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Resumen

Shi et al. propusieron en 2005[1] una novedosa técnica para rastreo de multiples
objetos en tramas de video basada en el concepto de conjuntos de nivel. Sin embargo,
este algoritmo presenta falencias en lo que respecta a la expansién incontrolada del
contorno de un objeto al entrar en contacto con una regién no rastreada de similares
caracteristicas. Este trabajo propone una técnica basada en el analisis del centroide
y radio de los objetos, a los efectos de fijar una cota superior a la expansién del
contorno de las regiones.

Adicionalmente, los autores ratifican que su algoritmo es capaz de seguir en
tiempo real a multiples objetos. Se han realizado implementaciones en Java 1.8
y CUDA /C++ a los efectos de verificar dicha aseveracién. Se ha comprobado la
veracidad de dicho planteo, determinandose que la implementacién en Java 1.8 es
superior a la segunda unicamente al rastrearse un bajo ntimero de objetos, advir-
tiéndose la mayor escalabilidad de la implementacion en GPU.

Por ultimo, se propone una novedosa técnica para detectar automaticamente la
posicion inicial de objetos en movimiento, incluso en entornos con fondo cambiante
basada en [5], [6] para la sustraccién del fondo y [7] para obtener los contornos de
los potenciales objetos.

Palabras clave: level sets, centroide, GPGPU

1. Introduccion

La tematica de la deteccién de bordes es de profundo interés en el campo de la
visién artificial. Tan pronto como en 1968[2], Sobel y Feldman presentaron en Stanford
su solucion al problema, la cual se basa en estimaciones del gradiente del color alrededor
de los bordes. Esta solucion, conocida mas tarde como Operador de Sobel, realiza
convoluciones de dos mascaras 3 X 3 contra una imagen, para conseguir estimaciones
de la derivada del color tanto en una direccién horizontal como vertical. Por ende, la
conjetura es que, de no existir un borde, la magnitud de dicho gradiente deberia tender
a 0. Caso contrario, debe ser maximo.

Sin embargo, este operador (y otros basados exclusivamente en el andlisis del gra-
diente) posee severas falencias, entre las cuales se encuentra su susceptibilidad al ruido
en la imagen, a las pobres condiciones de iluminacion y a la falta de contraste en los
objetos. Al analizarse una imagen con este tipo de caracteristicas bajo el operador de
Sobel, a menudo se obtienen bordes indeseados inducidos por el ruido, otros poco defini-
dos y entrecortados, o bien se los marca duplicados (esto es, bordes de méas de 1 pixel de
grosor).
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Para confrontar algunos de estos problemas, Canny presenté en 1986 su detector|3],
el cual busca mitigar algunas de estas falencias. Dicho detector incorpora las ideas del
operador de Sobel, pero previamente a su aplicacién, procura eliminar el ruido mediante
un filtro gaussiano. Posteriormente, aplica técnicas para disminuir el grosor de los bordes,
tales como la supresiéon de no méaximos y el doble umbral, que trabajan sobre el valor
del gradiente y su direccion. Esto logra una mejor aproximacién a la solucién, evitando
el surgimiento de bordes espurios y el aliasing de los mismos.

No obstante, no soluciona todos los problemas que presentan los métodos clasicos
basados en el gradiente. Por un lado, el detector de Canny no logra una completa seg-
mentacién de la imagen: tal como el resto de los métodos de este tipo, produce un conjunto
de pixeles de borde y no un contorno definido y cerrado. Por otro lado, sigue siendo sus-
ceptible a problemas de contraste, a texturas rugosas y a variaciones de intensidad poco
definidas. Més notablemente, trabajan con la imagen como un todo: no disciernen entre
diferentes objetos dentro de una misma imagen. Dado el costo computacional de estos
algoritmos, el no segmentar los cuadros dificulta utilizarlos en aplicaciones de tiempo real.

Existen técnicas de rastreo en video basadas en métodos clasicos, tales como el al-
goritmo de cuencal4]. Este algoritmo formula al problema como uno de minimizacion,
basdndose en una funcién invertida de la distancia de un mapa de bordes. Si bien este al-
goritmo es capaz de rastrear objetos en videos, no garantiza que los bordes sean cerrados,
y es susceptible a capturar bordes espurios donde el gradiente es de gran magnitud.

La técnica de contornos de nivel propuesta por Shi et al. en 2005[1] confronta la tarea
de deteccién de bordes mediante la idea de los contornos activos: la idea que se parte
desde una curva inicial definida por el usuario, haciéndosela evolucionar iterativamente
hasta haberse logrado abarcar todo el contorno del objeto con la curva, o bien al alcanzar
un maximo de iteraciones. Por un lado, este tipo de técnicas logra generar curvas cerradas.
Por otro, permite segmentar el analisis de la imagen, sin tener que analizarla por completo
para detectar los bordes de un objeto. Ademas, ofrece versatilidad en la forma de definir
el criterio para aceptar un pixel como parte de un objeto, y el rastreo de multiples objetos
es de facil implementacion.

Sin embargo, el algoritmo definido por los autores no presenta un mecanismo de
deteccion automatica de objetos. Precisa que un usuario especifique dénde se encuentra
aproximadamente el objeto para luego expandirse hasta abarcar todo su borde. Uno de
los objetivos de este trabajo es explorar técnicas a los efectos de proveer tal mecanismo
automatico, para aplicarse al seguimiento de objetos en una trama de video.

Por otro lado, el algoritmo presentado no confronta una probleméatica que se evidencia
notoriamente en el caso de anélisis de tramas de video. En este escenario, un objeto siendo
rastreado se aproxima hasta rozar por un lapso de tiempo infinitesimal con otro objeto
de similar color sin ser rastreado. En el momento exacto del roce, segin el algoritmo
presentado el borde deberia extenderse lo mas posible, asi abarcando todo el contorno
del objeto aledano. Esto no solo puede que no sea deseado en una aplicacion real, sino que
tiene un profundo impacto en la performance del algoritmo. A los efectos de solucionar
esta problematica, se exploraran alternativas a los efectos de impedir esta explosion de
crecimiento del contorno, a los efectos de mitigar sus consecuencias negativas.

Por ltimo, uno de los objetivos centrales de cualquier aplicacién de rastreo de objetos
en tramas de video sera que mantenga su tiempo de procesamiento por debajo del tiempo
de aparicién de nuevos cuadros, es decir, que sea en tiempo real. Se ha notado que los
autores de [1] hacen pocas menciones a resultados numéricos de la ejecucion del algoritmo,
que respalden que el algoritmo pueda aplicarse en este escenario. Por ende, se buscard
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comprobar dicha afirmacién, explorando diversas implementaciones en CPU y GPU para
evaluar su desempeno.

Este trabajo estd compuesto de la siguiente forma:

Seccidén 2: se realizard una breve descripcién del algoritmo original, explicando sus
fundamentos y el método para evitar colisiones entre objetos rastreados.

Seccidén 3: se introducird una mejora que busca limitar las modificaciones en la
topologia de los objetos rastreados.

Seccion 4: se presentara el algoritmo de deteccién automatica de regiones iniciales.
Seccidén 5: se discutira sobre las diferentes implementaciones realizadas.

Seccidn 6: se presentara una serie de pruebas realizadas, a los efectos de verificar
el rendimiento de las implementaciones y la mejora inducida por la limitacion del
radio.

Finalmente, en la seccién 7 se cerrard con una serie de conclusiones y propuestas
de continuacion.

Rastreo en Tiempo Real Utilizando Conjuntos de
Nivel

En lineas generales, se ha seguido el algoritmo propuesto en [1] para el seguimiento

de multiples objetos en un video.

Para el caso del seguimiento de un 1unico objeto, el algoritmo parte de una escena

unicamente compuesta por el fondo (background) €y y el objeto 2.

Para representar ambas regiones, se utiliza una funcion de conjunto de nivel ¢, la cual

es negativa en 2y y positiva en §2y. Basandose en esta representacion, los autores definen
dos conjuntos de pixeles vecinos L;, v L, del contorno C', tales que:

Low={z|d(z) >0y

Jy € Ny(z) tal que ¢(y) < 0} (1)
Lip={x|¢(x) <0y

Jy € Ny(z) tal que ¢(y) > 0} (2)

Donde Ny(z) es el conjunto de 4-vecinos del pixel x.
A los fines de la implementacién del algoritmo, esta representacién prevé la utilizacion

de una serie de estructuras de datos:

= Un arreglo para la funcién de conjunto de nivel ¢;

= Dos arreglos para los conjuntos de pixeles: L;, v Loyt.

Los valores del arreglo del conjunto de nivel son definidos de la siguiente forma:
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+3 si x es un pixel exterior
+1 six € Lout
—1 siz € Ly,

—3 six es un pixel interior

|/C

L 7

Figura 1: Representacion de la curva C'y de los conjuntos L;, v Loy:-

Los autores en [1] utilizan un arreglo F' de velocidades de los pixeles en L;, v Lout,
precomputado en cada iteracién de los ciclos, a los efectos de determinar la regién a la
pertenece en la iteracion actual el pixel en cuestién. Si el pixel p € Ly, v F(p) = +1, p
debe pertenecer a L;,, tras lo cual existiran pixeles de L;,, que se convirtieron en interiores.
De manera similar, si p € L;, y F(p) = —1, el pixel debe ser trasladado a L, quedando
pixeles previamente contenidos en L,,; como exteriores.

En la versién del algoritmo implementada, una funcién invocada bajo demanda hace
las veces del arreglo utilizado por los autores. Esto posibilita una reduccién en la com-
plejidad en memoria del algoritmo del orden de O(Width x Height), de considerarse que
se utiliza un arreglo del tamafnio de la imagen a los efectos de evitar la utilizacion de
primitivas de sincronizacién. La funcién F' utilizada es la que sigue:

’ MAX VALUE /3

+1 st fo,(p) > p
Fo,(p.p) = ¢ -1 si fo.(p) < p (5)
0 sifo,(p)=p

(4)

Donde O, es un vector promedio de las componentes de color de los pixeles de la
zona inicial, ©, es el color del pixel p y MAX_VALUE es el maximo valor posible de
una componente de color (255 en el caso de considerar valores en el rango [0, 255]). p
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es un umbral utilizado para variar la sensibilidad del algoritmo a variaciones del color.
Nétese que fo, es maxima cuando ©, es nulo y Oq, es maximo (sus tres componentes son
MAX VALUE).

Luego de esta iteracion, se evaliia una condicién de corte. Si es satisfecha, se finaliza
el ciclo, caso contrario, se continia el proceso iterativo. La condicion de corte se define
de la siguiente forma:

Condicion de corte. FEl algoritmo de evolucion de la curva corta si cualquiera de las
siguientes condiciones es satisfecha:

(a) La velocidad de cada pizel de la curva satisface:

F(z) <0Vx € Low;
F(z) > 0Vx € Ly, (6)

(b) Un nimero mdzimo de iteraciones especificado es alcanzado.

Lo que la condicién en (6) implica es que si todos los pixeles de L., estdn en el
fondo, y todos los pixeles de L;, estan en el objeto, entonces se ha alcanzado un estado
de convergencia. La segunda condicién puede ser 1til en casos en los que existe ruido en
la imagen, y es necesario detener la ejecucién para detener la evolucion del contorno.

Este primer ciclo del algoritmo puede producir curvas de naturaleza aspera. A los
efectos de evitar esto, y el potencial impacto en la eficiencia del algoritmo de una curva
de mayor perimetro, los autores proponen un ciclo de alisamiento de la curva generada
en el primer ciclo, utilizando filtros Gaussianos.

Se denota un filtro Gaussiano isotrépico de dimensiones Ny x N, como G. Para alisar
el contorno obtenido en el conjuntos de nivel del paso anterior, se evaliia la respuesta de
la funcion ¢ frente a G, tnicamente en los pixeles de L, v Loy:. Unicamente cuando la
respuesta es diferente al valor de ¢, se mueve un pixel de un conjunto a otro o viceversa,
asi alterando el valor de ¢(x). Caso contrario, los valores de dicha matriz permanecen
inalterados.

A modo de resumen, se presenta el algoritmo en dos pasos:

= Paso 1: Inicializar ¢, L;, y Lo, dada una regién inicial.
= Paso 2: Primer ciclo. Para un niimero maximo de iteraciones N,, hacer:

e Para cada pixel x € Lyy, si F(z) > 0 luego mover = a L;, e intercambiar los
valores de ¢ segin (3). Luego, Yy € Ny(x) tal que ¢(y) = 3, mover y a Loy
y fijar ¢(y) = 1.

e Para cada pixel x € Ly, si Vy € N(x), ¢(y) < 0, borrar x de Ly, y fijar
¢(x) = —3. x es interior.

e Para cada pixel x € Ly, si F(x) < 0 luego mover = a L,,; e intercambiar los
valores de ¢ segun (3). Luego, Yy € Ny(x) tal que ¢(y) = —3, mover y a L,
y fijar ¢(y) = —1.

e Para cada pixel © € Ly, si Vy € N(z), ¢(y) > 0, borrar = de L, y fijar
¢(z) = 3. x es exterior.
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e Verificar la condicion de corte. Si es satisfecha, proceder al paso 3. Caso con-
trario, volver a ejecutar el presente ciclo.

» Paso 3: Segundo ciclo. Para un nimero méximo de iteraciones N, hacer:

e Para cada pixel x € Ly, calcular G ® ¢(z). Si G ® ¢(x) < 0, mover = a Ly, e
intercambiar los valores de ¢ segun (3). Luego, Vy € Ny(z) tal que ¢(y) = 3,
mover y a Ly, y fijar ¢(y) = 1.

e Para cada pixel x € L;,, si Vy € N(x), ¢(y) < 0, borrar x de L;, y fijar
¢(z) = —3. x es interior.

e Para cada pixel x € L;,, calcular G ® ¢(x). Si G ® ¢(x) > 0, mover x a Ly, €
intercambiar los valores de ¢ segun (3). Luego, Vy € Ny(z) tal que ¢(y) = —3,
mover y a L;, y fijar ¢(y) = —1.

e Para cada pixel x € L,y, si Vy € N(z), ¢(y) > 0, borrar x de L,y y fijar
¢(z) = 3. x es exterior.

2.1. Rastreo simultaneo de miiltiples objetos

En aplicaciones practicas, se puede prever la necesidad de rastrear simultaneamente
multiplicidad de objetos, tanto de diferentes colores como del mismo color. El algoritmo
tal como se lo ha presentado hasta el momento es, en efecto, capaz de rastrear multiples
objetos simultaneamente — sera solo cuestiéon de realizar n ciclos independientes uno del
otro por cada objeto que se desee seguir en una trama. El problema ocurre en los casos
en los que dichos objetos entran en contacto, y se exacerba cuando los mismos son de
similar o idéntico color.

Para el caso que los objetos sean de colores suficientemente diferentes (Oq, # Oq;, ), ¥
para un g apropiado, fo,(p) # fa,(p). Esto es, esencialmente, lo mismo que sucede para
el caso en el que se tiene que distinguir un pixel dentro del objeto de otro en el fondo de

la imagen.
Sin embargo, para el caso que los colores de los objetos sean similares, o que u sea
excesivamente permisivo, puede ocurrir que fo,(p) = fo,(p). Esto provocara que los

contornos de los respectivos objetos se expandan hasta alcanzar los bordes del otro.
Esta situacion perdurard incluso luego de que dichos objetos se distancien, efectivamente
duplicandose el contorno rastreado por cada objeto.

Para evitar este tipo de situaciones, se define una funcién para determinar si un pixel
evaluado pertenece a la regién interna de otro objeto siendo rastreado:

To(p) = {1 si 3o € Ny(p),39; | ¢o,(0) <0 "

0 sino

De esta forma, cada vez que se intente mover un pixel p a L;, se debe verificar que
Tq,(p) = 0. Caso contrario, se debe abortar dicha operacion.
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3. Prevencion del contagio a objetos aledanos me-
diante limitacion del radio

En la seccién 2, se ha presentado el algoritmo propuesto por los autores en [1], con
algunas sutiles diferencias en lo que respecta a la notaciéon y a su implementacién, con
resultados similares a los expuestos en el trabajo de referencia.

Sin embargo, en dicho trabajo los autores no confrontan una de las situaciones en las
que su algoritmo presenta serias falencias. Dicha situacion se presenta a continuacion:

Cuadro = Cuadro z +1

Cuadro z +2

Figura 2: Secuencia del contagio de un objeto de similar color no rastreado

En la figura 2 se puede observar la secuencia completa de la situacién que se busca
evitar. En un cuadro z, una tunica regién 2 estd siendo rastreada por el algoritmo, mientras
un objeto de similar (o idéntico) color se encuentra en su proximidad. Podria suceder que
uno de los objetos se solape con el otro por un lapso de tiempo infinitesimal (del orden
de los 2 a 5 cuadros), generando una modificacién en la topologia del objeto origina.

El algoritmo presentado no tiene ningun tipo de restriccién respecto de cuanto puede
crecer en tamano el contorno rastreado, lo que puede conducir a situaciones en las que el
contorno crece de manera ilimitada. En el cuadro z 4 1, al ser ambos objetos del mismo
color, la funcién fq(,) no tiene mds que aceptar a un pixel negro p como un pizel de la
() inicial, generando una masiva expansion de los conjuntos de niveles L;, v Lo, en el
lapso de un tnico cuadro. Esto puede tener un impacto imperceptible de ser pequenas las
regiones involucradas, pero de producirse el caso en que el objeto espurio es de ordenes de
magnitud mas grande que el rastreado hasta el momento, los tiempos de procesamiento
para los cuadros subsiguientes pueden verse severamente afectados.

En el cuadro z+2, el objeto indeseado se aleja de la region rastreada inicialmente, pero
ahora en efecto forma parte de la misma region. Esta propiedad del algoritmo presentado
en 2 constituye una modificacién en la topologia del objeto. En ciertas aplicaciones, esta
propiedad puede ser de interés, pero al seguir un mismo objeto en un video es preciso
eliminarla.

A continuacién, se introduce un mecanismo disenado a los efectos de mitigar el impacto
en la performance de tales situaciones. Una manera de limitar el médximo tamano que
una regiéon siendo rastreada puede alcanzar en los sucesivos cuadros de la trama es acotar
el radio méaximo de expansion de la curva, tal como se presentara a continuacion.
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3.1. Limitacion del radio maximo desde el centroide

El objetivo de esta mejora es limitar mediante un parametro qué tanto puede crecer
el radio de una regién €2; en un cuadro z, respecto de su centroide en el cuadro anterior
(z — 1) y de su radio. Para ello, se redefine la funciéon Fg, definida en 5:

F (p,p,c,r,p) =

0 si [le —pll > r(1+p)
Fo, (pa :u) sino

(8)

Donde c es el centroide calculado a partir de la curva L;, en el cuadro z — 1, 7 es el
radio del objeto y p es el ratio de expansion del radio.

Lo que fundamentalmente hace la funcién F{j es definir una regién circular de radio
r centrada en el centroide de €2 donde [y, puede retornar valores distintos a 0. Fuera
de dicha regién, su unico valor de retorno sera el nulo. Luego se redefinen los ciclos
presentados en la seccién 2, intercambiando a F por su redefinicién F!. La importancia
de que F! devuelva 0 en estos casos es que dicho valor es el tinico que evitard que un
pizel p no sea ni desde o hacia L;, o L, o viceversa.

Hasta el momento se han presentado los valores de r el radio y ¢ el centroide sin
mayores especificidades. Sin embargo, es preciso realizar una serie de aclaraciones sobre
su computo, abordadas en la seccién que sigue.

3.1.1. Cémputo del centroide y del radio

Al redefinir la funcién F', se ha mencionado que su redefinicién F’ toma como pardme-
tros dos variables ¢ y r, representando al centroide y al radio de la region €2 respectivamen-
te. Sin embargo, no se han provisto precisiones respecto de cuando y cémo se computan
dichos valores. Para ello, es preciso definir los conceptos de etapa de preparacion e etapa
de procesamiento.

La etapa de preparacion para una region (); esta comprendida por aquellos cuadros
tales que z; < P,. De idéntica forma, la etapa de procesamiento estd comprendida por
todos aquellos cuadros tales que z; > P,.

De esta forma, el calculo del centroide se realiza de la siguiente forma:

(L) = 3 ﬁgh) (9)

C<Lin7 Z,Cz—1, 5) =

{C(Lm) s? z < P, (10)
(Lin)(1 =&) +c.-1& sino

Donde z es el cuadro correspondiente al L;, parametro, c,_; son las coordenadas del
ultimo centroide computado, y & define una proporcién del centroide previo a considerar
en el nuevo valor computado. Este valor £, idealmente del orden del 5%, es una de las
aproximaciones a evitar que el objeto varie de radio en demasia, al generar una cierta
resistencia del centroide a cambiar de posicion exageradamente. Esto se complementa con

Pagina 11



Deteccién Automatica y Rastreo en Tiempo Real de Objetos ITBA

la limitacion del radio de la regién: de haberse producido un cambio indeseado producto
del procesamiento en un cuadro, este parametro £ permite compensar parcialmente dichas
pérdidas de fidelidad.

Por otro lado, el calculo del radio tinicamente se realiza en la etapa de preparacion,
de esta forma estableciendo efectivamente un radio maximo a alcanzar por el objeto.
De realizarse este calculo en todo cuadro, el incremento del radio seria exponencial, sin
poderse evitar esta situacion incluso con valores de p pequenos. A modo de ejemplo, si
p = 1%, luego de 30 cuadros (o 1 segundo), el méximo incremento posible es del orden
del 35%. En 2 segundos, del 82% y en 3 segundos, del 245 %.

Asi pues, el radio r se computa de la siguiente forma:

r(e, 71, Lin) (11)

= méx(r,y, méx(| p— || | p € Lin))

Donde c es el centroide recientemente computado, r._; es el radio computado en la
iteracion anterior y L;, el conjunto de nivel interior de dicha iteracién. Esencialmente,
el resultado de realizar estas comparaciones durante toda la etapa de preparacion sera
que el radio a utilizar en la etapa siguiente sea efectivamente el maximo radio alcanzado
durante la etapa de preparacion.

4. Deteccién automatica de regiones iniciales

El procedimiento para senalar las posiciones de las regiones iniciales puede ser configu-
rado para detectar automaticamente objetos en un cuadro, o bien tener regiones iniciales
fijas. Existen dos pasos cruciales a la hora de detectar autométicamente las regiones
iniciales: la sustraccion del fondo y el procesamiento de las diferencia.

4.1. Sustraccion del fondo

Aqui el objetivo es marcar los pixeles del cuadro actual que cambiaron su color de una
manera significativa. Para ello se utiliza un algoritmo de OpenCV llamado MOG2 que
modela cada pixel como una combinacion de filtros gaussianos, representando el peso de
cada filtro la proporcion del tiempo que esos colores estan en escena. La cantidad de filtros
gaussianos es determinada automéaticamente por el algoritmo. Esto causa que MOG2 se
pueda adaptar a cambios del fondo, y en menor medida, a cambios de iluminacién, pero lo
que caracteriza a los cambios en el fondo es que son lentos en comparacién a los cambios
producidos por el ingreso de nuevos objetos. Por lo tanto, un nuevo objeto entrando en
escena se mueve demasiado rapido para que MOG2 se adapte a el, y sera marcado como
una diferencia con el fondo. MOG2 fue implementado por OpenCV basandose en [5] y
[6].

Al algoritmo MOG2 se le configura con dos parametros, la sensibilidad y el tamano
del historial. La sensibilidad determina la susceptibilidad del algoritmo a los cambios en el
fondo. Una sensibilidad muy baja no se adapta bien a cambios de fondo o iluminacién, y
con una sensibilidad alta, habria objetos que, al moverse muy lento, no serian detectados
como cambios, dado que MOG2 se adapta al color del objeto antes que sea detectado.

En la siguiente seccién se discuten los pasos utilizados para detectar automaticamente
las regiones iniciales.
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4.2. Pasos del algoritmo

1. Input:
s areaMinima Area minima que tiene que tener un objeto nuevo para ser incor-
porado al algoritmo principal.

= distanciaMinima Distancia minima entre el centroide del objeto y el objeto ya
rastreado mas cercano.

» [istaCentroides Lista de los centroides de objetos ya siendo rastreados.

= objMazimos La cantidad maxima de objetos a retornar
2. Pasar el cuadro a HSV y tomar el canal H.
3. Pasar un filtro de mediana de 5x5

4. Aplicar la sustraccion de fondo como fue descripta anteriormente y obtener los
pixeles con cambios relevantes

5. Aplicar otra vez un filtro de mediana de 5x5

6. Aplicar el algoritmo para hallar contornos segin [7] y obtener la lista de contornos,
denominados objetos potenciales.

7. Para cada uno de los objetos potenciales, calcular el area y el centroide.
8. Filtrar los objetos potenciales:

= Descartar los objetos potenciales que tienen area menor a un tamano predefi-
nido por el usuario.

= Descartar los objetos potenciales que tienen el centroide muy cerca a un cen-
troide de un objeto ya existente.

» Ordenar la lista de objetos potenciales en manera descendiente segiin su area
y quedarse solo con los objMazimos con mas area.

9. Centrado en el centroide del objeto, agregar un nuevo objeto en el algoritmo de
contornos activos con tamano proporcional al area del objeto detectado y agregar
al objeto en la listaCentroides.

5. Implementaciones

En esta seccion, se discutiran las diferentes implementaciones del algoritmo realizadas,
haciendo énfasis en las mejoras realizadas a los efectos de lograr un mejor rendimiento.

En primer lugar, se elaborara brevemente sobre la implementacion en Java 1.8, la cual
mas adelante servird como muestra de control frente a la implementacion en unidades de
procesamiento grafico (GPUs, por sus siglas en inglés).

Se hara especial énfasis sobre el tltimo punto, senalando los aspectos arquitecturales
de las GPUs, ejemplos de utilizaciéon del lenguaje CUDA /C++4-, como asi también una
explicacién pormenorizada de los detalles de la implementaciéon producida.
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5.1. Java 1.8

Como se ha senalado mas arriba, la primera implementacion fue realizada en la pla-
taforma Java 1.8, es decir, ejecutando el algoritmo utilizando la CPU. Esta version, al
servir inicamente de control para evaluar la performance de la implementacién en GPU,
no provee deteccién automatica de objetos, verificacion de colisiones ni limitacién del
radio del objeto segin el algoritmo descripto mas arriba.

5.1.1. Implementacién

La clase Image concentra toda la logica del algoritmo descripto mas arriba, siendo
su punto de entrada la funcién:

public void activeContours (boolean parallel, RegionFeatures
features, double threshold, BiFunction<Integer, Integer,
BooleanMatrix2D> matrixProvider)

Donde:

parallel es un flag que permite activar/desactivar la ejeucién en paralelo

features es una clase que describe a la region

threshold es el umbral definido en la férmula 5

matrixProvider es una funciéon que permite parametrizar la creacion de la es-
tructura para almacenar los elementos a incorporar o remover de los conjuntos de
nivel.

RegionFeatures es una clase utilizada tanto en el modelado en Java 1.8 como en
su contraparte de CUDA /C++. Permite una simple extensién del algoritmo de rastreo
de un objeto a uno con N objetos en simultaneo. Esencialmente, esta clase contiene los
siguientes atributos y métodos:

public class RegionFeatures{

private int[] phi;

private Vector3D objAvg;

private int width, height;

private BooleanMatrix2D lin, lout;

public static RegionFeatures buildRegionFeatures (Image img,
int x0, int yO0, int x1, int y1){

}

Que incluyen:
= int[] phi el arreglo de tamano Width x Height descripto en 3

= Vector3D objAvg el promedio del color del objeto rastreado en sus tres canales
(R, G, B)
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= BooleanMatrix2D 1lin, lout los conjuntos de nivel

» buildRegionFeatures la funciéon de inicializacion, que toma la imagen y los
extremos superior izquierdo e inferior derecho y computa los campos descriptos.

La clase BooleanMatrix2D es esencialmente una facade de una estructura subya-
cente, que implementa métodos de caracter booleano tales como and y or, y un método
set para fijar un valor en una coordenada dada. Esta estructura, tinica para la implemen-
tacion en Java 1.8, ha sido 1til a la hora de evaluar diferentes tipos de datos segin su
utilidad en un entorno concurrente. La implementacion utilizada ha sido la siguiente:

public class BitSetMatrixPool implements BooleanMatrix2D {
private int width, height;

private BitSet[] mat;

private ReentrantLock[] locks;

private int size = java.util.concurrent.ForkJoinPool.
getCommonPoolParallelism();

}

Esencialmente, esta implementacion genera un par de BitSet y ReentrantLock
por cada working thread dentro del pool utilizado por BaseStream.parallel (). La
operacién set intenta secuencialmente adquirir un lock y fija el valor del primer BitSet
al que logra entrar. Luego, las operaciones booleanas descriptas més arriba se realizan
por cada BitSet de esta estructura.

Luego, cada uno de los pasos de los ciclos presentados en 2 es esencialmente una fun-
cion ejecutada paralelamente para cada elemento del conjunto de nivel correspondiente
L;, o L., Estas funciones reciben BooleanMatrix2D, donde establecen las coorde-
nadas de los pixeles a agregar o remover de dichos conjuntos de nivel de una manera
thread-safe. Luego, operaciones sincrénicas remueven o agregan de los conjuntos de nivel
contenidos en RegionFeatures los pixeles indicados, para luego proceder al siguiente
paso. Este proceso se repite hasta cumplirse la condicién de corte definida mas arriba, o,
en su defecto, hasta alcanzarse un maximo de iteraciones predefinido.

5.2. CUDA/C++

La implementacién final del algoritmo ha sido realizada en CUDA /C++, utilizando
el concepto GPGPU, que prevé la utilizacion de la arquitectura masivamente paralela de
las unidades de procesamiento grafico para aplicaciones de indole general.

El concepto GPGPU se basa en la implementacion de funciones conocidas como ker-
nels. Estos kernels son unidades de cdédigo ejecutadas paralelamente por unidades de
procesamiento de alto throughput como las GPUs y que, a discrecién del programador,
pueden ser aplicadas a unidades de datos tales como a los pixeles de una imagen, particu-
las en un sistema de masas, entre otros casos.

Es preciso senalar que este tipo de implementaciones es ideal en casos en los que se de-
be realizar un pequeno nimero de cémputos en una gran cantidad de datos mutuamente
independientes. Esto se debe a que las unidades de procesamiento graficas generalmente
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priorizan una cantidad masiva de ntcleos de procesamiento en detrimento de la velocidad
de clock de cada uno. Ademas, ciertas optimizaciones presentes en unidades de cémputo
tradicionales, tales como la prediccién de saltos (branch prediction), suelen no ser imple-
mentadas en los ntcleos de la GPU. De esta forma, se debera procurar evitar programas
con una alta complejidad ciclomética.

Siguiendo en las lineas de la teméatica GPGPU, se puede comenzar por introducir
algunos aspectos arquitecturales basicos del lenguaje CUDA y de la declaracién e invoca-
cién de kernels en dicho lenguaje. A continuacién se presenta una declaracién de ejemplo
(un kernel que dibuja en un cuadro los contornos de un objeto siendo seguido):

__global___ void drawFeaturesKernel (RegionFeatures * features, cv
::cudev: :GpuMat dst, int bpp, dim3 color);

En esta funcion, la inica palabra clave proveniente de CUDA es la palabra ___global__,
que indica que la funcién puede tinicamente ser invocada desde el host, y que ejecutara
en el device. Es decir, la funcién serd invocada desde el CPU (host) para ejecutar en la
GPU (device). Debe notarse que, en la funcién senalada, el puntero a RegionFeatures
debe residir en la memoria global de la GPU (device), por lo cual el programador debera
encargarse de copiar informacion de estructuras entre host y device y viceversa.

Ahora bien, el lector podra preguntarse como se realiza esta invocacién desde el CPU.
Un kernel en CUDA se ejecuta de la siguiente forma:

drawFeaturesKernel<<<Dg,Db,Ns, S>>> (features_d, dst, bpp, color);

Donde:

» Dg (dim3) especifica las dimensiones de la grilla (grid)
» Db (dim3) especifica las dimensiones del bloque (block)

= Ns (size_t) especifica la cantidad de bytes a asignar dinamicamente en la me-
moria compartida por bloque.

= S (cudaStream_t) especifica el stream asociado

Para este caso en particular, los argumentos relevantes son los primeros dos, ya que
no se esta realizando una invocacion mediante streams, ni se esta utilizando memoria
compartida a nivel del block. Como se detallard més adelante, el tercer argumento ha
sido extensamente utilizado a los efectos de optimizar los accesos a la memoria global de

la GPU.
A continuacién sigue una gréafica que ejemplifica los conceptos elaborados més arriba:
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Figura 3: Esquema de invocacion de kernels

Como se puede ver en la Figura 3, desde el CPU se invoca un kernel, el cual invoca
de manera bloqueante en el GPU. En el GPU, dicho kernel es ejecutado por todos los
threads contenidos en todos los blocks de la grid, y cada thread tiene informacion
distintiva que le permite ejecutar sobre una unidad de informacién:

» blockDim (dim3) especifica las dimensiones del block
= blockIdx (dim3) especifica la posicion del block dentro de la grid

» threadIdx (dim3) especifica la posicion del thread dentro del block
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Figura 4: Ejemplo de dimensiones

Con esta informacién, es posible calcular los indices x e y sobre los cuales ejecutara
un kernel en un thread dado:

int x = blockIdx.x*xblockDim.x + threadIdx.x;
int v = blockIdx.y*blockDim.y + threadIdx.y;

Luego serd solo cuestion de aplicar las operaciones deseadas. En la siguiente seccion,
se elaborara sobre algunos detalles de la implementacion del algoritmo en este lenguaje.
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Se invita al lector a consultar la documentacion de CUDA /C++ para mayores detalles
sobre el modelo de programacién y buenas practicas de uso !.

5.2.1. Implementaciéon

Uno de los mayores desafios a la hora de realizar la implementacion de este algoritmo
en un ambiente masivamente paralelo es garantizar la integridad de los datos, minimi-
zando la cantidad de operaciones bloqueantes utilizadas a tal efecto. Para ello, se ha
explorado una serie de caminos, detallados a continuacion.

Como se ha detallado en el apartado 5.1, el problema central de una implementacion
concurrente de este algoritmo es el diseno de un mecanismo mediante el cual los diferentes
threads puedan indicar los elementos de los conjuntos de nivel a anadir o remover en un
paso dado. En dicho caso, se disend un pool de BitSet, de tal forma que existiese uno de
dichos elementos por cada thread del que dispusiese la CPU. Esto aprovecha la eficiencia
de las operaciones booleanas para realizar las inserciones o remociones de los conjuntos
de nivel. En el caso de la GPU, considerandose que existen de cientos a miles de unidades
de procesamiento, esta alternativa no pudo ser considerada.

Escritura simultanea y reduccion La primera aproximacién consistié en disponer
de dos arreglos de dimensiones presumidas infinitas (acotados por Width x Height) por
cada conjunto de nivel. Uno de ellos, el primario, efectivamente contiene a los pixeles
del conjunto de nivel, mientras que el otro (secundario) actiia de reserva para copiar los
valores vélidos del conjunto primario y tomar su lugar luego de la ejecucion de alguno de
los pasos del algoritmo en 2. El procedimiento sigue como se detalla a continuacion:

#define BLOCK_SIZE 128

Pixel » lin = refl;
Pixel x reservelin = ref2;
Pixel + lout = ref3;
Pixel x reservelout = ref2;

kernel<<<effectiveSize (lout) /BLOCK_SIZE, BLOCK_SIZE>>>(lout, lin
) ;

fillZeroes (reservelin);
compact (1lin, reservelin, compactionPredicate);
swap (lin, reservelin);

En el ejemplo, el kernel toma los pixeles de L,,; para luego depositarlos en algin
lugar de L, de cumplirse alguna condicién (como sucede en el primer paso del ciclo
definido en 2). Luego de ejecutarse, se invoca una funcién fillZeroes, que prepara
el arreglo de reserva para recibir los datos compactados. Una funcién compact toma
el par de arreglos para un conjunto de nivel y un predicado, y luego de realizada dicha
operacién, se intercambian las referencias. Notese que los procedimientos fillZeroes

"https://docs.nvidia.com/cuda/cuda-c-programming-guide/index.html
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y compact han sido implementados con una libreria de algoritmos paralelos en CUDA
llamada Thrust.

Toda esta légica se basa sobre la definicién de una serie de segmentos en los arre-
glos, es decir, rangos de memoria en los cuales se puede depositar determinados elementos.
Siendo L alguno de los conjuntos de nivel de N pixeles, se definen los siguientes segmen-
tos:

1. Segmento primario: [0, N — 1]. Donde se encuentran los pixeles propios de L.

2. Segmento secundario: [N, N (1+ MAX_PER_PIXFEL)—1]. Para los pasos 1 y
3 de los ciclos definidos en 2, este segmento se utiliza cuando se debe escudrinar los
cuatro vecinos de un pixel x para determinar a cudles de ellos se los debe agregar
a L.

3. Segmento terciario: [N % (1 + MAX_PER_PIXFEL),+00|. Segmento en donde
agregar pixeles a L segin la primera verificacién de los pasos 1y 2 del algoritmo.

Este mecanismo es, en teoria, adecuado para las necesidades de la implementacion.
Sin embargo, la necesidad de utilizar la funcién fillZeroes para purgar el arreglo de
valores indeseados repercutio fuertemente en la performance de esta implementacion. De
no eliminarse los valores preexistentes, la compactacién puede incluir valores no deseados
(por ejemplo, pixeles repetidos), lo que incrementa exponencialmente el tamanio de L y,
en consecuencia, el tiempo de computo. Por ende, se han explorado otras alternativas.

Escritura a caché y lock a nivel de bloque La alternativa utilizada para la version
final del algoritmo consistié de una utilizacién extensiva de la memoria caché a nivel de
bloque como almacenamiento temporal de los pixeles a mover a la memoria global. El
procedimiento se describe a continuacién:

__global__ void kernel (RegionFeatures x features, int * 1linAdd,

)
extern __ _shared__ Pix s[];

int x = blockIdx.x*blockDim.x + threadIdx.x;

if (...) |

Pix p = features->lout|[x];

s[threadIldx.x].x = p.x;

s[threadldx.x].y = p.y;

features->setPhi(p.x, p.y, —-1);

loopUnroll (features, p, 3, 1, loutAdd, features->lout);
}
__syncthreads () ;

if (threadIdx.x == 0)
sendToGlobalMemory (s, features, features—->1in, features
->sizelLout, blockDim.x, blockIdx.x, threadIdx.x,
linAdd, -1);
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}

En este extracto (una simplificacién del cédigo para el primer paso del ciclo), se
define un extern __shared__ Pix s[]. La palabra clave __shared___ indica que
esta memoria es caché, y extern indica que es asignada dindmicamente (mediante el
pardametro de invocacién de kernels Ns (size_t) indicado més arriba). Luego, x es el
indice sobre el que esta ejecutando el kernel.

Dentro del bloque del if se realiza toda la légica propia del algoritmo de contornos
activos, asignando los pixeles a mover de un conjunto de nivel al otro en la memoria
caché. Al completar este procedimiento, se coloca a todos los threads del bloque a la par
mediante la instruccién __syncthreads (). Luego, unicamente el thread con indice 0
en el bloque es el encargado de copiar la memoria caché a la global, asi utilizandose un
unico conjunto de locks por bloque.

Esta alternativa probo ser la de mejor performance de las exploradas, destacandose
el uso extensivo de memoria caché. Debe notarse que los accesos a dicha memoria son
de 6rdenes de magnitud mas veloces que los accesos a memoria global, por lo que su uso
debe ser priorizado. Otras optimizaciones incluyen el desenrollado de ciclos, notablmente
en los casos en los que se debe explorar los vecinos de un pixel x.

6. Resultados

En esta seccién, se exhibiran los resultados de las pruebas realizadas, las cuales buscan
evaluar el rendimiento de tanto las implementaciones del algoritmo como de las mejoras
introducidas.

La primera prueba buscara evaluar el rendimiento de la implementacién en Java 1.8
contra su contraparte en CUDA /C++. El primero de los objetivos de esta prueba sera
determinar la viabilidad de este algoritmo para aplicaciones en tiempo real. En segunda
instancia, se buscara probar si efectivamente la implementacion en GPU supera en todo
caso a la implementacién en GPU. Como nota adicional, ciertas funcionalidades fueron
desactivadas en la implementaciéon en GPU (tales como la deteccién automatica de objetos
y la limitacién del radio), a los efectos de equiparar ambas implementaciones.

Una segunda prueba consistio en analizar el desempeno de la funcionalidad para
limitar el radio méximo desde el centroide. Para esto, se simulé un escenario en el cudl
a un objeto fijo siendo rastreado se le aproxima y aleja rapidamente otro objeto de igual
color y similares dimensiones. Se ejecuté un nimero de pruebas con la funcionalidad
activada y desactivada para evaluar su impacto en el desempeno.

6.1. Verificacién del tiempo real y comparaciéon del rendimiento
de las implementaciones

Se plantearon 3 casos de prueba a analizar, variando la cantidad de objetos a seguir,
procurando que el fondo fuese uniformemente iluminado y altamente contrastante con los
objetos rastreados. El primer caso, que puede observarse en la figura 5, es s6lo un objeto
a seguir, en el segundo caso, que muestra la figura 6, son 3 objetos a seguir y finalmente
el dltimo caso, que se observa en la figura 7, son 5 objetos a seguir.

Algo que vale la pena aclarar es que se traté de llevar al limite ambas implementaciones
en funcién al nimero de objetos a seguir. Por ende, cada caso sigue un patrén diferente
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de movimientos, siendo algunos mas bruscos que otros. Por ende, no sera posible una
comparacion vis-a-vis entre los diferentes casos de prueba.

Figura 5: Primer caso: 1 ob- Figura 6: Segundo caso: 3
jeto objetos

Figura 7: Tercer caso: 5 ob-
jetos

Para realizar esta comparacién se propuso medir el tiempo de procesamiento por cua-
dro en ambas implementaciones, y contrastarlos en un mismo grafico, graficando asimismo
la funcién constante:

1000

Que representa el umbral de tiempo real (24 cuadros por segundo).
En cuanto al hardware, se utilizo la siguiente configuracion:

= 16GB RAM DDR4
s CPU Intel Core i7-6700HQ 5.6GHz
» GPU NVIDIA GeForce GTX 960M (4GB)

Para cada caso de prueba se filmé un video y se realizaron 3 ejecuciones para cada
implementacion, por lo que los graficos muestran el tiempo de procesamiento promedio
por cuadro con sus respectivas barras de error.

A continuacién se muestran los graficos correspondientes a los 3 casos de prueba que
se ven en las figuras 8, 9 y 10 respectivamente y en la figura 11 se grafica el tiempo
promedio de procesamiento por cuadro para todos los casos.
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Figura 8: Tiempo de procesamiento para todos los objetos en un cuadro del primer caso
de prueba.
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Figura 9: Tiempo de procesamiento para todos los objetos en un cuadro del segundo caso
de prueba.
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Figura 10: Tiempo de procesamiento para todos los objetos en un cuadro del tercer caso
de prueba.
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Figura 11: Tiempo de procesamiento promedio por cuadro para los tres casos.

6.1.1. Analisis de los resultados

Algo que puede generar confusion en la figura 11 es que para el tercer caso el tiempo
promedio de procesamiento es menor que para el segundo. Como se mencioné anterior-
mente, debido a las limitaciones del hardware con el que se dispuso para las pruebas, los
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videos son diferentes en cuanto a la brusquedad de sus movimientos. Esto se realizo de
esta forma para evitar la pérdida de objetos rastreados por cualquiera de las implementa-
ciones, manteniéndose valida la comparacion entre las ejecuciones de un mismo ntimero
de objetos rastreados.

Como se observa en la figura 11, para los primeros dos casos la implementacion en Java
1.8 tiene un menor tiempo promedio de procesamiento por cuadro que la implementacién
en CUDA /C++, y su desvio estandar también es menor, por lo que se puede decir que
es mas estable.

Si bien se esperaba que la implementacién en CUDA /C++ fuese superior en rendi-
miento a la implementacion en Java, ambas lograron un nivel de procesamiento adecuado
con respecto al umbral de tiempo real.

En cuanto a lo esperado por la implementacién en CUDA /C++, su inferior rendi-
miento en los primeros casos puede atribuirse a una serie de factores elaborados al discutir
de las ventajas y desventajas de las unidades de procesamiento grafico. Por un lado, debe
notarse que la velocidad de reloj en los nicleos de las CPU es notablemente mayor a su
contraparte en GPU. Al realizar un seguimiento de un reducido nimero de objetos, se
puede asumir que los recursos de la CPU son suficientes para realizar el procesamiento
en simultaneo. Al crecer el nimero de objetos, la GPU escala de mejor manera, apro-
vechandose de esta forma el mayor nimero de nicleos. Como referencia, la placa de video
utilizada posee 640 nicleos de procesamiento, mientras que placas mas modernas, como
la NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti, tienen 4352 nticleos, alrededor de 7 veces mas.

Finalmente, es posible que las primitivas de sincronizacién utilizadas para asegurar
consistencia en los datos hayan repercutido negativamente en el rendimiento, junto con
los pasajes de memoria de CPU a GPU involucrados en el algoritmo.

Si bien todas las razones mencionadas anteriormente pueden haber repercutido en el
rendimiento obtenido, esto parece percibirse inicamente al rastrearse un nimero reducido
de objetos (primeros dos casos). En el tercer caso, la implementacién en CUDA /C++
tiene tiende a exhibir un mejor rendimiento que la implementacién en Java 1.8 y su
desvio estandar también es menor. Luego, podria asumirse que, al menos en el hardware
utilizado, la implementacién en CUDA /C++ muestra una tendencia sublineal contra
la lineal que exhibirfa la implementaciéon en CPU. Esto puede atribuirse a la mejor esca-
labilidad de la implementacién en GPU, dado que aunque la velocidad de reloj sea menor
en la GPU, el tener cientos de nicleos operando al mismo tiempo resulta més relevante
que dicha diferencia de velocidad, o que el tiempo de procesamiento usado en pasajes de
memoria y primitivas de sincronizacion.

6.2. Desempeno de la limitaciéon del radio

Al igual que la prueba anterior, para realizar esta comparacién se propuso medir el
tiempo de procesamiento por cuadro en ambos casos, y contrastarlos en un mismo grafico
superponiéndole la funcién constante que representa el umbral de tiempo real.

Las figuras 12 y 13 muestran las dos secuencias observadas en los casos planteados.
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Acercamiento Solapamiento

B

Alejamiento

Figura 12: Secuencia observada con la funcionalidad para limitar el radio del centroide
encendida

Acercamiento Solapamiento

Alejamiento

Figura 13: Secuencia observada con la funcionalidad para limitar el radio del centroide
apagada

Se realizaron 3 ejecuciones para cada caso, por lo que el grafico muestra el tiempo de
procesamiento promedio por cuadro con sus respectivas barras de error. En la figura 14
se exhiben los resultados del experimento.
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Figura 14: Tiempo de procesamiento para todos los objetos en un cuadro.

6.2.1.

Analisis de los resultados

Cuadro

A diferencia de la comparacién entre la implementaciéon CUDA /C++ contra Java
1.8, en esta prueba no se notaron discrepancias respecto de los resultados esperados. Al
controlar la expansion, el sistema ignora exitosamente al objeto que se superpone al que
esta siendo seguido, mientras que en el otro caso lo comienza a rastrear.

También se destaca la mayor eficiencia y correctitud del caso de expansién controlada
contra el de expansién no controlada, que puede observarse en la figura 14, dado que en
el primer caso el tiempo de ejecucién promedio por cuadro es menor que en el segundo

caso.
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7. Conclusiones

La deteccion de bordes en imagenes o en tramas de video es de sumo interés en el
campo de la vision artificial, destacandose su multiplicidad de aplicaciones en los campos
de seguridad y robdtica. Existen numerosas técnicas clasicas basadas en estimaciones del
gradiente del color, y otras mas recientes basadas en el concepto de contornos activos,
tal como Shi et al. propusieron en 2005[1]. Sin embargo, este tltimo trabajo no presenta
un mecanismo automatico para la deteccién de regiones iniciales. Asimismo, no toma en
consideracién el caso en que un objeto es rastreado en la vecindad de objetos de idéntico
color, lo que induce una pérdida en el rendimiento a partir de una expansiéon incontrolada
de los contornos del mismo. Para suplir estas falencias, en este trabajo se propuso una
serie de adiciones al algoritmo presentado, las cuales han demostrado cumplir con los
objetivos propuestos.

Por un lado, se ha propuesto una técnica para la deteccion automatica de objetos
en tramas de video. Dicha técnica, basada en el algoritmo MOG2[5][6], detecta pixeles
en donde la imagen cambié de manera significativa durante un lapso lo suficientemente
prolongado de tiempo, de acuerdo a un parametro de sensibilidad.

Por otro lado, se ha logrado anadir una restriccion al tamano méximo alcanzado por
los objetos rastreados mediante un analisis del centroide y radio de los mismos. De esta
forma, se previenen situaciones en las cuales la dimensién de los contornos se incremente
de manera incontrolada en un lapso infinitesimal de tiempo, asi evitando repercusiones
en el rendimiento del algoritmo.

Por tltimo, se ha determinado que el algoritmo presentado en [1] es capaz de rastrear
multiples objetos en tiempo real. A tal propdsito, se han realizado implementaciones
tanto en CPU como en GPU de dicho algoritmo, notando que en ambas arquitecturas
se logra el acometido. Para valores pequenos del nimero de objetos rastreado, se ha
logrado mejores tiempos de ejecucion en CPU, observandose una tendencia opuesta en
favor a la GPU para N > 5. Se atribuyd esto a un comportamiento sublineal de la dltima
implementacion.

Al discutir acerca de las ventajas y falencias de las unidades de procesamiento grafico,
se ha hecho especial énfasis en la dificultad de implementar métodos de exclusiéon mu-
tua en entornos masivamente paralelos sin repercutir en el rendimiento del algoritmo.
Adicionalmente, algunas de las caracteristicas comunes a las CPU como los predictores
de saltos no son habitualmente encontradas en las GPU. Estos elementos hacen que ha-
ya algoritmos mas y menos aptos para implementarse este tipo de hardware. En el caso
en particular del algoritmo expuesto en este trabajo, si bien pudo ser implementado en
GPU con resultados positivos, es posible que las primitivas de sincronizacién utilizadas
para asegurar consistencia en los datos repercutan negativamente en su rendimiento. Por
ende, se propone explorar la posibilidad de realizar una implementacién que combine las
ventajas de ambas plataformas, a los efectos de lograr una implementacion en tiempo
real que minimice los recursos necesarios.
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