional es aproximadamente O(n?).

Es necesario el conocer fa forma de la WVD en el tiempo discreto para poderta llevar su implantacion
computacional, como se muestia en la ecuacion (3.16) la cual podemos encontrar en (33}

N-l 2y
W ink]=2 Zx[n+r]x'[n-r]W[r]W'[—r]e w (3.16)

r=-N+{

Donde N es el tamano de la ventana de datos utilizada, W(zr) es una funcién de ventana que
cumple con la propiedad de W(r)=0 Izj>N 2. En el presente trabajo realizamos la
implementacion directa a partir de la ecuacion (3.16).

En el capftulo siguiente se explicara como se realizo la implementacién de los algoritmos en una

plataforma de procesamiento paralelo asf como una visién general de la implementacion de la
interfase para el sistema Doppler de ultrasonido.
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IV. Implementacion
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V. Implementacion
41 introduccion
4.2 Esquema general del sistema de flujometria Doppler
4.3 Modulo Adquisicion
4.4 Modulo Procesamiento
4.4.1 Procesamiento Paralelo utilizando el DSP SHARC
4.5 Visualizacion e Inteffaz Gréfica de Usuario

4.1 Introduccién

Primero, en este capftulo se presenta un diagrama que describe al sistema de flujometria Doppler de
forma general mostrando con como cada uno de los médulos que lo constituyen se comunica con
los demds para conformarlo el sistema completo. A continuacién, detallamos la implementacion de
cada médulo asi como las partes que lo constituyen y la funcién que realizan dentro del contexto del
sistema.

4.2 Esquema general del sistema de flujometria Doppler

El sistema de flujometria Doppler, utilizado para la evaluacion de las diferentes implementaciones de
los algoritmos de estimacién espectral (uno de los objetivos del presente trabajo), consiste de
aproximadamente una veintena de médulos que varfan en complejidad y tamano (expresado en
dificuhad algoritmica y nimero de lineas de c6digo fuente respectivamente). El diagrama que se
muestra en la figura (4.1) representa al sistema y sus médulos asi como sus interconexiones. Hay que
mencionar que cada moédulo es independiente de los demas, desde el punto de vista de su
funcionalidad y de su implementacién, debido a esto basta con sustituir un médulo o agregar una
nueve funcionalidad y no habrd necesidad de modificar las demés partes de! sistema. Por ejemplo, i
se requiere capturar una sefal desde una tarjeta de adquisicién o si se desea leer desde archivos
tipo MP3.

Los modulos se encuentran agrupados a su vez en cinco componentes principales que bosquejan el
sistema de flujometria Doppler. Dichos componentes se enlistan a continuacién:

COMPONENTES PRINCIPALES DEL SISTEMA DE FLUJOMETRIA DOPPLER

Médule de Adquisicién

Médulo de Procesamiento
Médulo de Manejo de “Buffers”
Médulo de Visualizacion
Médulo de Calculo de Curvas

SoIE VYR N
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Moédulo de Visualizacion

Pardmetros
de Despliegue

Timer y Manejo
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Esquema general del sistema de Flujometria Doppler
Figura 4.1
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4.3 Médulo de Adquisicién

Médulo de Adquisicién del sistema de flujometria Doppler
Figura 4.2

El médulo de adquisicion, mostrado en la figura 4.2, contiene cuatio elementos:

Adquisicion a través de archivos WAV

Adquisici6n a través de la Tarjeta de audic de la computadora “Host”
Adquisicion a través de la tarjeta de procesamiento ASP-15 - SHARC
Driver para manejo de la adquisicién de senales

Al igual que el médulo de procesamiento, el médulo de adquisicién contiene un elemento que sirve
de interfaz para las posibles fuentes de datos y permite una comunicacién estdndar con el resto del
sisterna, por lo que agregar una fuente de datos no es un proceso muy complicado desde el punto
de vista del sistema en su conjunto y permite que los esfuerzos se enfoquen en los aspectos
particulares del manejo de cada fuente de datos.

La adquisicion a través de archivos con formato WAV [30], obviamente requiere que la senal haya
sido grabada desde alguna fuente con anterioridad. Este elemento alberga el c6digo que reconoce el
formato de dicho tipo de archivos y obtiene los datos de la senal grabada, envidndola hacia la
interfaz de Adquisici6n para posteriormente ser procesada y desplegada.

En el caso de la adquisicién por medio de la tarjeta de audio del host, la informaci6n se recoge por
el puerto destinado a la entrada det micréfono estandar de la misma. Las velocidades de adquisicién
en este caso estan limitadas por la frecuencia de muestreo que permite el hardware subyacente de
la computadora en cuestion. Las frecuencias cominmente encontradas en dicho hardware son de
11025, 22050, 48100 y en algunos casos de 96200Hz. En este sentido se tendran algunos
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problemas si se requiere adquirir, procesar y desplegar ventanas de datos en tiempo real, ya que la
informadién no fluye con la suficiente rapidez para lograr este obijetivo. Por ejemplo, a una velocidad
de muestreo de 11025Hz, se pueden obtener 110 muestras por segundo, pero si se tiene un tamano
de ventana de datos de tamano de 256 muestras, se observa que aun faltarian 146 datos
{considerando Gnicamente un canall. En este caso, la solucién es utilizar una técnica conocida como
*overlaping” (raslape) [4]l6], la cual consiste en tomar fragmentos de ventanas de datos va
procesadas y estas, en conjuncién con las nuevas muestras, utilizarlas como complemento para
formar una nueva ventana de datos. Esta técnica, ademdas de sewvir en la complementacién de los
datos, ayuda a disminuir fa varianza que existe entre los datosl] y por tanto a disminuir el ruido
causado por cambios abruptos en la sefal de origen. Se debe destacar que la caracteristica de
promediacién esta disponible en la lectura de archivos WAV.

La dliima fuente de datos soportada por el sistema (hasta ahora) es a través de la tarjeta multi
procesador ASP-15, especificamente por medio de un médulo tipo SHARCPAC-AL [29), el cual es un
modulo de adquisicién de datos. El m6dulo SHARCPAC-AL tiene las siguientes caracteristicas:

Convertidor A/D dual de 8bits

Velocidad de conversion de 320KHz a 60MHz a través de un PLL
Ancho de banda de entrada de 120MHz

Almacenamiento en memoria tipo FIFO de 4Kbytes (2Kbytes por canal)
Almacenamiento en memoria estédtica de 262Kbytes

Ancho de banda de transmision de 160Mbytes/sec

55



Capitulo 1V. Implementacion

4.4 Modulo de Procesamiento

Médulo de Procesamiento del sistema de flujometrfa Doppler
Figura 4.3

El médulo de procesamiento esta constituido de cuatro componentes:

Transformada Rapida de Fourier
(Covarianza Modificada

Transformada de Wigner - Ville

Driver para Algoritmos de Procesamiento

La figura 4.3 muestra las pares que forman él modulo de procesamiento. Esté se encarga de albergar
los algoritmos con los cuales la senales serdn procesadas.

En el diagrama anterior se puede observar que la FFT sirve comoe “puente” para los otros algoritmos
de procesamiento, esto es por que tanto covarianza modificada y la transformada de Wigner - Ville
hacen uso de la FFT (y la FFT es por si mismo un algortmo del sistema). Por ahora se han
implementado tres diferentes algoritmos (descritos en el capftulo 3} pero en la estructura del sistema
existe un componente llamado “Driver para algoritmos de procesamiento’, cuya funcién es la de
proveer una interfaz Unica para cualquier algoritmo, no solamente los implementados hasta el
momento, esto deja abiena la posibilidad para adicionar nuevos algoritmos de una forma
relativamente simple sin tener que modificar alguna otra pare del sistema.
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4.4.1 PROCESAMIENTO PARALELO UTILIZANDO EL DSP SHARC

A continuacion se muestra el proceso de implementacion paralela del sistema a través del hardware
fnter construido en la tarjeta muitiprocesador ASP-15{10}.

Se ha utilizado una tarjeta PCl tipo ASP-15 que alberga cuatio procesadores tipo ADSP-21062, que
ademds cuenta con un conector de expansion tipo SHARCPAC en donde se ha colocado un madulo
SHARCPAC-AL como dispositivo de adquisicion de senales. La figura 4.4 muestra un diagrama a
bloques de esta tarjeta.

Link Port Connectors
= =
(]
C X
1241 - SPORTs
32 3 2 32 3 2 Y
I4A5 4 g 5™ ¢ 5[*™¢ p 5[**3 SHARC
Besit © ofe=1 o=t T ores1 om0 PAC
R - ~{ __HOST IF Wl EZ-ICE
—L ——————— 4+ H Connector
Shared Bus
o0 (= =
SRAV DRAM fash FIFos ——
Interface
PCI Bus

Diagrama general de una tarjeta ASP-15 de Transtech
Figura 4.4

En la figura 4.4 se puede observar que los procesadores ADSP-21062 estdn representados por fas
lettas A, B, C y D. También se puede notar que cada procesador SHARC tiene 6 enalces de
comunicacién en donde por lo general los etiquetados con los nimeros 1,450 siempre estan
conectados a los ADSP-21062 cantiguos. En el caso del ADSP-21062 etiquetado con “A, los links de
comunicacion 1 y 4 estdn conectados al la computadora host, y en el caso del ADSP-21062
etiquetado con “D". los links de comunicacién 0y 5 estdn conectados al méduto conector SHARCPAC,
en este caso al SHARPAC-AL

Se tiene la posibilidad de interconectar los procesadores en una manera conveniente para los fines
que la aplicacién demande de manera particular, utilizando los links 2 y 3 de cada procesador, ya
que estos se encuentran disponibles. Para el presente trabajo se han conectado estos links para
formar fa siguiente topologial10] de interconexién tipo estrella, la cual se presenta esquematicamente
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en la figura 4.5 Se debe notar que cada cuadro representa a un procesador SHARC con una etigueta
que corresponde exactamente a la etiqueta de la figura 4.4.

Diagrama de la Topologia de 1a red de interconexién
de los procesadores SHARC 2106x
Figura 4.5

Esta topologfa ha sido elegida debido a que es una de las mas adecuada [8] para soportar el modelo
de paralelismo considerado en la realizacién del presente trabajo, SPMD, el cual ha sido definido en
el capitulo 2 [8]. A continuacién, en la figura 4.6, se presenta la salida del programa “probe2lkexe”
[29] el cual esta disenado para presentar de manera gréfica cual es la interconexion actual de los
procesadores SHARC en Ia tarjeta ASP-15. Si se ha realizado alguna interconexién adicional, esta se
vera reflejada en la salida proporcionada por el programa “probe2 lk.exe”.

Node  Type Link0O Link1 Link2 Link3 Link4 Link5

1A ASP-P15 1B-1 - 1¢-3 1D-3 --——  1B4
1B ASPP15 1C1 1AD e e 15 1C-4
1C ASP-P15 1D-1 1B-0 1D-2 1A2 1B-5 1D-4
1D ASP-P15 -—-- 10 162 1A3 1G5 -

Diagrama de la Topologfa de la red de interconexién
de los procesadores SHARC 2106x
Figura 4.6

Se puede observar de forma esquemdtica, en la figura 4.7, como estdn interconectados los
procesadores SHARC en un diagrama a blogues que representa los componentes principales de la
tarjeta ASP-15..
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SPORTs

EZ-ICE
~—=#8 Connector

SRAM DRAM H2sh FIFOs bl
Interface

PCI Bus

Diagrama general de una tarjeta ASP-15 de Transtech con interconexiones adicionales entre los
procesadores para constiuir la topologfa del sistema de Flujometria Doppler
Figura 4.7
0
Podemos observar que los links 2 y 3 del SHARC "A” estan ahora conectados a los links 3 del SHARC
‘(" y 3 del SHARC “D” respectivamente. Ademas, el link 2 del SHARC “C" esta conectado al link 2 del
SHARC“D".

Esta configuracién a sido adoptada debido al modelo de paralelismo que ha sido utilizado en este
trabajo, conocido como SPMD, el cual fue definido en él capitulo 2 de este trabajo. Para ser
especfficos, todos los procesadores esta ejecutando un mismo algoritmo (por ejemplo el de FFT} pero
cada procesador ejecuta dicho algoritmo sobre una ventana de datos diferente, de tal manesa que el
resultado que obtenemos es el de haber procesado 4 ventanas de datos diferentes pero en un
mismo ciclo del algoritmo. EI comporntamiento de este modelo no es totaimente lineal: Si se aumenta
el nimero de procesadores a n y cada procesador tarda un tiempo t en procesar una ventana de
datos, entonces al final de un ciclo del algoritmo tenderemos n ventanas de datos procesadas en nt
unidades de tiempo. Esta afifmacion no es exacta pues hay que considerar el tiempo de
comunicacion que es empleado para transmitir los datos y los resultados entre los diferentes
procesadores, [8][40).
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4.5 Visualizacion e Interfaz Gréfica de Usuario

La figura sigutente, Fig. 4.8, muestra las partes que constituyen &l mddulo de visualizacion.

Pardmetros

Médulo de Visualizacién del sistema de fiujometria Doppler
Figura 4.8

El méduto de visualizacién esta compuesto de tres componentes principales:

¢ Interfaz Gréfica de usuario (GUI, Graphic User Interface, Interfaz Grafica de Usuario)
-~ e Pardmetros de Despliegue
-o Despliegue del Espectro y Elementos de Visualizacién

£l componente GUI se encarga del control de tados los elementos gréficos (Widgets, representaciones
gréficas tales como botones, ventanas, iconos, etc) del sistema y de proporcionar una respuesta
adecuada en caso de ser seleccionado alguno en particular.

Otro de los componentes del médulo de visualizacion es el de Pardmetros de Despliegue, el cual se
encarga de la adquisicién y el control de los diversos pardmetros que pueden ser configurados en el
sistema e inciden en un comportamiento particular en el despliegue del espectrograma.

Finalmente se encuentra el componente correspondiente al modulo de visualizacién que es el
encargado del despliegue del espectrograma (descrito en el capfiulo 2), el cual muestra de forma
gréfica la evolucién de la distribucién de velocidades con respecto al tiempo y a la frecuencia, en
donde la frecuencia se presenta en el eje de las ordenadas y el tiempo en el eje de las abscisas.
Esto es realizado al desplegar el espectro de derecha a izquierda, y donde la intensidad en un punto
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determinado del monitor indica la amplitud del espectro gue es, por consecuencia, proparcional al
namero de dispersores sanguineos moviéndose a una velocidad especifica.

Se Tequiere que el sistema tenga la capacidad de adquirir, desplegar y procesar una ventana de
datos en un tiempo aproximado a 10ms, que es el tiempo en que se considera gue una senal
Doppler puede comportarse como una senal WSS. Debe hacerse notar que el intervalo de tiempo de
10ms donde se considera a la sefal casi estacionaria, depende también de la vena o arteria que es

sujeto de estudio, [11[2].

El modulo de visualizacion también engloba a la interfaz gréfica de usuario, en donde se encuentran
los diferentes pardmetros que pueden ser definidos y los cuales generan un comportamiento -
espedifico reflejado en el sistema. La figura 4.9 presenta una imagen que muestra algunos de los

parametros utilizados.

[ _ - OO
| ' Curvas y Parametros

. Tipo de Curva a Desplegar Parametros de Eleshllegue |
! : | atilidad | |
I @ Despliega r7, Frecuencia 1y, Frecuencia @ e el i !
If Especira = Maxina ~ Media ) Indice de Resistencia (IR} ;
i. 5 7, Indice de Frecuencia Cardiaca [HRI] |

y o

i irscecion de la Curva ¥, Ensanchamiento Espectral [SB1] |
| ¢, Ensancharmento Espectral [582]

¢ Directa ) Inversa @) Diracta / Inversa ) Ovar All ) Mong ¥, Sistole/Diastole ‘
% |

i s
( Diastale/Sistale

( X Cancelar J (-@ézepzar J |

r. Parametros de Procesamiento ! 1%
|p— e =) C X
| e ——— Y D — i e — -—_'_-_m.
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[ (0128 2% @52 ©)10M 2 @ |
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| @FFT o Owv 3 & :
[ -] = =
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| ?8 e @ Usar Overlap

- — -

| X Cancelar | | ¢ Aceptar | ‘

Interfaz de captura de parémetros para el sistema de flujometria Doppler
Figura 49
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Dentro de dichos pardmetros se encuentra la fuente desde la cual los datos serdn adquiridos, estos
serdn descritos en la siguiente seccién. Otro pardmetro configurable es el tamano de la ventana de
datos, la cual varia entre 256, 512, 1024 y 2048, Hay que remarcar que entre mayor sea el tamano
de la ventana, mejor ser la informacién espectral obtenida ya que estaremos utilizando una mayor
cantidad de informacién en la obtencién del espectro para cada “linea” de tiempo de despliegue, sin
embargo, la resolucién en el tiempo sé vera disminuida por fa misma razén. La ganancia obtenida es
otro factor que podemos variar. El ajuste dicha ganancia es realizado particularmente a través de
software y varia entre los 18 y los 36db. Si la senal contiene amplitudes muy pequenas, podemos
compensar su ganancia con este parametro. Otro pardmetro impontante contenido en el sistema es el
rango dindmico, el cuat serd tratado posteriormente en la seccién de adquisicién. Es posible desde fa
interfaz gréfica, elegir el tipo de algoritmo que deseamos utilizar para procesar la sefal. A este
respecio se han propuesto los siguientes métodos:

o Transformada Rapida de Fourier
s (ovarianza Modificada
¢ Tiansformada de Wigner - Ville

Existen tres pardmetros cuyo efecto incide exclusivamente en el despliegue del espectrograma, los
cuates son:

» Numero de ventanas de datos a procesar (1,2, etc) que se procesaran y se desplegaran
a un mismo tiempo: Esta opcion permite aumentar el numero de lineas a desplegar en
un ciclo de despliegue obteniéndose un mejor desempenio grafico

o C(oordenadas del origen del espectrograma: Donde serd colocado el espectrograma de
acuerdo a Ia ubicacién con respecto a la ventana

o Dimensiones del Espectrograma: Medido en nimero de pixeles, que tan alto y ancho
puede ser espectiograma

En fa figura 4.10 se presenta un ejemplo de un espectrograma correspondiente a una arteria femoral
muestreada a 22KHz y con una duracion de 3.54 sec.
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V. Andlisis de Resultados
5.1 Introduccion
5.2 Anélisis de Rendimiento
5.3 Espectrograma e Interfaz Gréfica de Usuario

5.1 Introduccion

En este capftulo se muestran los diversos resultados de los experimentos realizados asi como gréficas
representativas del desempeno computacional de los algoritmos evaluados como una comparacion
e eltos. Ademés, se presenta el despliegue tipo espectrograma junto con su interfaz grafica de
usuario mostrando las caracteristicas que lo hace un sistema de procesamiento de senales Doppler
en tiempo real.

5.2 Andlisis de Rendimiento

Debido a la naturaleza propia de este estudio, se ha podido observar el comportamiento de los
diferentes algositmos utilizados desde el punto de vista del desempeno computacional logrado en
esta particular implementacion

Como ya se menciond en los capftulos anteriores y para presentar los resultados en perspectiva, se
han realizado experimentos en una plataforma ASP-15, con cuatro procesadores tipo SHARC 21062
que cuentan con seis links de comunicacién y 4Mbits de memoria cada uno. Los experimentos se
han reafizado al variar el tamano de la ventana de datos y el nimero de procesadores con respecto
a los diferentes algoritmos, ademds de presentar diversas medidas de desemperio en cada caso. En
gran parte de las gréficas de desempeno en donde se presentan resultados de acuerdo al tiempo de
ejecucién, estos se muestran utilizando el tiempo de manera relativa de acuerdo al nimero de
procesadores utilizados, a lo cual denominamos “tiempo escalado” para diferenciarlo del tiempo de
ejecucién “de pared” que corresponde a una medida de rendimiento de acuerdo al tiempo
transcurmido desde que se inicia el procesamiento con un algoritmo hasta que termina, [40]. De
cualquier forma, siempre se hard hincapié en el caso especifico.

Se debe mencionar que para el caso especifico del algoritmo de Covarianza Modificada, ef orden del
modelo con el cual se realizaron los diferentes experimentos se definié con un valor igual a 8,
aungue de acuerdo a la literatura, [19], el orden experimental més adecuado se ha establecido con
un valor igual a 6, sin embargo, también de acuerdo a [19], una subestimacién del orden del modelo
puede ocultar detalles importantes en la PSD, mientras que una sobreestimacién en el orden del
modelo no afecta de forma significativa a la PSD y sin embargo produce resultados muy cercanos a
los valores reales teéricos. También se debe notar que el desempeno computacional del algoritmo de
(M se ve incrementado de forma directa con respecto al incremento del orden del modelo.

En la figura 5.1 y la tabla 5.1, se presentan la gréfica y la tabla con los valores correspondiente al
tiempo de ejecucion escalado para el algoritmo basado en Transformada Répida de FourierFFT), [41)
para diferentes tamanos de ventanas de datos, variando ademds el nimero de procesadores
utilizados.
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S Tiempo de Ejecucion Escalado para diferentes tamafios de ventana [FFT}
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10} 258
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E 8f J
[
=
2
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w 6 .
3
3
S 4 ]
-
P — e e e |
: : 3

2 =
Numara de Procesadores

Tiempo de Ejecucion Escalados paia ef Aigoritmo basado en FFT para
diferentes tamanos de ventanas

figura 5.1
————————————— [imeonsrines | it somsnsescm s s i
[ N | 64 128 256 | 512 24 |
[ ===~ | ===mmme | o [ i | =i !
| 1 | 0.6496 | 1.3255 | 2.6695 | 5.6628 | 11.5714 |
[ 2 | 0.3421 | 0.6905 | 1.3833 | 2.9215 | 5.95%1 |
i3 | 0.2349 | 0.46598 | 0.9370 | 1.9731 | 4.0195 |
! 4 { 0.1816 | 0.3598 | 0.7148 | 1.5021 | 3.0572 |

Tiempos de Ejecucién Escaldos para el algoritmo basado en FFT
Tabla 5.1

De la figura 5.1, podemos inducir que conforme incrementamos el tamario de la ventana de datos el
tiempo de procesamiento se incrementa, io cual es de esperarse, ademads podemos notar que al
incrementar el nimero de procesadores utilizados, el tiempo de ejecuci6n relativo se ve amortiguado
aunque no de una manera lineal, ya que ningln algoritmo es factible de ser escalado a un cierto
ndmero de procesadores en donde se obtenga una respuesta ideal, esto debido a que otros factores
influyen en el desempeno del algoritmo conforme vamos agregando mds procesadores, de manera
particular el tiempo de comunicacién de datos entre los diferentes pracesadores influye de forma
directa y esto se ve reflejado en fa gréfica. Por ejemplo, si tomamos el tiempo utilizado para procesar
una ventana de datos de 64 datos en un procesador, el tiempo obtienido es de 0.6496 ms, si el
escalamiento en el aumento del nimero de procesadores fuera lineal, para cuatro procesadores
obtendriamos un tiempo de 06496 / 4 = 0.1624 ms, el cual difiere con el tiempo mostrado en Ia
tabla que comesponde a 0.1816 ms.
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Enlafigura 5.2y 5.3 y en las tablas 5.2 y 5.3, tenemos gréficas similares a la anterior pero para los
algoritmos de Covarianza Modificada(CM) y Wigner Ville(WV) respectivamente. Se pueden enunciar
comeniarios similares para estas gréficas a los que fueron enunciados con respecto a los de la figura
51y alatabla 5.1 Hay que resaltar que los tiempos de ejecucion para los algoritmos de (My WV
son mayores con respecto a los obtenidos por el algoritmo FFT, esto es debido a que la complejidad
computacional dei algoritmo de fa FFT es de orden O(n)=2N log,(N), 6] mientras que los

algoritmos de CW y WV tienen una complejidad d equivalente a O(n) = N2, [411331.

Tiempa de Ejecucian Escalado para diferenies tamafas de ventana [CM|

— B4
—-— 128
= =25
512
1024
T
Em} i
=
K=}
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ir 18 i
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S0t ]
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H 4

Numero de Procesadares

Tiempo de Ejecucién Escalados para el Aigoritmo basado en (M para
diferentes tamanos de ventanas

Figura 5.2
|~—--= | === | === | === |=mmm - === I
| N 04 | 128 | 256 | 512 1024 |
| ===== f=mm === |===m==== [ === | |
[ 1 | 1.50i2 | 3.0299 | 6.0794 | 12.4840 | 25.2150 |
| 2 | 0.7636 | 1.5344 | 3.0719 | 6.2998 | 12.7166 |
| 3 | 0.5160 | 1.0324 | 2.0628 | 4.2254 | 8.5246 |
| 4 | 0.3923 | 0.7817 | 1.55%6 | 3.1913 | 6.4359 |
| | [ | [

Tiempos de Ejecucion Escaldos para el algoritmo basado en (M
Tabla 5.2
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Tiermgo de Ejacucion Escalado para diferentas tamafics de ventana [WV)

—— B4
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Numero de Procesadores

Tiempo de Ejecucién Escalados para el Algoritmo basado en WV
para diferentes tamanos de ventanas

Figura 5.3
[ ===== | === | === | === Jii I
i N 64 | 128 i 256 512 | 1024 |
|-==-- {=mmmmmm |-----—-- pmmmm e | === |=mmmmm - !
| 1 | 1.3706 | 2.7922 | 5.6792 | 12.0563 | 24.9597 |
| 2 | 0.7024 | 1.4236 | 2.8879 | 6.1180 | 12.6529 |
I 3 | 0.4750 | 0.8586 | 1.9401 4.1042 8.4821 |
4 | 0.3617 | 0.7263 { 1.4675 | 3.1003 | 6.4040 |
| I

Tiempos de Ejecucién Escaldos para el algoritmo basade en WV
Tabla 53

En la figura 54 y la tabla 5.4 presentamos una grafica que compara el tiempa de ejecucion no
escalado para los algoritmos FF, (M y WV, para una ventana de datos de 1024 elementos.
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Tiempo de Ejecucion|ms)

Numero de Pracesadore

Tiempo de Ejecucién No escalados para los algoritmos basados en
FFT, (M y WV para una ventana de datos de 1024 elementos
Figura 5.4

N | WV
————— et R it
1 | 11.5714 | 25. [ 24.9597 |
| 2 | 11.9182 | 25. 25.3057 |
{3 12.0586 | 25. | 25.4462 |
| 4 12.2286 | 25. | 25.6161 |

Tiempos de Ejecucién No Escaldos para los algoritmos basados en FFT, (M y WV
para una ventana de datos de 1024 elementos
Tabla 5.4

Se puede obsear de acuerdo a fa grdfica de la figura 5.4 v la tabla 5.4, que en la medida que se
adicionan mas procesadores al sistema, el tiempo de ejecucién no escalado por ventana de datos

. [ .
procesada es reducido en un factor de aproximadamente — donde n es el nimero de
14

procesadores utilizados para procesar n ventanas de datos. Dicho de otra forma, con el modelo que
se ha elegido para el presente trabajo (SPMD), si un procesador es agregado al sistema para procesar
una nueva ventana de datos, entonces se incrementara la capacidad de procesamiento del sistema
por unidad de tiempo. En teoria, si el tiempo 