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Resumo

Recentemente a modelagem computacional vem sendo utilizada para o entendimento de
fendmenos complexos nas mais diversas areas. A partir dos principios fisicos, mateméaticos
e do conhecimento sobre o problema, chega-se a um modelo matemético, que descreve o
fendmeno de interesse. A solucao exata do modelo pode ser muito dificil de ser encontrada
ou pode nao existir. Entao sao usados métodos numéricos, para a resolucao destas equa-
¢oes, como acontece em diversas aplicagoes em engenharia, biologia e fisica. A solugao
numérica da maioria dos modelos é extremamente custosa devido a alta resolucao espacial
e temporal exigida. Em geral, os métodos numéricos mais utilizados para a solucao des-
tes problemas sdo o método dos elementos finitos (MEF) e o método dos volumes finitos
(MVF). Uma alternativa é o uso do método de Lattice Boltzmann (MLB), o qual tem sido
cada vez mais utilizado para simulacao de problemas complexos de dinamica dos fluidos.
O objetivo deste trabalho é apresentar a aplicacao do método de Lattice Boltzmann aos
problemas de dinamica dos fluidos e atividade elétrica do coragao, assim como avaliar o

seu desempenho em ambientes de computacao paralela recentes.

Palavras-chave: simulacao de fluidos, reacao-difusao, método de Lattice Boltzmann,

eletrofisiologia cardiaca.



Abstract

Computational modeling has been used for understanding complex phenomena in various
areas recently. A mathematical model can be obtained with the knowledge from the
physical and mathematical principles of the problem, which describes the phenomenon of
interest. The model exact solution can be very difficult to find or may not exist. Then
numerical methods are used for solving these equations in many engineering, biology
and physics applications. The models numerical solution is extremely costly due to the
high spatial and temporal resolution required. The numerical methods most commonly
used to solve these problems are the finite element method (FEM) and finite volume
method (FVM). An alternative is the Lattice Boltzmann Method (LBM), which have been
increasingly used for simulation of complex problems in fluid dynamics. The objective of
this work is to present the application of the Lattice Boltzmann method to problems of
fluid dynamics and electrical activity of the heart as well as evaluate its performance in

recent parallel computing environments.

Keywords: fluid simulation, reaction-diffusion, lattice Boltzmann method, cardiac elec-

trophysiology.
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“Buerything should be made as simple as
possible, but not simpler.”

Albert Einstein
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1 Introducao

Recentemente a modelagem computacional vem sendo utilizada para o entendimento de
fendmenos complexos nas mais diversas areas. A partir dos principios fisicos, mateméaticos
e do conhecimento sobre o problema, chega-se a um modelo mateméatico, que descreve o
fenomeno de interesse. A solucao exata do modelo pode ser muito dificil de ser encon-
trada ou pode nao existir. Entao sao usados métodos numeéricos, para a resolucao destas

equagoes, como acontece em diversas aplicagoes em engenharia, biologia e fisica.

1.1 Motivacao

Fluidos estao presentes na agua, no ar e até no corpo humano e seu movimento tem
sido estudado h& muitos anos. Problemas de engenharia podem precisar levar em conta
a dinamica dos fluidos, como por exemplo, a interagao entre o vento e a estrutura de
uma ponte. Os fluidos sao muito importantes nos problemas de aerodinamica, como
na construcao de avioes e carros de corrida. No comeco os estudos sobre fluidos eram
feitos com a anélise matematica tebrica e com experimentos, como o tunel de vento.
Entretanto a resolucao matematica pode ser muito dificil ou impraticavel e a realizacao de
experimentos pode ser muito cara. Uma alternativa a estes métodos é o uso de simulacoes
computacionais para estudar fenémenos complexos como o escoamento de fluidos.

O movimento de um fluido pode ser descrito por um modelo matemaético baseado
em um conjunto de equagoes diferencias parciais (EDPs), conhecidas como equacoes de
Navier-Stokes. Estas equagoes s6 possuem solucao analitica para alguns casos simples.
Sendo assim, o uso de métodos numéricos para se encontrar solucoes aproximadas se faz
necessario. A dinamica dos fluidos computacional (DFC) é uma area da computagao
cientifica que utiliza métodos numéricos para a resolucao das equacoes que descrevem o
comportamento de fluidos.

Outros problemas de grande interesse de pesquisa podem ser modelados por equa-

coes diferencias parciais do tipo reacao-difusao, como a modelagem do crescimento de
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tumores, a simulagao da sinapse do cérebro ou a modelagem da eletrofisiologia cardiaca.
Este tipo de equagao surgiu da modelagem de processos quimicos, onde a concentracao
de uma substancia se dispersa pelo dominio ao mesmo tempo que reage com outras subs-
tancias. A equacao possui um termo de difusdo, como na equacao do calor e possui um
termo reativo, que pode ser uma determinada funcao ou sistema de equagoes diferencias
ordinarias.

Existem diversos métodos numéricos que podem ser utilizados para a resolucao
destes modelos, alguns exemplos sdo 0o método das diferencas finitas (MDF), método dos
elementos finitos (MEF) e método dos volumes finitos (MVF). Tais métodos se baseiam
na discretizacao das equagoes que descrevem o movimento do fluido macroscopicamente
e os sistemas resultantes sao resolvidos usando métodos numéricos tradicionais tais como
decomposicao LU ou métodos iterativos como o método do Gradiente Conjugado.

Outra classe de métodos utilizados para simulacao computacional de fluidos en-
volve os métodos Lattice-Gas Autdmato Celular (LGAC) e o Método de Lattice Boltzmann
(MLB). Tais métodos partem das propriedades microscopicas da dindmica dos fluidos,
para descrever o fenémeno na escala macroscopica. E possivel mostrar matematicamente
através de uma analise multi-escala que o tanto LGAC quanto o MLB, sob certas circuns-
tancias, sao capazes de recuperar o comportamento macroscopico das equacoes de Navier-
Stokes e portanto tem sido muito utilizados para a simulacao de fluidos. Além disso, o
MLB também pode ser adaptado para a solu¢ao numérica de problemas de reacao-difusao.

Um problema comum em diversas aplicacoes de interesse pratico que utilizam
simulacdes computacionais é que muitas vezes essas simulacoes demandam um grande
esforco computacional. Em muitas situacoes praticas, simulagoes podem demorar horas
ou dias para executar, ou podem até mesmo serem tao grandes em termos de dados que
a memoria de apenas um computador é insuficiente. Um meio de reduzir este tempo
de execucao ou tornar a simulacao viavel é a utilizacao de computacao paralela, que
consiste em dividir o problema em partes menores a serem executadas concorrentemente,
por exemplo, em diferentes processadores. Em geral esse tipo de abordagem traz uma
grande reducao no tempo de execucao, permitindo que os problemas possam ser resolvidos

rapidamente ou que problemas antes intrataveis, possam ser resolvidos. Dentro desse
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contexto, o MLB é bem atrativo, pois ¢ um algoritmo que pode ser paralelizado facilmente,
permitindo obter um grande ganho em eficiéncia computacional. Neste trabalho o MLB
serd paralelizado utilizando duas técnicas de computacao paralela, a primeira técnica é
a paralelizacao por passagem de mensagem, utilizando a biblioteca MPI e a segunda,

utilizando a plataforma CUDA, que é executada em unidades de processamento grafico.

1.2 Justificativa

Considerando que grande parte das operacoes que o MLB realiza sao independentes e
podem ser feitas em paralelo, neste trabalho sera feita a implementacao dos métodos
LGAC e MBL, utilizando MPI e CUDA.

MPI é um padrao de comunicacao para programacao paralela, onde o codigo é
dividido em processos que podem se comunicar através da passagem de mensagem. Os
processos podem executar em maquinas diferentes e em qualquer plataforma desde que o
padrao MPI seja compativel.

CUDA é uma plataforma de computacdo paralela e um modelo de programacao
desenvolvido pela NVIDIA. Ela aproveita o potencial da unidade de processamento gréfico
(GPU), para aumentar significativamente o desempenho de uma determinada aplicacao.

Os métodos descritos podem ser utilizados em aplicacoes complexas da dinamica
dos fluidos, como meios porosos, escoamentos multifasicos e escoamentos turbulentos.
Apesar do método MLB ser utilizado para problemas da dindmica dos fluidos, ele tam-
bém pode ser usado para outros tipos de problemas, como problemas de calor, difusao, e
problemas como a eletrofisiologia cardiaca, reacao-difusao, que sao fendmenos de grande
interesse de pesquisa. E quanto mais rapido estes problemas puderem ser resolvidos, mais
avancos e estudos poderao ser feitos dentro da dinamica dos fluidos e em outros campos.
Além disso, a simulacdo em tempo real de problemas da eletrofisiologia pode ajudar no
tratamento de pacientes. Sendo assim, este trabalho visa estudar e implementar os méto-
dos LGAC e MLB para simulacao de fluidos e eletrofisiologia cardiaca, além de otimiza-los
através de programacao paralela, para que as simulagoes sejam eficientes e rapidas. Para
a verificacao e validacao da implementacao do método MLB, serao realizadas aplicacoes

com o codigo desenvolvido, comparando os resultados obtidos com a solucao analitica
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de problemas modelos, ou ainda comparar os resultados deste trabalho com resultados
experimentais de trabalhos ja validados.

O principal objetivo deste trabalho é estudar, analisar e implementar o método
MLB, para simulagoes de fenomenos fisicos complexos como o escoamento de fluidos e
problemas de reagao-difusdao. Sao métodos recentes que vem se mostrando atrativos para
a simulacao da dinamica de fluidos desde escoamentos externos como o vento ao redor da
estrutura de um avido até a simulagdo da hemodinamica de aneurismas (Golbert et al,
2009).

O presente trabalho é voltado a aplicacao e implementacao dos métodos des-
critos. Sera feita a implementacao do MLB e sua andlise numérica, através de testes
com problemas classicos da dindmica dos fluidos, ja conhecidos como benchmarks para
métodos de dinamica dos fluidos computacional. O MLB também sera aplicado ao pro-
blema de reacao-difusao da eletrofisiologia cardiaca. Na sequéncia, devido ao alto custo
computacional, procura-se otimizar a implementacao, através do uso de computacao pa-
ralela e avaliar seu desempenho neste ambiente. O método MLB possui grande potencial
para computacao paralela, devido ao grande nimero de operacoes que podem ser feitas
simultaneamente. Entao, busca-se estudar uma biblioteca do padrao Message Passing
Interface (MPI) e a plataforma CUDA, a primeira voltada para paralelizacio executada
por processadores e a segunda voltada para paralelizacao utilizando a unidade de proces-
samento grafico. Apds o estudo procura-se implementar o método MLB nos paradigmas

de computacao paralela apresentados acima.

1.3 Organizacao da Monografia

O segundo capitulo trata dos aspectos tedricos e praticos do método Lattice-Gas Auto-
mato celular, onde sao apresentados os modelos que podem ser utilizados e como podem
ser implementados. O terceiro capitulo aborda o método de Lattice Boltzmann para
problemas de dinamica dos fluidos, partindo da derivacao de sua equacao, apresentando
modelos utilizados, e chegando entao até os detalhes de implementagao. O quarto capi-
tulo descreve o método de Lattice Boltzmann, voltado a problemas do tipo reagao-difusao

e em particular descreve uma aplicacao biolégica envolvendo a modelagem da atividade
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elétrica do tecido cardiaco usando o MLB. O quinto capitulo apresenta de forma sucinta
as técnicas de computacao paralela utilizadas neste trabalho, assim como detalhes de im-
plementacao especificos do MLB. O sexto capitulo apresenta os resultados obtidos com
os métodos LGAC e MLB, para os problemas escoamentos de fluidos e para o modelo de
eletrofisiologia cardiaca, além de apresentar os resultados com as implementagoes parale-
las. O tltimo capitulo apresenta as conclusoes alcancadas com este trabalho e descreve

algumas ideias de trabalhos futuros.
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2 Lattice-Gas Automato Celular

Neste capitulo sera apresentado uma breve definicdo de Autdémato Celular e em seguida
serd apresentado um automato celular utilizado para a simulagao de dinamica dos fluidos,

chamado Lattice-Gas Automato Celular (LGAC).

2.1 Automato Celular

O método LGAC é um automato celular usado para a simulagao de fluidos. Segundo
(Wolf-Gladrow et al, 2000) um automato celular é uma malha de células do mesmo tipo,
onde cada célula possui um estado k, onde k£ é um numero inteiro. O estado de todas
as células é atualizado a cada passo de tempo de acordo com um conjunto de regras pré-
estabelecidas levando em consideracao o estado das células vizinhas.

Um exemplo de autéomato celular ¢ o Jogo da Vida, que descreve a evolucao de uma
populagao de individuos. Cada célula pode ter dois estados: vivo ou morto. A regra desse

automato celular pode ser descrita da seguinte forma:

e Uma determinada célula viva continuard viva, no préoximo passo de tempo, se ela

possuir dois ou trés vizinhos vivos. Caso contrario ela morre.

e E uma célula morta pode se tornar viva, no proximo passo de tempo, se ela tiver

trés vizinhos vivos.

Autématos celulares tem sido aplicados a diferentes problemas, como processos
biologicos, terremotos, formacao de galaxias e na dinamicas dos fluidos através do LGAC

(Wolf-Gladrow et al, 2000).

2.2 Lattice Gas Automato Celular

O método Lattice Gas Autémato Celular (LGAC) é um automato celular com algumas

modificacoes e pode ser usado para a simulacao de escoamento de fluidos. O LGAC busca
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reproduzir a dinamica dos fluidos através de um conjunto de particulas, todas com a
mesma massa e velocidade, em moédulo, situadas em um lattice regular. As velocidades
dessas particulas sao limitadas a um conjunto finito de direcoes, o qual depende do tipo
de lattice.

Em cada ponto do lattice pode ou nao existir particulas se deslocando com sua velocidade
em uma determinada direcao. Enquanto no autémato celular temos apenas um conjunto
de regras de atualizacao, no LGAC estas regras sao divididas em duas partes: colisao e
propagacao. A etapa de colisao é semelhante as regras de atualizagao do automato celular,
onde o estado de uma particula pode ser alterado devido & uma colisao frontal de duas
particulas, por exemplo. Na etapa de propagagao, as particulas se deslocam na malha, de
acordo com a sua direcao de velocidade.

A dinamica do método consiste na inicializacdo do estado de cada particula na
malha. Em seguida, para cada célula as etapas de colisao e propagacgao sao realizadas. No
método LGAC utiliza-se um conjunto de variaveis booleanas n;(x,t),7 = 0,... — 1, onde
[ ¢ o nimero de direcoes de velocidade que a particula pode assumir, indicando se existe
(n; = 1) ou nao existe (n; = 0) particula na posi¢ao x, no instante de tempo ¢ se movendo

na direcao dada por e;. A equacao que descreve a dinamica do método é definida a seguir:

ni(x +e;t+ 1) = ni(x,t) + A,(nz(x,t)), 1= 0, ,l —1 ) (21)

onde A é o operador de colisao (Golbert et al, 2009) e a complexidade deste operador
cresce exponencialmente com o aumento do nimero de direcoes que as particulas podem
assumir. De acordo com a equacgao, em um determinado passo de tempo, a particula i de
uma célula na posicao x +e; recebe a particula ¢ da posicao x do passo de tempo anterior,

que pode ter sofrido mudanca na sua direcao devido ao operador A.

2.2.1 Modelo HPP

O primeiro LGAC foi o HPP (Hardy, Pazzis, Pomeau), ele ¢ um automato celular com
lattice bidimensional, onde cada n6 possui quatro particulas com massa unitaria e uma

das velocidades discretas. A Figura 2.1 mostra um exemplo de lattice para este modelo
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de LGAC. O HPP possui 16 diferentes estados para um né de seu lattice e os possiveis

valores para a velocidade de uma particula sao:

e = (1,0); e; =(0,1); e =(—1,0); e3 =(0,—1) (2.2)

A
Y

Figura 2.1: Lattice para o modelo HPP.

Entao, a cada passo de tempo At, as particulas de um né podem se colidir, alterar
sua direcao e em seguida se propagar para um dos nos vizinhos. A etapa de propagacao

pode ser expressa pela seguinte equacao:

ni(x +e;,t+1)=ni(x,t), i=0,...,0—1 (2.3)

A colisao de particulas s6 acontecera quando um né tiver duas particulas com
velocidade na mesma direcao e sentido contrario. Além disso a velocidade das particulas
na outra direcao deve ser zero, ou seja, s6 acontece colisao frontal e quando esta acontece
as particulas envolvidas sofrem mudanca na sua direcao. O operador de colisao do HPP

pode ser expresso como:

Ai(n) = —nMip 1N 2Mig3 + WiNip 1 MipoNits (2.4)

onde o indice de n é ciclico e varia de 0 a 3, m; = 1 — n; e A; pode ser assumir trés
valores: A; = —1 aconteceu a colisao e as particulas sairam da direcao atual, A; = 0
nao aconteceu colisao e A; = 1 apos a colisao uma direcao que estava vazia recebe uma

particula. Juntando as Equacdes 2.3 e 2.4 obtém-se a Equacao da dinamica do HPP, que
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é dada pela equacao 2.1. A Figura 2.2 exemplifica a dinaAmica do modelo HPP.

\/
Y

(a) (b) (c)

Figura 2.2: Dinamica do HPP. (a)Estado de um no6 antes da colisdo. (b) Estado de um
no6 apés a colisao. (c) Propagagao das particulas de um no.

As condigoes de contorno também devem ser tratadas no LGAC e elas podem
ser de diferentes tipos. Uma condicao de contorno, pode ser a condicao de parede, que
no automato celular é chamada de reflexiva, onde uma particula que chega em um no6
de parede tem o sentido de sua velocidade invertida, como pode ser visto na Figura 2.3.
Esta condicao pode ser usada para as bordas do latlice ou até mesmo para representar

obstaculos dentro do dominio.

(a) (b)

Figura 2.3: Condi¢ao de contorno reflexiva. (a) Particula chegando em um n6 do contorno
no tempo t. (b) Particula no tempo t + At, apos a aplicagdo da condi¢do de contorno.

Outra condicao que pode ser usada é a condicao de contorno periodica, onde a
particula que sai de um n6 da borda entra em um n6é da borda oposta, como pode ser
visto na Figura 2.4.

O Algoritmo 1 descreve a dinamica do método, onde é configurado qual modelo
de LGAC sera utilizado. Em seguida, os nos do lattice sao inicializados de acordo com

o problema a ser simulado e para um determinado tempo as etapas de colisao, contorno
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(a) (b)

Figura 2.4: Condigao de contorno Periodica. (a) Particula chegando em um né do con-
torno no tempo ¢. (b) Particula em um n6 do contorno no tempo ¢ + At.

Algoritmo 1: Algoritmo do LGAC
1 Configuracao dos parametros do modelo
2 Inicializagdo do LGAC

3 para k < 1 até numlteracoes faga

4 L+ t+ At
5
6

para cada nd n faga
L Colisao: n; = n; + A

7 para cada nd do contorno faga
8 L Condicao de contorno
9 para cada nd n faga

10 L Propagacao: n;(x +e;,t+ 1) = n;(x,1)

11 Grava dados em arquivo

e propagacao sao realizadas. Primeiramente o operador de colisao ¢ aplicado a todos os
nos do lattice e as particulas podem sofrer mudancas na direcao de deslocamento. Em
seguida ¢ feito o tratamento dos nos de contorno, de acordo com a condigao de contorno
imposta. Entao é aplicado a propagacao das particulas em todos os no6s do lattice, o que
desloca as particulas de um né para nos da sua vizinhanca.

Para se obter as variaveis macroscopicas do fluido, calcula-se a média dos estados
de um conjunto de nos do lattice, que é chamada de f; e pode assumir valores reais de 0
a 1. Os valores de f; podem ser interpretados como a probabilidade de se encontrar uma

particula com velocidade e;. Partindo de f; pode-se chegar nas seguintes equacoes para a
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densidade p e velocidade u:

plx0) = 3 filx, ) (2.5)
ol 1) = 3 eifilx. 1) (2.6)

onde [ é o niimero de direcoes de velocidade, para o caso do HPP [ = 4.

Em geral, a solucao encontrada possui ruidos, onde os valores em cada ponto
do lattice tem uma alta variacdo no tempo. Apesar desta solucao com ruidos apresentar
informacoes fisicas interessantes, busca-se um campo hidrodindmico suave, como o campo
de densidade ou velocidade do fluido.

E importante ressaltar que através de analise multi-escala (Wolf-Gladrow et al,
2000), é possivel mostrar que um modelo LGAC é capaz de recuperar o comportamento
macroscopico de equagoes que governam a dinamica dos fluidos. Em particular, o modelo
HPP nao é capaz de representar o comportamento macroscopico das equacoes de Navier-
Stokes, devido a simplicidade da estrutura do lattice.

Com o objetivo de recuperar tal comportamento surge o modelo FHP (Frisch et
al, 1986). A principal mudanca em relacao ao HPP é a estrutura do lattice, que passa a ter
seis direcoes de velocidades para cada n6. Este aumento no ntimero de estados por no, leva
ao aumento das possibilidades de colisao e consequentemente uma maior complexidade

no operador de colisao.

Figura 2.5: Modelo FHP

A Figura 2.5 mostra o modelo de [attice bidimensional para o FHP. Detalhes sobre
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a implementacao do modelo FHP e uma descricao detalhada da derivacao das equacoes
Navier-Stokes a partir do modelo FHP podem ser encontrados em (Wolf-Gladrow et al,

2000).
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3 Método de Lattice Boltzmann para

escoamentos de fluidos

Neste capitulo serd apresentado o método de lattice Boltzmann, para escoamentos de
fluidos. Primeiramente apresenta-se um modelo muito utilizado para dinamica dos flui-
dos, as equagoes de Navier-Stokes, e em seguida sao mostrados detalhes sobre o método
de lattice Boltzmann, como a equacao que descreve o método, condicoes de contorno e

detalhes sobre a implementagao do mesmo.

3.1 Equacoes de Navier-Stokes

Segundo (Franco et al, 2006, p. 429) um modelo mateméatico representa, muitas vezes
de forma simplificada um fenémeno da natureza e sua solucao simula propriedades dos
processos naturais envolvidos, como a velocidade de escoamento de um fluido, a deforma-
cao de uma estrutura ou o crescimento de uma populacao. E as solugoes das equacoes
do modelo devem apresentar resultados compativeis com o fenémeno fisico modelado. Na
maioria das vezes nao é possivel assumir hipoteses simplificadoras, de forma que o modelo
tenha uma solugao exata. Entao parte-se para uma solucao numérica do modelo através
do uso do computador.

Muitas vezes os modelos mateméticos envolvem equacoes diferenciais, as quais
tem o objetivo de descrever matematicamente fenomenos fisicos que acontecem na natu-
reza. Geralmente um modelo deve levar em conta vérios aspectos do fenémeno, o que
leva a um modelo com vérias variaveis. Estes também podem possuir informacoes sobre
a taxa de variacao de suas variaveis, ou seja suas derivadas parciais. Chegando portanto
a uma equacao diferencial parcial ou a um sistema de equacoes diferenciais parciais. Uma
equagao diferencial parcial possui fun¢oes como incognitas e envolve também as derivadas
parciais destas funcoes.

As equacoes de Navier-Stokes sao equacoes diferenciais parciais que constituem
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um modelo muito utilizado para a simulacao de problemas da dindmica dos fluidos. Elas
modelam o escoamento de fluidos compressiveis e incompressiveis, turbulentos e lamina-
res (Fortuna et al, 2000, p. 227). As equagoes de Navier-Stokes representam principios
fisicos tais como conservacao de massa, conservagao de momento - a taxa de variacao do
momento do fluido é igual a forca resultante que atua sobre o fluido. E ainda, o principio
de conservacao de energia, onde a taxa de variacao da energia é igual a soma do fluxo
de calor resultante para o fluido com o trabalho realizado sobre o fluido. Aplicando esses
principios de conservacao pode-se chegar as equacoes de Navier-Stokes para o escoamento
de um fluido incompressivel, as quais sao apresentadas a seguir.

A Equacao 3.1 representa a conservacao de massa, o inico termo representa a
taxa de variacao de massa por unidade de volume. Esta equacao também é chamada de
equagao da continuidade:

V- (pu)=0 (3.1)

onde p é a densidade do fluido, u é a velocidade do fluido e V- é o operador divergente.

A Equacao 3.2 representa a conservacao de momento, onde a forca resultante que
atua no fluido é igual a soma vetorial das forcas gravitacionais, forcas de pressao e forcas
viscosas:

ou
P =P8~ Vp +vVu (3.2)

onde g é a aceleracao da gravidade, Vp é o gradiente da pressao, v ¢ a viscosidade do
fluido e V2 & o operador laplaciano.

Estas equacoes vem sendo resolvidas por métodos tradicionais como: o método
dos elementos finitos (Hughes et al, 2000), método das diferencas finitas (Leveque et al,
2007) e o método dos volumes finitos (Leveque et al, 2002). Basicamente, nesses métodos
as equagoes diferenciais parciais sao discretizadas e transformadas em equagoes algébricas,
que sao resolvidas por métodos numéricos para a solucao de sistemas de equacoes lineares.

Enquanto os métodos tradicionais partem de um modelo continuo, o LGAC parte
de um modelo discreto, onde o fluido é trocado por um conjunto de particulas, que podem
se mover em varias direcoes e colidirem entre si. A dinamica dessas particulas é capaz de

recuperar o comportamento macroscopico das equagoes de Navier-Stokes. Ja o método de
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Lattice Boltzmann, trabalha entre a escala microscopica e a macroscopica, isto é, na escala
mesoscopica. Ele assume que para cada n6 do lattice, existem fungoes de distribuicoes que
podem ser interpretadas como a probabilidade de se encontrar uma particula com uma
determinada velocidade. No MLB substituimos as varidveis booleanas de ocupacao do
LGAC por fungoes reais de distribuicao de particulas, o que elimina o ruido encontrado
no LGAC, pois assumimos que os valores das distribui¢oes variam suavemente no espaco

e no tempo.

3.2 Meétodo de lattice Boltzmann

O método de lattice Boltzmann (MLB) ¢ um método numérico baseado em equagoes
cinéticas, que simulam a dinamica do fluidos na escala mesoscépica afim de recuperar o
seu comportamento macroscopico. Ele vem se tornando bastante popular para a simulacao
de escoamentos de fluidos, como descrito em (Mohamad et al, 2011; Golbert et al, 2009;
Zou et al, 1997). Enquanto no LGAC os estados sdo discretos, no MLB os estados sao

distribuicoes de probabilidade para a velocidade de uma particula.

3.2.1 Do LGAC para o MLB

O método de lattice Boltzmann se encontra na mesoescala, que considera funcgoes de
distribuicao das particulas. Para migrarmos da microescala, onde sao considerados valores
discretos, para a mesoescala, onde sao considerados valores reais, ¢ necessario deixar de
lado o movimento individual das microparticulas e considerar médias por amostra de
regides do lattice. Entdo, podemos definir N; = (n;) como médias calculadas por amostra
da distribuicao das particulas descrita pelas variaveis booleanas n;. Aplicando este célculo

das médias a equacao do LGAC, chega-se na seguinte equacao:

Ni(x + e;Az, t + At) = Ny(x,t) + (A;(n)) (3.3)

onde Ax é o espacamento e At é o passo de tempo.
O operador de colisao se tornou mais complexo, que passa a ser uma média

tomada sobre produtos das varidveis n,. Mas assumindo o principio do caos molecular,
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onde o movimento das particulas nao é correlacionado antes da colisao, pode-se simplificar
este termo. Assim, pode-se substituir a média do operador de colisao pelo termo de colisao

aplicado a média da distribuicao das particulas, chegando na equacgao abaixo:

que é similar a equacao do método de lattice Boltzmann, dada por:

onde f; sao as funcoes de distribuicao das particulas e €; é o operador de colisao. A
equacao do MLB também pode ser derivada partindo-se da equacao de Boltzmann, como

serd mostrado na préoxima secao.

3.2.2 Da equacao de Boltzmann para o MLB

O movimento de um fluido pode ser descrito em varios niveis. A forma mais basica de
descrever o movimento de um fluido é a partir do movimento de suas particulas, que
satisfazem os principios de conservacao de massa, momento e energia. Entao é possivel
aplicar a segunda lei de Newton para calcular as varidveis macroscopicas envolvidas, como
na equacgao abaixo:

dv dx

F=m— v

e’ dt (3.6)
onde F engloba forcas externas e inter-moleculares, v é a velocidade da particula, x a
posicao e t o tempo.

Entretanto, quando se considera sistemas grandes, fica impraticavel calcular o
movimento de todas as particulas envolvidas no sistema. Entao pode-se considerar funcoes
de distribuicao de particulas, que sao médias por amostra e indicam a probabilidade
encontrar particulas em uma certa vizinhanca com uma determinada velocidade em um
determinado instante de tempo. E nesse contexto que surge a equacdo de Boltzmann,

a qual descreve o comportamento estatistico de um sistema termodinamico, como por

exemplo, o movimento de um fluido com gradientes de temperatura no espago e cujo
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movimento vai de regioes mais quentes para regioes mais frias através do transporte de
particulas.

A equacao de transporte de Boltzmann é dada pela seguinte equacao:

0 Fo
d v o (37)

e na auséncia de forcas de corpo, obtém-se a equacao

of B
E‘FV'Vf—Q(f) (38)

onde f(x,v,t) é a fungdo de distribui¢do das particulas no espaco de fase continuo, x é
a posicao, v é a velocidade das particulas e Q(f) é o operador de colisdo, que além de
nao-linear trata-se de um termo integral.

As variaveis macroscopicas do fluido, p e u, sao calculadas a partir dos momentos

da distribuicao f, e sao dadas pelas equagoes:

. / fdv.  pu— / v fdv (3.9)

Um dos maiores problemas em lidar com a equacao de Boltzmann ¢ a estrutura complicada
do operador de colisao. Sendo assim, uma alternativa muito utilizada é a aproximacao
BGK para este termo (Bhatnagar et al, 1954). Utilizando essa aproximagao chega-se na
seguinte equacgao:

af

a +v- vf = w(feq(xv‘f?t) - f(X,V,t)) (310)

onde w é a frequéncia de colisao e f°? é a funcao distribuicdo de equilibrio, que seréa
discutida adiante. Muitas vezes o coeficiente w é escrito como w = %, onde 7 é chamado
de parametro de relaxamento. Para se chegar a equacao do método, primeiramente o
espaco de velocidades é discretizado em um conjunto discreto de velocidades e;, com
1=20,1,2,3,...,1 — 1, onde [ é a dimensao do espaco do espago de velocidade. Assim a

equacao de Boltzmann fica da seguinte forma:

afi
ot

1
te V= —(f"=f), i=0...1-1 (3.11)
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Podemos aproximar as derivadas no tempo e no espaco da equacgao anterior utili-
zando diferenca finitas (He et al, 1997) e assim chega-se na equacao que governa a dinamica

do método de Lattice-Boltzmann:
1
filx + e At t + At) — fi(x,t) = ;(ffq(x,t) — fi(x,1)) (3.12)

onde f; é a funcao de distribuicao das particulas na direcao de velocidade e;, 7 é o fator

de relaxamento, Ax é o espacamento da malha, At é o passo de tempo.

3.2.3 Aproximagao BGK

A aproximacao BGK se baseia no principio de que cada colisao modifica a distribuicao
f(x,v,t) em um valor proporcional a distancia de f para uma distribui¢do de Maxwell,

chamada de f(x,v,t). O novo operador de colisdo pode ser expresso da seguinte forma:

QU A = (15,6 = fxv.1) (313)

onde 7 é fator de relaxamento do lattice. A distribuicao de equilibrio pode ser escrita da

seguinte forma:

p 3
‘4= serp |—=(v—u)-(v—u 3.14
= Ghgee |5 - (v -w) (319

onde D é a dimensao do lattice, p &€ densidade do fluido e u ¢ a velocidade macroscopica
do fluido. Considerando que a velocidade do fluido é pequena em relagao a velocidade do

som, a funcao de distribuicao de equilibrio de Maxwell pode ser aproximada como:

2

fea = (2'0 _exp [—g(v - v)} {1 +3(veu) 4 g(v ) — ;(u - u)] (3.15)

)}
Quando o espago de velocidades é discretizado, a equacao da distribuicao de equilibrio

fica da seguinte forma:
eq 9 2 3

onde w; sao coeficientes de peso que irao depender do modelo de lattice utilizado.
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3.3 Modelos de Lattice

Varios modelos de lattice, ou malha, podem ser usados no MLB, sendo que em geral a
terminologia usada é a DnQQm, onde n é dimensao do lattice e m é a dimensao do espaco
de velocidade.

Em uma dimensao do modelo mais popular ¢ o D1Q3, que possui trés fungoes de
distribuicao para cada nd do lattice. Ele considera a probabilidade de uma particula se
deslocar para a esquerda ou para a direita, além de considerar probabilidade da particula

nao se mover. Os pesos w; da distribuicao de equilibrio sao:

(3.17)

Em duas dimensdes os modelos existem varios modelos como o D2Q5, que possui
quatro direcoes de velocidade que as particulas podem assumir mais a probabilidade da

particula permanecer em repouso. Os pesos w; possuem os seguintes valores:

(3.18)

O modelo mais comum para duas dimensoes é o D2Q9, o qual sera utilizado em
todos as simulacoes apresentadas neste trabalho, e que possui oito direcoes de velocidade

mais a probabilidade de permanecer em repouso em um no. Os pesos para este modelo

Sa0:
4 1 1
Wy = =, Wi—4 = =, Ws_8 = —= (319)
9 9’ 36
1 1 1
€p €2 €5 36 9 36
;|- > €1 5 |- > &
e é
L1 1
er €y €g 36 1 36

Figura 3.1: Modelo de lattice D2Q9 e seus coeficientes em cada direcao.
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A Figura 3.1 mostra a estrutura do modelo D2Q9, onde as variaveis macroscopicas

do fluido, no MLB, podem ser recuperadas através das equagoes:

-1

-1
p=> fi, pu=) ef; (3.20)
=0

=0

3.4 Analise multiescala, nimeros de Mach e Reynolds

Este trabalho é voltado para a aplicagao do método de lattice Boltzmann aos problemas
da dinamica dos fluidos e de reagao-difusao, nao tendo como foco a anélise de erro entre o
MLB e as equacgoes de Navier-Stokes. Para tal seria necessério utilizar ferramentas mate-
maticas mais sofisticadas como a expansao multiescala de Chapman-Enskog na equagao
do MLB para derivar as equacoes de Navier-Stokes. Detalhes sobre a recuperacao destas
equagoes podem ser verifcados nos trabalhos (Golbert et al, 2009; Wolf-Gladrow et al,
2000; Dawnson et al, 1992; Blaak et al, 2000).

Seja Ma = %, o nimero de Mach, que é a relacao entre a velocidade do fluido e
a velocidade do som no lattice. Sendo assim, a partir da Eq. (3.12) é possivel recuperar

as equacoes de Navier-Stokes incompressiveis, com ordens de aproximacao de O(M aQ) na

equagao da continuidade e O(MS) na equacao do momento, isto é:
V-u=0+0(Md) (3.21)

pa—lt1 =pg— Vp+vV?-u+0(Md*). (3.22)

Através da expansao multiescala de Chapman-Enskog, é possivel mostrar ainda,

a seguinte relacao entre a viscosidade do fluido e o parametro de relaxacao:

_A:z:2 1_1 (323)
YT3Aa\F 2/ '

O nimero de Reynolds relaciona as forcas de inércia e as forgas viscosas, indicando

se um escoamento é laminar ou turbulento e é dado pela seguinte equagao:

Re = ==, (3.24)

14
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onde U ¢é a velocidade macroscopica do fluido, L é o tamanho caracteristico do escoamento

e v é a viscosidade do fluido. Dividindo a Equacao 3.23 por UL, chega-se em

Az (1 1
Ma = =~ 2 ) Re. 2
a V3 <T 2) Re (3.25)

O valor de ﬁ representa o nimero de nos, N, do lattice na direcao do escoamento.
Considerando Az unitario chega-se em L = N. Entao pode-se reescrever o ntimero de
Reynolds como Re = %, que é chamado de numero de Reynolds do lattice. Para se obter
uma boa precisao com o MLB é necessario manter Ma pequeno, entao deve-se escolher
valores para U e 7 que asseguram que Ma é pequeno. Em geral o valor de U deve estar
entre 0.1 e 0.2, que nao esta relacionado com a velocidade macroscopica do fluido. Outra
propriedade considerada é que os nimeros de Reynolds macroscopico e Reynolds do lattice

devem ser iguais. Entao pode-se escolher valores arbitrarios para U e v dentro de uma

faixa de valores, que asseguram a estabilidade do MLB.

3.5 Condicoes de contorno

A implementacao das condigoes de contorno é parte essencial de qualquer método numé-
rico. Dentro do contexto do MLB, existem diferentes formas de tratar as condigoes de
contorno, como a condi¢ao de parede, chamada de reflexiva; condicao periodica; condicao

de fluxo nulo, Neumann; e velocidade prescrita no contorno.

3.5.1 Reflexiva

A condigao de contorno reflexiva (bounce-back) no MLB possui a mesma ideia do LGAC,
onde a distribui¢ao que chega em um né do contorno tem seu sentido invertido. Como ja
dito esta condicao pode ser usada para as bordas do lattice ou até mesmo para representar

obstéiculos dentro do dominio.
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3.5.2 Periddica

A condicao de contorno periddica também usa a mesma estratégia do LGAC, a distribui-
cao que sai por um lado do contorno, entra no dominio novamente pela borda oposta a

qual ela saiu.

3.5.3 Velocidade prescrita

Outra condicao comum em problemas de escoamentos de fluidos é a prescricao de um
determinado valor para a velocidade no contorno. Partindo das equacoes da densidade
e do momento macroscopicos (Equagao 3.20) é possivel chegar & uma equacdo para esta
condicao de contorno. Para realizar os calculos serd considerado o modelo D2Q9, u ser&

a velocidade horizontal e v a velocidade vertical. A densidade do fluido é dada por:

p=Jo+ it Lot fo+fat[s+fo+ o+ [fs (3.26)

Pela conservacao de momento obtém-se:

pu=fi+fs+ fs—fs3—fos— f7 (3.27)
pv=fs+ fot+ fo—fr—fi—Js (3.28)

Para exemplificar, vamos considerar um dominio retangular, como na Figura 3.2, onde as
setas tracejadas indicam as distribuicoes desconhecidas no contorno. Vamos supor que
desejamos prescrever a velocidade na borda esquerda do dominio, isto é, sendo u, € v,
os valores da velocidade prescrita e p, o valor da densidade que é desconhecida. Sendo
assim, existem trés equacoes e quatro incognitas (py, fi1, f5 € fs). Assim chega-se nas

seguintes equacoes:

po=fo+ i+t fotfat+tfatfs+fot+frtfs (3.29)
Pty = fi+ fs+ fs— fs— fo — fr (3.30)

PuwVw =[5+ fo+ fo — fr— fa— [s (3.31)
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©

7 M 8

Figura 3.2: Distribui¢oes conhecidas no contorno.

Para fechar o sistema precisamos de mais uma equacao. (Zou et al, 1997) propu-

seram usar a seguinte equacao:

== f-1 (3.32)

a qual descreve a reflexao da parte de nao-equilibrio da fun¢ao de distribuicao normal a

borda. As funcoes de equilibrio podem ser calculadas por

1 9. 3
- P {1 + 3ty + §u12u — §(u?u + vﬁ,)} (3.33)
1 9, 3
s = gPu {1 — 3y + §uﬁ, - §(ufu + vfﬂ)} (3.34)

substituindo essas equacoes na Equagao 3.32, chega-se a

2
fi=rfs+ 3wt (3.35)

f1 ja foi resolvida pela equacao anterior, substituindo f; nas outras equacoes, chega-se as
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equacoes para as variaveis desconhecidas.

po= (o + fo f+ 205 + fo+ 1) (3.36)
fs=Jfr— %(fg — fa) + épwuw + %pwvw (3.37)
fs=Jo+ %(f2 — fa) + épwuw - %pwvw (3.38)

O mesmo calculo pode ser feito para as outras bordas, o que mudara serao as
variaveis desconhecidas e a condicao de equilibrio. Para mais detalhes, assim como para

a decri¢ao de como impor um valor de pressao no contorno, veja (Mohamad et al, 2011;

Golbert et al, 2009).

3.6 Implementacao

O Algoritmo 2 descreve o MLB para problemas de escoamento de fluidos. O MLB possui
as mesmas etapas que o LGAC, mas no lugar de particulas com valores discretos, tem-se
funcoes de distribuicao de particulas. Na inicializacao do método sao dados os valores
dos parametros do MLB, como: parametro de relaxamento do lattice, modelo de lattice
com seus respectivos pesos e tamanho da malha. Além disso sao passadas informacoes
sobre o fluido, como densidade, viscosidade, ntimero de Reynolds e as condicoes iniciais do
problema, informando os valores da velocidade e densidade em cada ponto do lattice. Apo6s
a inicializacao, realiza-se a colisao para todos os nos do lattice, onde é aplicado o operador
de colisao BGK. Apos esta etapa os nds possuem novos valores para suas distribuicoes,
que devem ser propagadas para os nos vizinhos na etapa de propagacao. Por exemplo,
apos a etapa de propagacao a distribuigao f7 do no (i,7) sera igual a distribui¢ao f7 do
n6 (14 1,7+ 1), e assim por diante. Em seguida é feito o tratamento das condicoes de
contorno, de acordo com o tipo de condicao imposta no problema.

O Algoritmo 3 mostra a dinamica da etapa de colisdo para o modelo D2Q9, onde
primeiro sao calculados a densidade e a velocidade macroscopicas em cada n6 do lattice.
Em seguida calcula-se as distribuicoes de equilibrio em cada no, utilizando a Equacao

3.16 e os valores encontrados para a densidade e velocidade. Entao o calculo do operador
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Algoritmo 2: Algoritmo do MLB para escoamentos de fluidos.

1 Configuracao dos parametros do modelo

2 Inicializagao do MLB

3 para k < 1 até numlteracoes faga

4 t—t+ At

5 para cada nd x faga

6 L Colisao: ff(x,t) = fi(x,t) + Q(x,t)

7 para cada nd x faca

8 L Propagagao: f;(x + e At,t+ At) = fr(x,1)
9 para cada nd do contorno faga
10 L Condicao de contorno
11 | Grava dados em arquivo

de colisao BGK ¢ feito e armazenado em uma variavel auxiliar f*, que serd utilizada na

etapa de propagacao.

Algoritmo 3: Algoritmo da etapa de colisao do MLB

[a=y

para i < 0 até nz faga

2 para j < 0 até ny faca
3 p= fO[’l,]] + fl[Zu?] + f2[lm7] + fg[zaj] + f4[Z,j] + f5[27]] +
f6[e, 3] + f7[2, 5] + f8[i, j;

4 u* = (f1li, ] + f3[i, j] + f5[i, 5] — f6[i, 5] = f7[i, ] + f8[i, j])/ pi
s || = (F2ling] — f4lisg) + £l 3] + 1605, 4] — £706 4] — £81i 1)/
6 Calcula f.,[7, j] usando a Eq. 3.16

7 FOumpli, 3] = 7 fOeqli, 5] + (1 = ) O[3, 5]

8 T limpli, j] = _fleq[Z il + ( %) S, J]

9 f2tmp[ivj] = lf2€q[laj]+ ( %) fQ[i,j]

10 F3umplis 3] = +f3eqli, 3] + (1 — 1) £3[i, J]

1 fAmpli, J] = lf4 alis 3]+ (1= 1) fAli, j]

12 [Bumpli, J] = lf5 alis ]+ (1= 7) f51i, j]

13 FOumli 3] = £ f6c0li. 3] + (1~ 1) F6. )
14 [Timpli, J] = lf7 alis ]+ (1= 7) £703, j]
15 | Bumpli, 5] = lf8eq[l7j] + (1= 7) £8li, j]

O Algoritmo 4 apresenta como é feita a etapa de propagacao no modelo D2Q9,
onde as distribuigbes de cada no do lattice, que acabaram de sofrer colisdo (fimnp), pro-
pagam para um dos no6s vizinhos. No contorno algumas distribui¢oes podem ter indices

invalidos, que devem ser tratados.
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Algoritmo 4: Algoritmo da etapa de propagacao do MLB

para i < 0 até nx faca

fo[i j]

1
2
3
4
5 f2 z,
6
7
8
9

10 f7l
11 f8li, g

para j «+ 0 até ny faca

SOtmpli, J]
fltmp[Z 17]]
fztmp[zaj 1]
fgtmp[Z + 7]]
f4tmp[27] 1]
f5tmp[z 1 j —1
f6tmp[ +1,j -1

[i

[

]
]
f8tmpz 1]—|—1]
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4 Método de Lattice Boltzmann para

problemas de reacao-difusao

Equacoes do tipo reacao-difusao sao equacgoes diferenciais parciais que envolvem a difusao
de uma determinada varidvel acoplada a um sistema de variaveis secundéarias que influen-

ciam o comportamento da variavel de interesse, como o exemplo na seguinte equacao:

of _

5 =V -(IVf)+ R(f) (4.1)

onde f & a variavel de interesse, I' é o coeficiente de difusdo e R(f) representa a parte
reativa da equagao.

Este tipo de equacgao tem sido utilizado para modelar diferentes problemas, como
o crescimento de tumores, a dispersao de fogo em uma floresta incendiada e na mode-
lagem da eletrofisiologia cardiaca. Este capitulo apresentard como o método de Lattice
Boltzmann pode ser usado para resolver problemas do tipo reacao-difusao, em particular,

aplicando-o na resolucao de um modelo da eletrofisiologia cardiaca.

4.1 Modelagem da eletrofisiologia cardiaca

Recentes avancos nos campos da biologia computacional e de imagens médicas possibi-
litaram o desenvolvimento de modelos computacionais multiescala personalizados para
dados obtidos de pacientes, através dos quais importantes contribuigcoes na compreensao
de diversos fendomenos complexos da atividade elétrica cardiaca, como por exemplo a for-
macao de ondas de reentrada associadas com a desordem do ritmo cardiaco, foram obtidas
recentemente (Beaumont et al, 1998; Nash et al, 2004).

Em geral esses fenomenos sao altamente complexos e possuem uma natureza mul-
tiescala, j4 que a escala temporal abrange fenomenos que variam desde o microssegundo
ao minuto, enquanto a escala espacial varia desde o nivel celular (micrometro) ao nivel do

orgao (centimetro). Dentro desse contexto, os modelos computacionais (Plonsey, 1988)
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se tornaram ferramentas extremamente valiosas para o estudo desses fen6menos, pois sao
capazes de agregar informacoes de experimentos em diferentes escalas para se obter um
melhor entendimento global da atividade elétrica cardiaca.

Naturalmente a complexidade dos processos biofisicos se traduz em modelos mate-
maticos e computacionais complexos, os quais sao descritos por sistemas de equacoes dife-
renciais parciais (EDPs) acoplados a sistemas de equagoes diferenciais ordinérias (EDOs),
resultando em problemas com milhoes de varidveis e muitos parametros. O modelo mais
utilizado para descrever a atividade elétrica do tecido cardiaco é o modelo do bidomi-
nio (Plonsey, 1988). Muitas vezes, um modelo mais simples cuja solugdo numérica é
menos custosa, denominado modelo do monodominio (Sundnes, 2006), é utilizado para
realizar as simulagoes. Entretanto em muitas situacoes é preciso escolher entre o nivel de
detalhes usados nos modelos e os recursos computacionais disponiveis, para que as simu-
lacoes sejam trataveis e executadas em um tempo razoavel. Por exemplo, muitas vezes
a simulacao computacional de geometrias complexas como a dos ventriculos esquerdo e
direito, representam um grande desafio computacional, e nesse caso pode ser preciso esco-
lher simplificar o nivel de detalhes presentes na discretizacao da geometria ou até mesmo

na precisao da solucao numeérica obtida.

4.1.1 Modelo do monodominio

No tecido cardiaco, a onda de excitacao se espalha através do mesmo pois as células
cardiacas sao eletricamente acopladas através de proteinas especiais chamadas juncoes
gap. Este fenomeno pode ser descrito matematicamente por uma equacao de reacao-

difusao denominada modelo monodominio, a qual é dada por:

ov

cha =V- (O'VU) - B]ion(l), T]), (42)

onde v é a varidvel de interesse e representa o potencial transmembranico, 7 é a razao
superficie-volume das células cardiacas, C,, é a capacitancia da membrana, I;,, é a den-
sidade total da corrente ionica que é funcao de v e de um vetor de variaveis de estado n,

L € uma corrente estimulo aplicada e o é o tensor de condutividade. Por simplicidade,
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no presente trabalho, iremos considerar que o = o1, isto é, o tensor de condutividade é
isotropico.

Para completar o modelo descrito pela Eq. (4.2), precisamos ainda especificar
condic¢oes iniciais e condicdes de contorno apropriadas. As condicOes iniciais para v =

v(x,t) e n = n(x,t) sdo dadas por:

v(x,0) = vg(x) (4.3)

n(x,0) = no(x). (4.4)

Nesse trabalho, assumimos que o tecido é isolado em suas fronteiras, isto é, condicoes de

contorno de fluxo nulo sao impostas sobre v ao longo de todas as superficies do miocardio:

n-oVov =0, (4.5)

onde n é um vetor unitario normal & superficie do tecido.

4.1.2 Modelos celulares

Para completar a descricdo da Eq. (4.2) é preciso ainda especificar o termo de reagdo
Lion(v,m), 0 qual descreve a corrente i6nica total por unidade de area da membrana celular,
isto é, a soma de diversas correntes através de diferentes canais idnicos, como por exemplo,
o canal de potéssio (K™), de sodio (Na™), e de calcio (Ca?T).

Existem diversos modelos celulares (ou modelos i6nicos) disponiveis na litera-
tura que descrevem o comportamento de células cardiacas do atrio, ventriculo, fibras de
Purkinje, etc, em diferentes espécies. Nesse contexto, o modelo mais conhecido é o de
Hodgkin-Huxley, que descreve o potencial de acao em células do axdnio de lula, onde
apenas trés correntes ionicas sao consideradas: a corrente de sédio, de potéssio e uma
terceira corrente de fuga. Mais detalhes podem ser encontrados em Hodgkin et al (1952).

Nesse trabalho iremos apresentar simulacoes da atividade elétrica cardiaca utili-
zando dois modelos celulares diferentes. O primeiro modelo, de Mitchell-Schaeffer (MS),
¢ um modelo simplificado, que através de apenas duas variaveis busca reproduzir o com-

portamento das células cardiacas de forma qualitativa (Mitchell et al, 2003). Por outro
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lado, 0 modelo de Luo-Rudy (LR) trata-se de um modelo mais detalhado que representa
de forma quantitativa, incluindo a atividade de diferentes correntes idnicas, a geragao do

potencial de ac¢ao de células ventriculares do prea-da-india (Luo et al, 1991).

4.1.3 Modelo de Mitchell-Schaeffer

O modelo de Mitchell-Schaeffer é dado pelo seguinte conjunto de EDOs:

d
= L0, 1) + Lua(0) + L (1), (4.6)
1—-h
dh Topen 5€ U < Ugate
_ ) e g (4.7)
dt »
Telose se v > Ugate

onde Tin, Tout, Topens Telose € Ugate SA0 constantes, e as correntes I, e I, sao dadas por

Lin(v, ) = h(i(“) (4.8)
Lo (v) = —Tz’m (4.9)

onde C(v) é uma fungao ctibica dada por C(v) = v?(1 — v) e Iy, ¢ uma corrente de
estimulo aplicada. A Figura 4.1 apresenta o grafico das variaveis v e h ao longo do tempo.

Veja mais detalhes sobre o modelo em Mitchell et al (2003).

1.0 ‘ : ‘ ‘ : 1.0
0.8l ] 0.8t
06 | 0.6,
> N
0.4 0.4
0.2 0l
09 100 200 300 400 500 600 100 200 300 400
Tempo (ms) Tempo (ms)
(a) (b)

Figura 4.1: Exemplo de simulacao do modelo de Mitchell-Schaeffer usando o método de
Euler explicito durante 500 ms, inicializado com um estimulo inicial aplicado de I, =
0.1. (a) Potencial transmembranico (variavel v) e (b) variavel h.
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4.1.4 Modelo de Luo-Rudy

Além do modelo de Mitchell-Schaeffer de duas variaveis, que descreve o comportamento
da dinamica da membrana de células cardiacas de forma qualitativa, usamos também o
modelo Luo-Rudy, o qual descreve a atividade elétrica em células ventriculares.

No modelo LR-I, o termo I;,,, é definido como:

[ion(van) = [Na+Isi+IK+[K1 +[Kp+[b7 (410)

onde Iy, é a corrente rapida de sodio, I,; é a corrente lenta de entrada, Ix é a corrente de

potassio dependente do tempo, I € a corrente de potéassio independente do tempo, /g,

é a corrente de potéassio plateau e [, é uma corrente de fundo independente do tempo.
Quatro das seis correntes na Eq. (4.10) sdo controladas por variaveis descritas

por EDOs que sao da forma:
dn  ne—n

— = 4.11
dt Tn ( )
onde os termos n., € 7, sao definidos como
« 1
N = ———, Tn = , 4.12
a+p a+f (4.12)

sendo que « e 3 sdo fungdes de v. A Figura 4.2(a) apresenta o potencial de agao, enquanto
a Figura 4.2(b) apresenta algumas das correntes ionicas descritas na Eq. (4.10) do modelo
LR. A descricao completa do sistema de EDOs, suas variaveis e parametros pode ser

encontrada em Luo et al (1991).

4.2 Meétodo de lattice Boltzmann para o modelo mono-
dominio

Para simular a dindmica do modelo de reagao-difusao descrito pela Eq. (4.2), iremos
utilizar o método de lattice Boltzmann. A funcao de distribuicao da espécie v no tempo

t, posicdo x com velocidade e; é denotada por fi(x,t). A equacdo de lattice Boltzmann
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Figura 4.2: Exemplo de simulagao do modelo de Luo-Rudy usando o método de Euler
explicito durante 500 ms, inicializado com um estimulo inicial aplicado em ¢t = 5 ms. (a)
Potencial transmembréanico v e (b) algumas correntes ionicas (I, Iy ¢ Ik,) do modelo
de Luo-Rudy.

para f;(x,t) pode ser escrita como:
filx+e;,t+ At) — fi(x,t) = Qx,1), (4.13)

onde Q(x,t) é o operador de colisdo para v, o qual depende das fungoes de distribuigdo
fi(x,t). Como descrito em (Dawnson et al, 1992), para problemas de reacao-difusao, este
termo pode ser escrito como a soma de um termo reativo 2 e de um termo nao-reativo
denotado por QVE.

A parte nao-reativa da colisdo é descrita usando a tradicional aproximacdo BGK

(Bhatnagar-Gross-Krook) (Bhatnagar et al, 1954), a qual é dada por:
1
QNR<X7 t) = __<fi€q(X> t) - fi(Xa t))? (414)
T

onde 7 é o parametro de relaxagao e f;? a fungao de distribuicio de equilibrio, a qual
depende da variavel v e da velocidade u. Em geral, quando o método de lattice Boltzmann
¢ aplicado para a simulagao de fluidos através da equacao de Navier-Stokes, a funcao de
distribuigao de equilibrio f{? é dada pela Eq. 3.16. Entretanto, como estamos interessados

em modelar um problema de reagao-difusao pura, vamos considerar que temos velocidade
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nula, isto ¢, u = 0. Nesse caso, a distribuicao de equilibrio se reduz a seguinte equacao:

fH(x,t) = w; v. (4.15)

7

onde v é o potencial de acao dado pela equacao 4.19. Para a parte reativa do operador
de colisao, seguindo (Dawnson et al, 1992) vamos assumir que R representa a mudanga
na densidade da espécie v devido a reacao, entao a parte reativa sera distribuida entre as

diferentes direcoes de forma proporcional aos pesos w;, isto é:
Qf(x,t) = wiR. (4.16)

A forma exata do termo R precisa ser especificada, e como veremos, para o problema da
propagacao elétrica no tecido cardiaco, R ird depender do modelo celular utilizado, sendo

que nesse trabalho usaremos o modelo de Mitchell-Schaeffer e o modelo de Luo-Rudy.

4.2.1 Condigao de contorno

Para impor as condigbes de contorno do tipo fluxo nulo (condigdo de contorno do tipo
Neumann), vamos usar a mesma abordagem adotada em (Mohamad et al, 2011), onde
a condicao de fluxo nulo é imposta através de uma aproximacgao por diferencas finitas.
Sem perda de generalidade, vamos assumir que n = (—1,0), e nesse caso a condi¢ao de

contorno é dada por:

v
5 =0, (4.17)

vamos considerar ainda que a parte do dominio onde queremos impor fluxo nulo esteja
situada em x = (o, yo) € que, para x > xy o valor de v seja conhecido. Aproximando %

por diferencas finitas, ¢ possivel mostrar que as seguintes equacoes:

fi(l'anU) :fi(gjo_'—AxvyO)? para 1= 1a"'787 (418)
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aproximam a condicao de contorno de fluxo nulo com precisdo de primeira ordem (Moha-
mad et al, 2011). O mesmo desenvolvimento pode ser feito para prescrever a condigao de
fluxo nulo em outras partes do contorno.

Para relacionar os resultados obtidos resolvendo a Eq. (4.13) com a solugdo da
Eq. (4.2), usamos os momentos das fungoes de distribui¢ao f;. O momento de ordem zero
relaciona as funcoes de distribuicao f;’s com o potencial transmembranico v, através da

seguinte relagao:
v(x,t) =Y fi(x.1). (4.19)

O termo de reacdo R que aparece no operador de colisao da parte reativa QF é determinado
pelo modelo celular utilizado para descrever a dinamica da célula. De forma geral os

modelos celulares podem ser descritos como um sistema nao-linear de EDOs:

d

Cmd_lt} - _Iion(va T’) + Istim (420)
dn
— = 4.21
o = 9(v.m) (4.21)

onde g(v,n) depende de v e de um vetor de variaveis de estado 1 que sdo descritas por
EDOs. Um exemplo completo é dado pelas Egs. (4.6) e (4.7) do modelo MS.

Sendo assim, como a Eq. (4.13) do método de lattice Boltzmann governa a di-
namica do potencial transmembranico v, temos que o termo reativo R, acoplado a esta
equacao, ¢ dado pelo termo [;,, do modelo celular utilizado. Em particular, para o modelo

RMS | o qual é dado por:

MS o termo reativo R, serd denotado por

RJWS = Iion = ]m + Iout + Istim; (422)

enquanto que para o modelo de Luo-Rudy, tendo em vista a Eq. (4.10), o termo reativo,

denotado por RY® é dado por:

RYE = Ly = Ing + Ly + I + Iy + Iy + 1. (4.23)
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Nesse trabalho, utilizamos o método de lattice Boltzmann para resolver a equacao
do monodominio em problemas bidimensionais (2D). Sendo assim, utilizamos um grid
cartesiano com um lattice do tipo D2Q9, o qual possui 8 direcoes de movimento mais
a possibilidade de manter a distribuicao de particulas parada. Para este caso, pode-se

mostrar (Mohamad et al, 2011; Golbert et al, 2009) que os coeficientes (pesos) w;,i =

0,...,8 associados as fungoes de distribuigdo em cada dire¢do e; (veja Figura 3.1) sdo
dados por
4 1 1
= == = — 4.24
Wo 9’ W14 9’ W58 36’ ( )

e ainda, utilizando uma expansao multiescala de Chapman-Enskog, é possivel mostrar a

seguinte relagao entre o coeficiente de difusdo (condutividade) e o parametro de relaxagao:

Az? (1 1

Através da expansao multiescala de Chapman-FEnskog, é possivel mostrar que o método
de lattice Boltzmann recupera as equacoes macroscopicas de reacao-difusao. Entretanto,
essa etapa nao sera apresentada nesse trabalho, e pode ser verificada em outros traba-

lhos (Dawnson et al, 1992; Blaak et al, 2000).

4.2.2 Implementacao computacional

Para realizar a solugdo numérica da Eq. (4.2) através do método de lattice Boltzmann,
associamos a cada né do lattice um modelo celular que descreve a dinamica da célula
cardiaca. Por exemplo, para uma simulacdo usando o modelo MS, cada n6, além da
variavel v que é a variavel de interesse cuja evolucao ¢ descrita pelo MLB, temos também
a variavel de estado h do modelo celular MS.

A solucao numérica do MLB aplicado ao problema de reagao-difusao da eletrofi-
siologia cardiaca é apresentada no Algoritmo 5. Inicialmente, os parametros do método
e do modelo sao inicializados, em seguida os vetores do MLB e das EDOs sao alocados
e inicializados com seus valores iniciais, isto é, todos os nos do lattice sao inicializados

com os valores da condicao inicial do modelo celular adotado. O préximo passo ¢ o loop
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no tempo, onde a cada passo as etapas de colisdao, propagacao e condi¢ao de contorno do
MLB sao aplicadas. Além disso, apds a atualizacao da variavel v que é feita na etapa da
colisao do MLB, as variaveis de estado 1 sao atualizadas utilizando o método de Euler

explicito.

Algoritmo 5: Algoritmo do MLB aplicado ao problema do monodominio

1 Configuracao dos parametros do modelo

2 Inicializacao do MLB

3 Inicializacao das EDOs

4 para k <+ 1 até numlteracoes faca

5 t—t+ At

6 para cada nd x faga

7 Colisao: ff(x,t) = fi(x,t) + Q(x, )

8 Atualiza variaveis de estado m(x,t) usando Euler explicito
9 para cada nd x faga

10 L Propagagdo: f;(x+e;,t+ At) = fr(x,1)
11 para cada nd do contorno faga

12 L Condigao de contorno usando Eq. (4.18)
13 | Grava dados em arquivo
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5 Técnicas de computacao paralela

A simulagao de problemas de interesse cientifico tem demandado cada vez mais poder
computacional, para que seja resolvida o mais rapido possivel. Entretanto o desempenho
dos processadores atuais nao tem aumentado tanto de uma geragao para outra, como
no passado, pois aumentar o desempenho de um processador é uma tarefa cada vez mais
dificil. Uma alternativa a este problema ¢é o uso de computagao paralela, que busca dividir
a computacao de um problema a ser tratado entre varios processadores, com o objetivo de
diminuir o tempo de execucao. Simular a atividade elétrica do coracao em tempo real seria
muito interessante no tratamento de um paciente com doencas cardiacas e a programacao
paralela pode contribuir para diminuir o tempo gasto para a simulagao deste e de outros
problemas. Neste capitulo serd apresentado de forma sucinta as principais arquiteturas
de computacao paralela, assim como as ferramentas utilizadas para desenvolver as versoes

paralelas das implementacoes deste trabalho, MPI e CUDA.

5.1 Arquiteturas de Computacao Paralela

Os dois principais paradigmas de programacao paralela sao os sistemas de memoria com-
partilhada e os sistemas de memoria distribuidas, que necessitam de estratégias diferentes

para a implementacao.

5.1.1 Meméria Compartilhada

Em um sistema de memoria compartilhada, como o proprio nome diz, os processadores
compartilham a memoria e eles podem ler e escrever na memoria (Pacheco, 2011), como
pode ser visto na Figura 5.1. Devido a este compartilhamento é necessaria uma supervisao
para que dois processadores diferentes escrevam no mesmo endereco de memoria. A
plataforma CUDA (NVIDIA, 2013), que descrevemos a seguir é uma plataforma que
utiliza a arquitetura de memoria compartilhada.

Este sistema é controlado por um tnico sistema operacional e os processado-
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CPU CPU CPU CPU

! ] | |
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Figura 5.1: Sistema de memoria compartilhada. Extraida de Pacheco (2011).

res que possuem varios nicleos, tem seus ntucleos tratados como processadores distintos,
onde todos estes processadores tem acesso a um mesmo espaco de enderecamento. Com
esta arquitetura a comunicagao entre processos ¢ mais rapida, pois a memoria esta mais
perto do processador fisicamente e a forma de programacao paralela fica mais proxima a
programacao usual. Mas podem ocorrer problemas quando se tem concorréncia no barra-
mento, levando a uma laténcia devido a limitacao de banda de memoéria. Outro problema
pode ser o falso compartilhamento, que acontece quando dois ou mais processadores estao
acessando enderecos diferentes, mas que estao no mesmo bloco de cache. Quando um
processador escreve no endereco, devido a coeréncia de cache, o dado seré invalidado para
os demais processadores que estao usando aquele dado, o que gera atraso no acesso ao
dado daquela posicao de memoria. Além disso, o ntimero de tarefas é limitado ao nimero

de processadores da maquina.

5.1.2 Memoéria Distribuida

Em um sistema de memoéria distribuida, cada processador possui sua prépria memoria
particular e deve se comunicar por mensagens através da rede, para que outros proces-
sadores possam ter acesso a sua memoria Pacheco (2011), conforme a Figura 5.2. Cada
processador opera sobre sua memoria e as mudancas feitas por este processador s6 afetam
a sua memoria. O padrdo MPI se baseia na arquitetura de meméria distribuida (Quinn,
2003).

Nesta arquitetura existem processadores em maquinas diferentes se comunicando
por passagem de mensagens pela rede. Entao a rede de comunicac¢ao se torna uma parte

importante do sistema, pois quanto mais lenta a rede mais tempo sera gasto com comu-
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Figura 5.2: Sistema de memoria distribuida. Extraida de Pacheco (2011)

nicacao e o tempo gasto com comunicacao afeta negativamente o desempenho da imple-
mentacao paralela. Mas geralmente estes sistemas possuem uma rede de baixa laténcia,
que utiliza protocolos com o objetivo de minimizar o tempo gasto com comunicagao. Eles
possuem alta escalabilidade, pois adicionando novas maquinas ao sistema o seu poder
computacional aumenta e mais tarefas podem ser realizadas em paralelo, mas a imple-

mentacao fica mais complexa.

5.2 Meétricas de desempenho

Uma forma de medir o desempenho da aplicacao paralela desenvolvida é através do calculo
de seu speedup ou aceleracao, que ¢é razao entre o tempo de execucao sequencial e o tempo

de execucao paralelo, ou seja,

Tse uencia
S = seauencial (5.1)

Tparalelo
O desempenho ideal de uma aplicacao paralela seria o linear, isto é, o speedup
¢ igual ao numero de processos. Mas na pratica é muito dificil de se conseguir tal de-
sempenho, pois muito tempo pode ser gasto com comunicagao entre processos, ou threads
precisam acessar uma regiao critica, entre outros problemas. O speedup também pode
ser super-linear, que pode acontecer quando o problema tem pouca comunicagdo e ainda
aproveita do bom uso da cache, devido ao tipo de armazenamento na memoéria.

Outra forma de avaliar o desempenho de uma aplicacao paralela é através da
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eficiéncia, que é dada pela seguinte equacao:

E= (5.2)

bl
N

onde S é o speedup alcangado e N é o nimero de processos/ threads utilizados.

5.2.1 Lei de Amdahl

Nem sempre ¢é possivel paralelizar totalmente um codigo e a partir desta observacao surgiu
a Lei de Amdahl que diz qual é a aceleracao maxima alcancada quando o cédigo pode ser
parcialmente paralelizado. Por mais perfeita que seja uma implementacao paralela, se o
c6digo possui uma parte que nao pode ser paralelizada, dificilmente consegue-se chegar a
um speedup linear. Segundo a Lei de Amdahl o speedup méximo que se pode conseguir

com uma implementacao paralela é dado pela seguinte equagao:

1
S < m (5.3)

onde P é a porcentagem do codigo que pode ser paralelizada e N ¢ o nimero de proces-

sos/threads utilizados.

5.3 MPI

Como ja apresentado anteriormente em um sistema de memoria distribuida existe uma
colecao de pares de processador-memoria, onde cada processador s6 tem acesso a sua
memoria e para ter acesso a dados de outros processadores é necessario a comunicagao
por passagem de mensagens. Uma aplicacao de memoria distribuida é constituida de
processos executando em maquinas distintas, sendo que os processos utilizam funcoes
de envio e recebimento para se comunicar através da rede. O MPI, Message Passing
Interface, ¢ um padrao para este tipo de comunicagao e baseado neste padrao bibliotecas
foram desenvolvidas para as linguagens de programagao, como a biblioteca MPICH para
a linguagem C/C++ (Groop et al, 1994).

O MPI possui fungoes de comunicacao ponto a ponto, onde dois processos se
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comunicam trocando informacoes (Schepke et al, 2007). Também existem fungoes cole-
tivas, onde varios processos estao envolvidos na comunicacao, como a funcao broadcast,
onde um processo envia dados para todos os outros processos ao mesmo tempo. Além
disso, existem funcgoes para o controle da aplicacao, que informam o niimero de processos
envolvidos em uma aplicacao ou podem fazer a sincronizacao dos processos, por exemplo.
Cada processo pode executar diferentes partes da aplicacao, que deve ser especificado pelo

programador. Em geral um programa em MPT possui a seguinte estrutura:

e Inicializagao da comunicacgao e definicao do ntimero de processos;
e Cada processo executa e realiza as comunicagoes necessarias;

e Ao término da execucgao de todos os processos a comunicacao é terminada.

Varias funcoes complexas estao disponiveis neste padrao de comunicacao, mas
qualquer aplicagao pode ser desenvolvida utilizando as funcoes bésicas de inicializacao da
comunicacao, identificacao de processos, envio e recebimento de mensagens e finalizacao

da comunicacao (Barros et al, 2013).

5.4 GPGPU e CUDA

Com o avanco de aplicagoes 3D, como jogos que exibem imagens cada vez mais proximas
da realidade, foi necessario o avanco das unidades de processamento grafico (GPUs). Elas
precisam tratar todos os pixels de uma imagem em tempo real, possuindo entao uma
arquitetura diferente dos processadores usuais. As GPUs possuem varios processadores e
estes possuem véarias ULAs (unidade logica aritmética), que sao utilizadas para realizar
uma mesma tarefa em varios pixels da imagem ao mesmo tempo. Observando este grau
de paralelismo, as GPUs comecaram a serem utilizadas na resolucao de outros problemas,
surgindo o que se denomina de GPGPU (General Purpose Graphics Processing Unit). A
Figura 5.3 mostra uma comparacao entre a arquitetura de uma CPU e uma GPU, onde
pode ser visto que a GPU possui muito mais processadores com unidades de memoria e
controle simples.

O objetivo da computacao em GPU é executar qualquer tipo de algoritmo, nao

necessariamente relacionado ao processamento grafico. As GPUs possuem processadores
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Figura 5.3: Comparacao entre as arquiteturas da CPU e da GPU.

multicores altamente paralelos, multithread e com uma alta largura de banda de memo-
ria. Entao programas de simulacoes computacionais, por exemplo, sao escrito em uma
linguagem que pode ser interpretada e executada pelo dispositivo, conseguindo assim um
alto grau de paralelismo, e consequentemente um menor tempo de execucao.

A plataforma CUDA, Compute Unified Device Architecture, € um modelo de
computagao paralela que foi desenvolvido pela NVIDIA (NVIDIA, 2013) com o objetivo
de aproveitar o poder computacional das GPUs para resolver qualquer tipo de problema.
Ela permite o uso da linguagem de programagao C para executar codigos na GPU de modo
transparente. O mesmo programa é executado em dados diferentes através da criacao de
threads. Devido a esta caracteristica os problemas processados em GPUs devem ter grande
intensidade aritmética para que se consiga um bom desempenho com a versao paralela.

A GPU pode ser vista como um co-processador massivamente paralelo voltado
para o processamento de threads. Na arquitetura CUDA existem um processador, cha-
mado de hospedeiro (host) e uma GPU, chamado de dispositivo (device). Entao o pro-
cessador pode executar uma parte do codigo e em seguida envia os dados para a GPU,
através de uma operacao de copia da memoria do processador para a memoria da GPU.
O dispositivo executa sua tarefa e ao fim envia os dados de volta para o processador,
também através de copia de memoria.

Para se executar um codigo na GPU deve ser criada uma fungao chamada kernel,
que é um tipo de fungao que é chamada pela CPU, mas é executada na GPU por varias

threads. As threads sao divididas em blocos e cada bloco é executado em um processador
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da GPU. Um conjunto de blocos é chamado de grid, podendo ser de até trés dimensoes.
Quando a CPU chama uma funcao kernel, ela deve especificar o tamanho do bloco e o
tamanho do grid. Dentro do kernel existem funcoes que identificam cada bloco do grid e
cada thread do bloco, onde cada thread geralmente se refere a um dado do problema. A
memoria é compartilhada entre as threads e se uma thread quer acessar uma posicao de
memoria de uma outra thread que estd no mesmo bloco, o acesso é mais rapido do que
com threads de blocos diferentes.

Um codigo CUDA, em geral, possui a seguinte estrutura:

e Alocacao de memoria na CPU;

e Inicializagao dos dados;

e Alocacao de memoria na GPU;

e Transferéncia dos dados da CPU para a GPU;
e Chamada a funcao kernel pela CPU;

e Execucao do kernel na GPU;

e Transferéncia dos dados da GPU para a CPU;

e Libera memoria da CPU e da GPU.

5.5 Técnicas aplicadas ao MLB

Neste trabalho foram desenvolvidas duas versoes paralelas para diferentes problemas
usando o MLB. O problema do escoamento de Poiseuille foi paralelizado com a técnica de
memoria distribuida, utilizando MPI, enquanto, o problema do Monodominio foi aplicado

a técnica de memoria compartilhada através da arquitetura CUDA.

5.5.1 MPI

Na versao paralela em MPI o lattice foi dividido em blocos de linhas, de acordo com o
nimero de processos envolvidos na computagao, como mostra a Figura 5.4. Este par-

ticionamento foi feito devido a maior facilidade de implementacao, apesar de nao ser a
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melhor estratégia quando a largura do dominio ¢ muito maior do que a altura. Entao as
etapas de inicializacao, colisao, propagacao e tratamento das condicoes de contorno foram
realizadas sobre os dados do lattice em paralelo, como mostra o Algoritmo 6. Além disso,
como no problema do escoamento de Poiseuille, busca-se o estado estacionario, o célculo

do erro para a convergéncia ao estado estacionario também foi feito em paralelo.

P1

P2

P3

P4

Figura 5.4: Exemplo de particionamento do lattice entre quatro processos

Foi visto no Algoritmo 4 que a etapa de propagacao depende de dados de nos
vizinhos a um determinado né, como o lattice foi particionado e a implementacao foi
feita em memoria distribuida, os processos precisarao de dados dos processos vizinhos.
A Figura 5.5 ilustra a comunicacdo necessaria entre os processos responsaveis por blocos
vizinhos, onde as distribuicoes da borda do bloco P1 representadas por setas tracejadas
precisam se propagar para o bloco P2 e vice-versa. Esta comunicagao é feita através de

funcoes de passagem de mensagem da biblioteca MPI.

P1
v
A
* 1 A
P2

Figura 5.5: Comunicagao entre processos

O Algoritmo 6 mostra a estrutura da implementacao MPI para o escoamento
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de Poiseuille utilizando o MLB. Primeiramente, cria-se os processos, onde o numero de
processos ¢ dado pelo usuario. Como ja foi falado o lattice foi dividido em blocos e cada
processo é responsavel pela computacao de um bloco. As etapas de inicializacao do lattice
e colisao sao totalmente locais, ou seja, o calculo feito em cada n6 s6 depende do valor
deste mesmo n6 no passo de tempo anterior. Entao os processos realizam a inicializacao
de todos os blocos em paralelo e em seguida realizam a etapa de colisao para todos os
blocos em paralelo. A comunicacao necessaria é feita utilizando as fungoes de envio e
recebimento de mensagens do MPI e entao a etapa de propagacao pode ser realizada em
paralelo. Apoés esta etapa acontece o calculo do erro em paralelo, cada processo calcula
uma parcela do erro e em seguida é realizada uma operagao de redugao, onde os valores
calculados em cada processo sao enviados e somados pelo processo principal. Para finalizar
os dados que estao espalhados pelos processos sao agrupados no processo principal, que

0s grava em arquivo para posterior visualizagao.

Algoritmo 6: Algoritmo paralelo do ML.B para o problema de Poiseuille.

[a—y

Configuragao dos parametros do modelo

Criacao dos processos

Cada processo inicializa as distribuicoes, a velocidade e densidade para cada
n6 do lattice que pertencem ao seu bloco

4 enquanto erro > tolerancia faga

(23 V)

5 Cada processo realiza a etapa de colisao para seus dados

6 Processos responsaveis por blocos vizinhos trocam mensagem para
receber os valores da borda

7 Cada processo realiza a etapa de propagacao para seus dados

Cada processo realiza o tratamento para seus dados
Cada processo calcula uma parcela do erro entre a solucao atual e a do
passo de tempo anterior

10 Processo 0 junta todas as parcelas do erro
11 | Processo 0 junta os blocos e grava resultado em arquivo
5.5.2 CUDA

Na implementacao paralela utilizando CUDA, o lattice foi dividido em blocos como na
Figura 5.6, onde cada bloco possui um determinado nimero de noés do lattice, 16 x 16,
por exemplo. E ainda, o nimero de n6s em cada bloco ¢ igual ao nimero de threads,

ou seja, cada thread serd responsaveis pela computacao de um né. De forma similar a
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implementacao em MPI, as etapas de inicializacao e colisao sao totalmente locais, mas as
etapas de propagacao dependem de informagoes de noés vizinhos, entretanto neste caso a
memoria é compartilhada e nao existe a necessidade de comunicacao entre as threads. As
threads podem acessar dados de outros blocos normalmente, apesar de o tempo de acesso

a um endereco de memoéria de outro bloco ser mais lento.

Figura 5.6: Exemplo de particionamento do lattice em CUDA

O Algoritmo 7 apresenta como foi feita a implementacao em CUDA, onde foram
criados quatro kernels: inicializagao, colisao, propagacao e contorno. Primeiramente é
feita a alocacao das varidveis na CPU e na GPU, em seguida é chamado o kernel de
inicializacao. A cada passo de tempo sao chamados os kernels colisao, propagacao e
contorno. Além disso, em alguns passos de tempo os resultados sao gravados em arquivo,
para posterior visualizacao. Quem grava os dados é a CPU, entao é necesséario transferir
os dados da GPU para a CPU.

Um exemplo de chamada a funcao kernel é apresentada no Algoritmo 8, onde
é definido o ntimero de threads por bloco e o tamanho do grid, em seguida o kernel é
chamado informando o tamanho do bloco e do grid.

O Algoritmo 9 mostra como foi feita a implementacao da colisao do MLB para o
problema do Monodominio. Primeiramente as coordenadas da thread sao associadas ao
no6 do lattice que serd tratado e cada thread é responsavel por um né. Cada distribuicao do
lattice € uma matriz, que por sua vez foi representada em um vetor contiguo na memoria.
Entao é necessario fazer um mapeamento da coordenada (7, j) na coordenada k do vetor.

Para diminuir o acesso a memoria, as variaveis sao lidas da memoria e armazenadas em
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Algoritmo 7: Algoritmo MLB em CUDA para problema da eletrofisiologia
cardiaca.
1 Configuracao dos parametros do modelo
2 Aloca variaveis na CPU com malloc
3 Aloca varidveis na GPU com cudaMalloc
4 Chama kernel de inicializacao dos dados
5 enquanto tempo < tempototal faga
Chama kernel da colisao
Chama kernel da propagacao
Chama kernel do contorno
se t%5 = 0 entao
10 Copia dados da GPU para CPU, com cudaMemcpyAsync e salva em
L arquivo

© 00 N o

Algoritmo 8: Chamada ao kernel colisao

1 dim3 dimBlock(blocksizex, blocksizey)

2 dim3 dimGrid((nx + dimBlock.x - 1) / dimBlock.x, (ny + dimBlock.y - 1) /
dimBlock.y )

3 colisao<«dimGrid, dimBlock>>(parametros)

variaveis locais. O potencial de agdo é calculado no n6 tratado e as varidveis do sistema
de EDOs sao atualizadas, através do método de Euler explicito, que estd implementado
na funcao solveode. Em seguida, calcula-se as distribuigoes de equilibrio e aplica-se o
operador de colisao.

A condicao colocada no inicio do algoritmo é para tratar casos em que o niimero
de threads maior do que o niimero de dados que serao tratados, por exemplo, se for definido
um lattice de tamanho 20 x 20 e blocos de threads de 16 x 16, serao criados 4 blocos e
algumas threads nao serao mapeadas em dados.

No kernel da propagacao, Algoritmo 10, o inicio é semelhante ao kernel da colisao.
Em seguida sao feitos testes para verificar se o n6 atual é um né do contorno e entao é
feita a propagacao das distribuicoes.

A implementacao paralela utilizando GPUs foi simples. Outras estratégias e
otimizagbes (Myre et al, 2011; Bernaschi et al, 2010) ainda podem ser feitas com o intuito

de diminuir ainda mais o tempo de simulacao.
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Algoritmo 9: kernel colisao para o problema do Monodominio

i = blockIdx.x * blockDim.x + threadldx.x
j = blockldx.y * blockDim.y + threadldx.y
if (i <nx && j <ny) then

k = mapij (17J)

fol = devfO[k|

[S U VU

81 = devf8[k|
phil = {01 + f11 + {21 + 31 + f41 + {51 + f61 + {71 + {81
feq0 = w0 * phil

© G N o

10 :
11 feq8 = w8 * phil

12 solveode(t, dt, devphi, neq*k)

13 devfO0aux|k|] = omega*feq0 + fOI*(1 — w) + w0*I,,,

14 |
15 devi8aux[k| = omega*feq8 + f81%(1 — w) + w8*[;,,

Algoritmo 10: kernel propagacao para o problema do Monodominio

i = blockIdx.x * blockDim.x + threadldx.x
j = blockldx.y * blockDim.y + threadldx.y
if (i <nx && j < ny) then
jm:(j::()) ?70:j1

jp=(j==ny-1) ? ny-1: j+1

im=(i==0) 7 0 : i-1

ip=(i==nx-1) ? nx-1 : i+1
//propagacao:

K = mapij(i)

devf0[k]=deviDaux|k]|

© 0 N O oUW N =

-
[e=]

-
N

devi8[k]=devi8aux[mapij(im, jp)]
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6 Experimentos Computacionais

Neste capitulo serao apresentados os resultados dos experimentos realizados com os méto-
dos LGAC e MLB. Primeiramente sao apresentados os resultados das implementacoes do
LGAC e MLB para problemas da dinamica dos fluidos. Em seguida sao apresentados os
resultados encontrados com o MLB para o problema do Monodominio. Finalizando o ca-

pitulo, é apresentado o desempenho alcancado com as versoes paralelas do MLB utilizando

MPT e CUDA.

6.1 LGAC - Modelo HPP

O primeiro experimento consistiu na dispersao de um gas em um compartimento fechado.
O compartimento é dividido em duas partes por uma parede, sendo que uma parte da
parede possui uma abertura que permite a passagem de particulas de um lado para outro.
Uma configuragao inicial aleatéria do gas foi colocada de um lado do compartimento e
este se propagou por todo ambiente, como pode ser visto na Figura 6.1, que mostra a
densidade do gas. A condigao de contorno reflexiva foi utilizada em todas as bordas e na
parede dentro do dominio.

Um segundo experimento foi realizado, que consistiu na simulacao de um compar-
timento fechado com uma configuragao inicial aleatoria para o gas. E ainda, uma regiao
quadrada com alta densidade de géas no canto inferior esquerdo foi criada, como mostra a
Figura 6.2. Pode-se observar nos dois experimentos que a solucao possui ruidos, onde fica
evidente os valores discretos assumidos por cada particula. Para se obter uma solucao

suave para a densidade, pode-se considerar médias por amostras do dominio.

6.2 MLB para simulacao de fluidos

Para avaliar a capacidade do MLB de simular problemas da dindmica dos fluidos, foram

implementados dois problemas classicos desta area, que sao considerados benchmarks da
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Figura 6.1: Densidade das particulas de um gés se dispersando pelo ambiente. Os pontos
mais escuros possuem densidade maior. (a) Configuracao inicial. (b), (c¢) e (d) mostram
a dispersao do géas durante o tempo.

dinamica dos fluidos.

6.2.1 Escoamento de Poiseuille

O escoamento de Poiseuille ¢ um escoamento em regime estacionario de um fluido, por
exemplo o de um liquido escoando dentro de um tubo. A velocidade no centro do tubo é
méaxima e vai diminuindo ao se afastar do centro até atingir velocidade zero na parede do
tubo, formando um perfil de escoamento paraboélico. Este problema possui solucao exata

e pode ser usado para se comparar com a solucao aproximada do MLB. A solucdo exata
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Figura 6.2: Densidade das particulas do fluxo de um gis em um espaco fechado. Os
pontos mais escuros possuem densidade maior. (a) Configuragao inicial. (b), (c) e (d)
mostram a evolucao do fluxo de gas pelo espaco fechado

para o problema bidimensional é dada pela seguinte equacao:

) )
—|1-= 6.1
D D (6.1)

uy(z,y) =0 (6.2)

’U,x(l', y) = 4umax

onde Uy € a velocidade maxima dentro do canal, D é a altura do canal. Pode-se
verificar que a velocidade varia parabolicamente na altura do canal. O escoamento de
Poiseuille pode ser caracterizado pelo niimero adimensional de Reynolds, que indica o

grau de turbuléncia do escoamento e é dado por:

mal‘D
Re = Ymaz™ (6.3)

v
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onde v é a viscosidade do fluido.

Este problema, foi resolvido com o MLB utilizando o modelo D2Q9, para diferentes
tamanhos de lattice. A Figura 6.3 mostra uma simulagdo usando um lattice de 64 x 32,
com velocidade maxima u,,,, = 1, Re = 10 e altura do canal D = 1. Nas bordas superior
e inferior foi utilizada a condicao reflexiva, que implica em velocidade nula na parede, e
nas bordas esquerda e direita foi utilizada a condicao periédica. Além disso, para iniciar

o escoamento foi utilizada uma forca de corpo, onde suas componentes sao:

8pumax7/
G, =0 (6.5)
onde p é a densidade do fluido. Entao a equacao do MLB fica da seguinte forma:
1
filx +e;Ax,t + At) — fi(x,t) = ;(fi(x, t) — fi(x,t)) + G; (6.6)

Figura 6.3: Simulacao do escoamento de Poiseuille

Como o problema do escoamento de Poiseuille é um problema estacionério, e o
MLB é naturalmente transiente, é preciso escolher um critério para verificar se o sistema
chegou a um estado estacionério. Logo, com o objetivo de verificar a convergéncia do

método para este problema, a distancia entre dois campos vetoriais A e B, foi medida
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usando a norma L2 relativa, da seguinte forma:

(A~ By)?
lA-Bl- | T (6.7
2B

onde A e B sao os campos vetoriais e A; e B; sao os vetores correspondentes a cada célula
1 dos campos A e B. com todas as células do lattice. Para calcular a convergéncia para
um estado estacionario A; e B; representam o campo de velocidades no tempo atual e
anterior, respectivamente. Por outro lado, para calcular o erro usamos A como o campo
de velocidade aproximado obtido pelo MLLB e B como o valor da solucao exata.

A tolerancia adotada para se chegar ao estado estacionario foi de 107% e o erro
entre a solucao do MLB e a solucao exata para um lattice de 64 x 32 foi de 1.925 x 1073.
A Figura 6.4 mostra uma comparacao grafica entre a solucao exata e a aproximada para
este problema, onde estao sendo analisados os valores da velocidade em z ao longo de
uma linha vertical do canal. E a Figura 6.5 mostra a convergéncia do MLB quando o

1.2 T T T
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Figura 6.4: Comparagao entre a solucao do MLB e a exata para o escoamento de Poiseuille

lattice é refinado. Foram utilizados o mesmo passo de tempo e niimero de Reynolds para
todos os tamanhos de lattice. O grafico estd em escala logs X logy e pode-se observar que

a convergéncia do MLLB é quadratica para o tipo de condicao de contorno utilizado.
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Figura 6.5: Convergéncia do MLB em escala logs X log,

6.2.2 Problema da cavidade

Outro problema muito utilizado para testar simulacoes da dinamica dos fluidos é o pro-
blema da cavidade quadrada, onde uma parede se desloca com velocidade horizontal
enquanto as outras trés paredes permanecem em repouso, como pode ser visto na Fi-
gura 6.6. O movimento dentro do dominio é dado pela difusao de efeito viscosos causados
pelo movimento da parede superior. Para as paredes em repouso foi utilizada a condicao
de contorno reflexiva e na parede em movimento foi utilizada a condicao de contorno de

velocidade prescrita, descritas na Secao 3.4.3.

u=u0

u=0 u=0

u=0

Figura 6.6: Condi¢oes de contorno do problema da cavidade.
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Nesta simulacao foi utilizado um lattice de dimensao 100 x 100, com ntimero de
Reynolds Re = 1000 Figura 6.9, Re = 100 Figura 6.8 ¢ Re = 10 Figura 6.7. As figuras
mostram o campo de velocidade e as linhas de corrente da cavidade quadrada, para os

diferentes nimeros de Reynolds.

elocidade i |' Velocidade

099271 \ il 0,099271
Eo,oa l‘u Eo,oa
~0,06 “0.06
éo,o4 -0,04
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0

(a)

Figura 6.7: Cavidade quadrada Re=10. (a) Magnitude do campo de velocidades da
cavidade. (b) Linhas de corrente.
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Figura 6.8: Cavidade quadrada Re=100. (a) Magnitude do campo de velocidades da
cavidade. (b) Linhas de corrente.

O problema da cavidade quadrada nao tem solucdo analitica, entao a solucao
obtida com o MLB foi comparada com a solu¢ao encontrada por (Ghia et al, 1982) para
o mesmo problema através do método dos elementos finitos. A Figura 6.10 apresenta uma
comparagao grafica entre as duas solugoes, onde foram avaliados valores de uma coluna e

de uma linha no centro da cavidade.
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Figura 6.9: Cavidade quadrada Re=1000. (a) Magnitude do campo de velocidades da
cavidade. (b) Linhas de corrente.
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Figura 6.10: Comparacao entre a solugao do MLB e a solucao com MEF para Re=1000.

6.3 MLB para simulacao de problemas de reacao-difusao

Para demonstrar a aplicacao do método de lattice Boltzmann para a solucao numérica do
modelo do monodominio, descrito no Capitulo 4, dois cenarios diferentes foram escolhidos
para simulacao, um utilizando o modelo celular de Mitchell-Schaeffer e outro o modelo
de Luo-Rudy. Para ambos os casos apresentamos também resultados numéricos obtidos
em uma implementacao computacional paralela explorando o poder computacional das

modernas placas gréaficas através da arquitetura NVIDIA CUDA.



6.4 Implementacoes paralelas 68

A Figura 6.11 mostra um experimento realizado com o modelo do monodominio
acoplado ao modelo Mitchell-Schaeffer e representa uma situagao com uma onda de reen-
trada, em geral, associada a arritmias cardiacas. Para iniciar essa simulacao, inicialmente
um primeiro estimulo é aplicado em uma parte do tecido gerando a propagacao de uma
onda plana, como mostra a Fig. 6.11(a). Depois de alguns instantes, um segundo estimulo
¢ aplicado em outra parte do tecido (Fig. 6.11(b)), o que inicia a formag¢ao de uma onda
espiral, a qual é auto-sustentavel e se mantém durante toda a simulagao, indicando uma
situagao de comportamento arritmico do coragao. Para o modelo celular de Luo-Rudy as
simulacoes consistiram apenas na simulacao da propagacao de uma onda plana, como a
da Figura 6.11(a).

Os experimentos computacionais consistiram na simulacao de uma parte do tecido
cardiaco com 4 ¢m de largura e 4 ¢m de comprimento. Para a discretizagao temporal foi
utilizado um passo de tempo de At = 0.1 ms para o modelo MS e de At = 0.01 ms
para o modelo LR, enquanto que para a discretizacdo espacial um espacamento de Ax =
0.02 cm foi utilizado. Para representar a condutividade isotrépica, o seguinte valor o =
0.0003 cm?/ms, foi adotado (Rapaka et al, 2012). A atividade elétrica do coragao foi
simulada por um segundo e foram realizadas tanto com uma versao sequencial do programa

quanto com uma implementacao paralela do problema utilizando CUDA.

6.4 Implementacoes paralelas

Com o objetivo de avaliar o desempenho do método de lattice Boltzmann em ambien-
tes de computacao paralela, foram desenvolvidas duas versoes paralelas para diferentes
problemas. A primeira versao foi desenvolvida utilizando uma biblioteca MPI para o
problema do escoamento de Poiseuille e a segunda versao foi implementada em CUDA
para o problema do Monodominio. A estratégia de paralelizacao nos dois casos foi a de
particionamento dos dados, onde processos/threads executam o mesmo codigo em dados

diferentes. Mais detalhes sobre as técnicas utilizadas podem ser vistos na Secao 5.5.
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Figura 6.11: Exemplo da distribuicao espacial do potencial transmembranico na simula-
cao do modelo Monodominio com o modelo celular Mitchell-Schaeffer usando o método
de Lattice Boltzmann e Euler explicito durante 1 s (a) Primeiro estimulo aplicado (b)
Segundo estimulo aplicado (¢) Formagao de uma espiral (d) Espiral que mostra compor-
tamento arritmico do coracao.
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6.4.1 MPI

Os resultados apresentados foram obtidos as méquinas do cluster do Programa de Poés
Graduagao de Modelagem Computacional, com méquinas com 12 GB de meméria RAM
e um processador Intel Xeon E5620 de 2.40GHz com 4 cores e 12MB de memoria cache. O
cddigo foi compilado utilizando a biblioteca MPICH e a versao 4.1.2 do compilador GCC
sem o uso de flags de otimizagao. Usando este ambiente as simulacoes foram realizadas em
um Linux 2.6.18 x86-64 usando C+-+ com um core e foram comparadas com as simulagoes
executadas para diferentes nimeros de processadores. Tentou-se alocar o maior nimero
de processos em maquinas diferentes, com o objetivo de analisar se a comunicacao entre
processos afetaria o desempenho da implementagao.

Antes de realizar a implementacao paralela, a primeira tarefa realizada foi a veri-

4
3

— N
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ficacao da porcentagem do codigo sequencial que poderia ser paralelizado, com o intuito
de descobrir qual a aceleracao méxima que se pode alcancar com uma implementacao
paralela. E o resultado obtido aplicando a Lei de Amdahl ao problema, pode ser visto
na Tabela 6.1, onde foi considerado que as etapas de inicializacao, colisao, propagacao
e contorno podem ser paralelizadas. A parte do codigo que nao foi paralelizada estéd

relacionada com operacoes de entrada e saida.

Processadores 256 x 128 512 x 256 1024 x 512

2 1.920 1.988 1.990
4 3.556 3.932 3.950
8 6.195 7.693 7.753
16 9.851 14.74 14.97
32 13.97 27.20 28.04

Tabela 6.1: Speedup pela Lei de Amdahl, para o problema do escoamento de Poiseuille

Foi realizada a implementacao paralela e em seguida foram feitos testes com os
diferentes tamanhos de lattice e nimero de processos, tanto para a versao paralela quanto
para a versao sequencial e os resultados sao apresentados a seguir. A Tabela 6.3 mostra
o speedup calculado com os tempos de execucao obtidos, que podem ser vistos na Tabela

6.2. Todas as medidas de tempo apresentadas nesta secao foram realizadas cinco vezes

Processadores 256 x 128 512 x 256 1024 x 512

Sequencial 68.476 366.992 1633.494
2 38.200 167.138 832.172
4 21.364 88.962 357.268
8 14.896 47.062 186.720
16 12.228 27.976 102.666
32 11.590 20.558 92.588

Tabela 6.2: Tempo de execugao medido em segundos, medido com o comando time do
sistema operacional Linux

e em seguida calculada a média aritmética, para cada tamanho de [attice e niimero de
processadores. O desvio padrao relativo maximo foi de 5%.

Nota-se que com o menor tamanho de lattice o speedup foi pior, mas fica perto
do speedup dado pela Lei de Amdahl, quando o namero de processos é pequeno. Ja com
o aumento do ntimero de processos, o speedup cai devido ao aumento de comunicacao.
Aumentando o tamanho do lattice é possivel observar que em alguns casos o speedup chega

a ser super-linear. O codigo comeca a ter uma intensidade aritmética maior e consequen-
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Processadores 256 x 128 512 x 256 1024 x 512

2 1.792 2.195 1.962
4 3.205 4.125 4.572
8 4.596 7.798 8.748
16 5.599 13.11 15.91
32 5.908 17.85 31.06

Tabela 6.3: Speedup obtido

temente, a parte sequencial fica menos significativa, outra explicacao para este resultado
pode ser devido a grande porcentagem de acerto de cache, ja que o dado esta dividido en-
tre os processos e pode ser armazenado dentro da cache de cada processador. Além disso,
a versao sequencial nao foi compilada com flags de otimizacao, estas otimizacoes feitas
pelo compilador podem diminuir o tempo de execucao sequencial e talvez a aceleracao
alcancada deixe de ser super-linear.

A Figura 6.12 mostra o speedup obtido e seu comportamento super-linear, va-
riando o nimero de processos e o tamanho do lattice. Pode-se observar que dobrando
o nimero de processos e o tamanho do lattice, 0o speedup permanece préximo do valor
anterior ou aumenta. Mas quando fixa-se um tamanho de lattice e aumenta-se o nimero
de processos, o speedup diminui.

35

T T

Speedup Ideal —+—
Speedup 256x128

Speedup 512x256 ---%---

Speedup 1024x512 & -8

30

35

Figura 6.12: Speedup do MLB aplicado ao problema do escoamento de Poiseuille.

A Tabela 6.4 mostra a eficiéncia do cédigo MPI, para os diferentes ntimeros de
processos e tamanho de lattice.
Pode-se notar que o algoritmo ¢ escalavel, ja& que a eficiéncia diminui com o

aumento do niimero de processadores e se mantém ou melhora quando o tamanho do
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Processadores 256 x 128 512 x 256 1024 x 512

2 0.8962 1.0978 0.9814
4 0.8013 1.0313 1.1430
8 0.5746 0.9747 1.0935
16 0.3499 0.8198 0.9944
32 0.1846 0.5578 0.9706

Tabela 6.4: Eficiéncia do algoritmo paralelo

lattice e o nimero de processos dobra. A Figura 6.13 mostra o grafico da eficiéncia do

algoritmo implementado com MPI.
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Figura 6.13: Eficiéncia

6.4.2 CUDA

Foi realizada uma implementacao em CUDA do MLB para o problema do Monodominio,
com o objetivo de diminuir seu tempo de execucdo. E importante ressaltar aqui, que
existem diversas possibilidades para se otimizar o codigo do MLB tanto na CPU quanto
para a sua execu¢ao na GPU usando CUDA (Myre et al, 2011; Bernaschi et al, 2010).
Entretanto, as implementacgoes apresentadas nesse trabalho sao simples e nao foram oti-
mizadas com o intuito de se obter o melhor desempenho possivel. O objetivo aqui é
demonstrar a aplicagao do método e assim as possibilidades de se obter bons resultados
em termos de tempo de execucao para simulacao da eletrofisiologia cardiaca mesmo com
uma implementacao paralela simples.

Os resultados apresentados foram obtidos utilizando uma méquina com 12 GB

de memoria RAM e um processador Intel Xeon E5620 de 2.40GHz com 4 cores e 12MB
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de memoria cache. Além disso a méquina possui uma unidade de processamento gréafico
GPU NVIDIA Tesla M2050 com 14 multiprocessadores, totalizando 448 cores de 1.15GHz
e 3GB de memoria. O codigo foi compilado utilizando a versao 4.2 da arquitetura NVIDIA
CUDA e a versao 4.1.2 do compilador GCC com o uso da flag de otimizagao -03. Usando
este ambiente as simulagoes foram realizadas em um Linux 2.6.18 x86-64 usando C-++
com um core comparado com as simulagoes executadas na GPU.

A Tabela 6.5 apresenta o tempo de execucao da versao serial da implementacao
numérica, utilizando o modelo celular de Mitchell-Schaeffer, assim como o tempo de exe-
cucao da versao paralela, além da aceleracao obtida com a implementacao paralela. O
programa foi executado para diferentes tamanhos de malha. A versao paralela o tempo
de simulacao com a malha de 200 x 200 foi muito préoximo ao tempo real, isto é, para
simular 1 s de atividade elétrica o tempo de execucao do programa foi de 5 s. Ja com
uma malha mais refinada foi alcancada uma aceleracao maior.

Na Tabela 6.6 é apresentado o tempo de execucao das implementagoes numéricas
serial e paralela para o modelo celular de Luo-Rudy. Assim como a aceleracao alcancada
com o algoritmo paralelo. Com este segundo modelo celular foi alcangado uma aceleragao
bem maior para os mesmos tamanho de malha, apesar do maior tempo de execucao. Este
maior tempo gasto para encontrar a solugao é devido ao maior grau de complexidade do

modelo e consequentemente um maior nimero de operacoes realizadas.

Tamanho da malha Tempo Sequencial Tempo Paralelo Aceleragao

200 x 200 98.89 5.37 18.42
400 x 400 407.47 9.66 42.17
800 x 800 2022.29 27.02 74.84

Tabela 6.5: Tempo de execucao em segundos e aceleragao obtida para o modelo MS.

Tamanho da malha Tempo Sequencial Tempo Paralelo Aceleragao

200 x 200 6947.02 47.69 145.67
400 x 400 28039.02 171.79 163.22
800 x 800 87049.09 455.22 191.22

Tabela 6.6: Tempo de execucao em segundos e aceleracao obtida para o modelo LR.

Outro experimento realizado foi a comparacao entre a precisao da solucao encon-

trada com o algoritmo sequencial e sua versao paralela. Foi observado o potencial elétrico
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de uma célula do tecido durante uma simulacao de 500 ms tanto na implementacao se-
quencial quanto na versao paralela. A comparacao grafica entre as duas solucoes para um
n6 no meio do tecido ao longo do tempo, para os dois modelos celulares apresentados,
pode ser vista na Figura 6.14. O erro entre as duas solucoes foi calculado utilizando a
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Figura 6.14: Comparacao grafica entre o potencial de acao da solucao do modelo do
monodominio em um ponto da malha da implementagio serial e paralela na GPU, (a)
para o modelo celular Mitchell-Schaeffer e (b) para o modelo celular Luo-Rudy.

seguinte equagao:

nt nv
DN V(i 5) = Viep(inj))?
i=1 j=1
erro = : (6.8)
nt nv
SN Vieg(i§)?
i=1 j=1

e foi observado que para o modelo MS o erro foi de 5.07 x 10~7 e para o modelo LR o erro
foi de 1.06 x 10~*. Os valores obtidos para o erro indicam que a implementacao paralela
é viavel considerando que o tempo gasto na solug¢ao ¢ muito menor e que ainda assim
possuem uma boa precisao numérica em comparacao com a implementacao sequencial

(CPU).
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7 Conclusao

Com este trabalho espera-se mostrar que o métodos Lattice-Gas Automato Celular e o
método de lattice Boltzmann podem ser usados para a simulacao de escoamento de fluidos
assim como para problemas de reagao-difusao.

Para simular o escoamento de um gas em um reservatorio usando um LGAC o
modelo HPP foi implementado e dois experimentos simples foram realizados. Os resulta-
dos foram avaliados de forma qualitativa e mostram que o escoamento de fluidos podem
ser simulados usando LGAC. Modelos mais complexos como o FHP nao foram testados,
mas sabe-se que produzem resultados mais realisticos.

O MLB foi utilizado para resolver os dois problemas da dinamica dos fluidos
computacional, para diferentes tamanhos de lattice e nimero de Reynolds. Foi verificado
que o erro numérico no caso do escoamento de Poiseuille, caso que possui solucao analitica,
e mostrou-se que o MLB se aproxima de tal solucao de maneira satisfatéria. No caso do
problema da cavidade quadrada, que nao possui solucao analitica, o resultado do MLB foi
comparado com uma solucao obtida pelo MEF e o método de lattice Boltzmann ficou bem
proximo da solucao encontrada pelo método dos elementos finitos. Isto mostra que o MLB
é capaz de resolver diferentes problemas da dinamica dos fluidos. E quando submetido ao
ambiente de computacao paralela, o MLB obteve um bom desempenho na comparacao
entre o codigo sequencial e paralelo.

Também foi desenvolvido e implementado o método de lattice Boltzmann para a
solucao numérica de modelos matematicos do tipo reacao-difusao que descrevem o com-
portamento da eletrofisiologia cardiaca. Nesse caso ainda foi demonstrado o poder com-
putacional das placas de processamento grafico modernas, quando utilizadas para proces-
samento cientifico.

A implementacao do método obteve resultados promissores, mostrando a capa-
cidade do método de resolver problemas de reacao-difusao como o presente problema da
eletrofisiologia cardiaca. O método oferece facilidade para implementagoes paralelas, que

diminui muito o tempo de execucao da simulacao, ficando proximo ao tempo real em
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algumas situacoes. Dois diferentes modelos celulares foram utilizados para a resolucao do
modelo monodominio. O modelo mais simples, quando executado em paralelo fica mais
proximo ao tempo real do problema. Ja o modelo mais complexo possui um tempo de
execucao maior, mas o ganho com a implementacao paralela é bem maior, onde ¢ possivel
observar uma reducgao de mais de 190 vezes no tempo de simulagao. Além disso, a precisao
numérica foi mantida com a versao paralela.

Apesar do ganho computacional, a implementacao paralela utilizando GPUs foi
simples. Outras estratégias e otimizagoes (Myre et al, 2011; Bernaschi et al, 2010) ainda
podem ser feitas com o intuito de diminuir ainda mais o tempo de simulacao, as quais
serao objeto de analise para trabalhos futuros, assim como a implementacao do MLB para
simulagoes computacionais 3D envolvendo geometrias complexas como a do ventriculo
esquerdo.

Os métodos podem ser usados para a simulacao complexas da dinamica dos flui-
dos, com diferentes ntimeros de Reynolds, que indica se um escoamento é turbulento ou
laminar. Eles aceitam diferentes condi¢oes de contorno e diferentes geometrias do dominio
simulado, o que torna o método flexivel para diferentes aplicacoes. Além disso, o método
MLB nao se limita a problemas de dinamica dos fluidos. Ele pode ser usado para simular
problemas de difusao, como problemas de transferéncia de calor, reacao-difusao, que é
usado para simular a eletrofisiologia do coracao, por exemplo. Ou ainda problemas de
meios porosos, como a simulagao de reservatoérios de petroleo. E ainda se comporta de
maneira satisfatoria quando submetido a ambientes de computacao paralela, obtendo-se

simulacoes proximas ao tempo real.

7.1 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros pretende-se realizar simulacoes tridimensionais, utilizando o mé-
todo de lattice Boltzmann para o problema de reacao-difusao submetido a geometrias
irregulares, como a geometria do coragao. A realizacao de simulagoes 3D para os proble-
mas da dinamica dos fluidos também seriam interessantes, além da aplicacao do método
ao problema de meios porosos, que também é de grande interesse cientifico, como na

simulacao de reservatorios de petroleo.
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Este trabalho nao apresentou a analise multiescala de Chapman-Enskog, onde
é possivel mostrar que a equacao do MLB recupera o comportamento macroscopico das
equagoes de Navier-Stokes (ou das equagoes de reagao-difusao aqui estudadas). Em tra-
balhos futuros pretende-se estudar a teoria da analise em multiescala para se compreender
melhor o MLB, realizar uma anélise de erro mais detalhada, assim como realizar compa-
racoes e validagoes com implementacoes que usam outros métodos numéricos.

A implementacao paralela em CUDA foi realizada de forma simples, sem nenhuma
otimizacao. Varias otimizacoes podem ser feitas para diminuir ainda mais o tempo de
execucao MLB, por exemplo, utilizando a memoria de textura da GPU ou ainda fazendo

o uso de mais de uma GPU para realizar a computagao.
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