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Resumen— El método de conjunto de nivel es una
herramienta utilizada en la segmentación de imágenes
y volúmenes. En este trabajo presentamos dos pro-
puestas en CUDA del método de segmentación rápida
FTC basado en conjuntos de nivel para su aplicación
a imágenes 3D y que modifican la estructura del al-
goritmo original de modo que se reducen computacio-
nes innecesarias dentro de cada región de la imagen y
se evita computar regiones que se pueden considerar
inactivas. El mantenimiento de una calidad de seg-
mentación similar a la del algoritmo original demues-
tra la viabilidad de las propuestas, las cuales obtienen
para un volumen MRI del cerebro valores de acelera-
ción cercanos a 4x.

Palabras clave— Conjuntos de nivel, segmentación,
GPU, CUDA.

I. Introducción

EL método del conjunto de nivel (level-set
method) [1] es una técnica numérica utilizada

frecuentemente para realizar tareas de segmentación
dentro de una imagen o un volumen. El método se
basa en la propagación de curvas o superficies a par-
tir de factores intŕınsecos (por ejemplo, la curvatura
de las regiones segmentadas) y extŕınsecos (por ejem-
plo, la intensidad o la textura) de la imagen [2]. La
segmentación basada en conjuntos de nivel tiene mul-
titud de aplicaciones en el campo de visualización de
imágenes médicas [3].

Los métodos de conjunto de nivel suelen clasificar-
se en métodos de banda estrecha (narrow band) o de
campo disperso (sparse field). Los algoritmos de ban-
da estrecha [4] actualizan el dominio computacional
en una banda de unos pocos vóxeles alrededor del
área de interés. Las soluciones de campo disperso [5]
mantienen una lista de elementos activos en el domi-
nio que se actualiza en cada iteración del algoritmo.

La primera implementación documentada de un
método de conjunto de nivel en GPU fue propuesta
por Rumpf y Strzodka en 2001 [6]. Esta implementa-
ción se ejecutaba completamente en el pipeline gráfi-
co. Varios años más tarde, combinando ideas de los
métodos de banda estrecha y de campo disperso, se
desarrollaŕıa la primera solución que divide el domi-
nio en regiones bidimensionales que son cargadas en
la memoria de la GPU según requieren procesamien-
to [7]. A partir de este trabajo, se presentó una de
las primeras implementaciones del conjunto de nivel
en CUDA [2], que se caracterizaba por mantener una
lista de elementos activos en el dominio. Al mismo
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tiempo, se desarrolló una solución de banda estrecha
en CUDA [8] basada en dividir el dominio en regiones
activas que se actualiza en paralelo (aunque requeŕıa
el uso de operaciones atómicas en GPU, lo que de-
gradaba el rendimiento). Más recientemente, se ha
publicado en [9] una implementación en GPU del
método de conjunto de nivel Sorted Tile List (STL).

En este trabajo presentamos dos propuestas de im-
plementación en CUDA del método de segmentación
rápida basado en conjunto de nivel denominado Fast
Two Cycle (FTC) [10]. Este algoritmo de banda es-
trecha se caracteriza por utilizar listas enlazadas para
almacenar la banda de elementos activos, y utilizar
operaciones con enteros para aproximar la resolución
de las ecuaciones diferenciales presentes en la defi-
nición original del método de conjunto de nivel [1].
Nuestras propuestas adaptan el FTC a las carac-
teŕısticas de la GPU dividiendo el dominio compu-
tacional en regiones que pueden ser procesadas en
paralelo, modificando la distribución de iteraciones
para evitar computaciones innecesarias sobre las re-
giones y, en el caso de la segunda propuesta, redu-
ciendo el número de regiones sobre las que se realiza
procesamiento. En [11] se describe una implemen-
tación en GPU de este método, pero está diseñada
para imágenes 2D y sólo realiza un paso de uno de
los ciclos del algoritmo. Nuestra solución ha sido di-
señada para volúmenes 3D e implementa el método
FTC en su totalidad facilitando aśı la comparación
con la bibliograf́ıa.

Este trabajo se organiza de la siguiente manera:
la sección II describe la arquitectura de la GPU y
CUDA; la sección III introduce las bases fundamen-
tales de los métodos de conjunto de nivel y, en par-
ticular, del método FTC; las propuestas para GPU
están descritas en la sección IV. Las secciones V y VI
se dedican a la discusión de resultados y principales
aportaciones.

II. Arquitectura GPU

Una GPU programable consta de múltiples pro-
cesadores multinúcleo capaces de ejecutar cientos de
hilos en paralelo. En esta sección presentamos breve-
mente la arquitectura Fermi, disponible en la tarje-
ta NVIDIA GeForce GTX 580 que hemos utilizado.
Puede encontrarse un análisis más completo en [12].

La arquitectura CUDA de NVIDIA está organiza-
da en un conjunto de multiprocesadores streaming
(SMs), cada uno con varios núcleos o procesado-
res streaming (SPs) [13]. El modelo de programa-
ción está orientado hacia un grano fino de paralelis-
mo [14]. Un programador lanza cientos de hilos que se



agrupan en bloques independientes, organizados en
una malla. Cuando se ejecuta un kernel (código eje-
cutado en GPU), los bloques de hilos son asignados
a los SMs. Un multiprocesador puede ejecutar más
de un bloque de hilos a la vez si dispone de recursos
suficientes.

La jerarqúıa de memoria está organizada en una
memoria global, una memoria de constantes de solo
lectura y una memoria de texturas. Estas memorias
están accesibles para todos los hilos. Además, exis-
te un espacio de memoria compartida privado pa-
ra cada bloque de hilos con una velocidad de lectu-
ra/escritura unas 100 veces mayor que la memoria
global, aun disponiendo esta de una jerarqúıa con
dos niveles de memoria caché. Por ello, priorizar el
acceso a esta memoria es lo más recomendable [15].

La comunicación entre hilos puede realizarse a
través de barreras de sincronización o del espacio de
memoria compartida. Como cada bloque de hilos es
independiente de los demás, no es posible compartir
datos entre hilos de diferentes bloques a través de la
memoria compartida.

III. Método del conjunto de nivel

En esta sección introducimos brevemente la ba-
se matemática de los métodos de segmentación de
conjunto de nivel, y describimos el método de seg-
mentación rápida (FTC) [10], diseñado para realizar
segmentaciones del conjunto de nivel en tiempo real
con una calidad similar a otras soluciones basadas en
la resolución de ecuaciones diferenciales parciales.

A. Fundamentos del conjunto de nivel

Los métodos de conjunto de nivel se basan en
calcular la propagación de una curva o superficie.
Sea φ(x, t) : Rn → R, con x ∈ Rn, una función
continua n-dimensional de Lipschitz. El conjunto de
nivel k de φ define impĺıcitamente Γ, una hipersuper-
ficie (n−1)-dimensional, también denominada frente,
curva o interfaz:

Γ(t) = {x ∈ Rn |φ(x, t) = k}. (1)

Sea Ω ⊂ R la región encerrada por Γ. Los métodos
del conjunto de nivel calculan y analizan el movi-
miento de Γ y, en consecuencia, la deformación de
Ω. La función φ suele definirse como una función de
distancia respecto a Γ cuya evolución está determi-
nada por la siguiente ecuación diferencial parcial de
primer orden [16]:

dφ(x(t), t)

dt
+ ~F |∇φ| = 0, (2)

donde x(t) es el conjunto de puntos en el instante t

para los cuales φ vale 0, y ~F es la función de velo-
cidad en la dirección de la normal. Aśı, la función
de actualización del conjunto de nivel queda definida
como:

φ(x, t+∆t) = φ(x, t) + ∆tF |∇φ(x, t)|. (3)

(a) (b)

Fig. 1. Representación del conjunto de nivel en un espa-
cio 2D (a) y ejemplo de evolución del frente según el algo-
ritmo FTC (b).

B. Método de segmentación rápida (FTC)

El método de segmentación del conjunto de ni-
vel de dos ciclos (en adelante, Fast Two Cycle o
FTC) [10] analiza el movimiento del frente en un
espacio discreto y uniforme. Dos listas de puntos ve-
cinos determinan la situación del frente Γ:

Lin = {x |x ∈ Ω y ∃y ∈ N (x) tal que y /∈ Ω}
Lout = {x |x /∈ Ω y ∃y ∈ N (x) tal que y ∈ Ω},

donde N es el conjunto de puntos vecinos de x.
En nuestro caso, el vecindario está formado por
los 6 puntos inmediatamente adyacentes a x en un
espacio tridimensional.
La figura 1(a) muestra el frente como una ĺınea dis-

continua localizada entre los conjuntos de puntos Lin

y Lout, en gris oscuro y gris claro, respectivamente,
para un ejemplo de espacio en dos dimensiones.
El método FTC define φ como una aproximación

de la función de distancia a Γ. Aśı, φ es una función
entera que puede tomar los valores −3, −1, +1 o +3
dependiendo de si el punto pertenece al interior de Ω,
a Lin, a Lout o al exterior de Ω, respectivamente.
El frente avanza o retrocede en este espacio dis-

creto añadiendo o quitando elementos a Lin y Lout,
y actualizando los valores de φ de los correspondien-
tes vecinos para mantener una representación conti-
nua del frente. La figura 1(b) muestra el resultado
de avance y retroceso del frente en dos posiciones
diferentes del ejemplo presentado en la figura 1(a).
El algoritmo, tal y como se puede ver en el pseu-

docódigo de la figura 2, está dividido en dos partes
diferenciadas, ciclo uno y ciclo dos. Na y Ns son,
respectivamente, el número de iteraciones que se eje-
cutan el ciclo uno y el ciclo dos por cada iteración
completa del algoritmo.
El primer ciclo del algoritmo hace avanzar o re-

troceder el frente basándose en los datos de entrada,
esto es, la imagen o el volumen sobre el que se va a
realizar una segmentación. El ciclo dos aplica un sua-
vizado gaussiano al frente con el objetivo de hacerlo
evolucionar en base a su curvatura. En ambos ciclos
el frente evoluciona siguiendo los mismos pasos, resu-
midos en la ecuación (3), pero el ciclo uno utiliza una
función de velocidad derivada de los datos de la ima-
gen y de las propiedades geométricas del frente, Fd,



1: para i = 1 → Na:
2: ejecuta el ciclo uno
3: comprueba la condición de parada
4: si condición de parada satisfecha entonces:
5: fin del bucle
6: para i = 1 → Ns:
7: ejecuta el ciclo dos
8: si condición de parada no satisfecha entonces:
9: repite de nuevo desde el ciclo uno

Fig. 2. Pseudocódigo del método FTC.

mientras que el ciclo dos utiliza una función de suavi-
zado que es proporcional a la curvatura media, Fint.
Aśı, el método FTC aproxima la función de velocidad
de la ecuación (3) como F = Fd+Fint. Dependiendo
del signo que tome la función de velocidad para un
elemento dado se decidirá si el frente debe avanzar
o retroceder: Lout “avanzará” si el signo de la fun-
ción de velocidad es positivo, y Lin “retrocederá” si
el signo de la función de velocidad es negativo.
El proceso de segmentación consiste aśı en la ejecu-

ción iterativa de los ciclos uno y dos, y solo se detiene
cuando se ha verificado la condición de parada:

∀x ∈ Lout, Fd(x) ≤ 0 ∧ ∀x ∈ Lin, Fd(x) ≥ 0,

o se ha alcanzado un número máximo de iteraciones.

IV. Propuestas para ejecución en GPU

En esta sección presentamos nuestras propuestas
de implementación en CUDA del método FTC en
la tarjeta gráfica. La primera propuesta modifica el
número de iteraciones de los ciclos uno y dos para
adaptar el algoritmo a las caracteŕısticas particula-
res de la GPU. La segunda realiza además una selec-
ción más estricta de las regiones activas, consiguien-
do aśı reducir el tiempo de computación sin perder
calidad.

A. Propuesta 1

El algoritmo comienza cargando el volumen de en-
trada y los datos iniciales de la función de distancia φ
en la memoria global. Ambos se dividen en regiones
tridimensionales que pueden ser procesadas en pa-
ralelo y de forma independiente. Aśı, el trabajo se
reparte entre diferentes bloques de 83 = 512 hilos y
se asigna una región por bloque (cada vóxel es asig-
nado a un hilo de cada bloque).
La figura 3 muestra el pseudocódigo de la imple-

mentación en GPU. Antes de iniciar la segmentación,
es necesaria una identificación inicial de qué regiones
son activas. Una región se considera activa si es atra-
vesada por el frente. El frente está formado por todos
los elementos de Lin o Lout, donde φ toma el valor −1
o +1, respectivamente. Las regiones restantes no ne-
cesitan ningún procesamiento, por lo que solo se lan-
zarán tantos bloques de hilos como regiones activas
existan. A medida que el frente va evolucionando, el
número de regiones activas cambia.
Se han implementado tres kernels que ejecutan res-

pectivamente el ciclo uno, el ciclo dos y la compro-
bación de la condición de parada. La CPU controla

1: identifica las regiones activas iniciales
2: para i = 1 → Nb:
3: lanza kernel GPU del ciclo uno (Na iters.)
4: identifica las regiones activas
5: comprueba la de cond. de parada en GPU
6: si condición de parada satisfecha entonces:
7: fin del bucle
8: lanza el kernel GPU del ciclo dos (Ns iters.)
9: identifica las regiones activas
10: si condición de parada no satisfecha entonces:
11: repite de nuevo desde el ciclo uno

Fig. 3. Pseudocódigo de la implementación del algoritmo FTC
en GPU.

la ejecución del algoritmo, pero a diferencia del códi-
go presentado en la figura 2, la CPU ya no itera por
cada uno de los pasos internos del proceso de seg-
mentación, sino que son los kernels los que ejecutan
las Na y Ns iteraciones requeridas por los ciclos uno
y dos, respectivamente.

Con el objetivo de aprovechar al máximo la capa-
cidad computacional de la tarjeta y, por tanto, evitar
computaciones que no producen evolución del fren-
te, se ha modificado la estructura del algoritmo pa-
ra su ejecución en GPU. Se ha añadido un nuevo
parámetro, Nb, que determina el número de veces
que se ejecuta el ciclo uno por cada iteración com-
pleta del algoritmo, tal como se puede apreciar en
el pseudocódigo. El kernel del ciclo uno ejecuta Na

iteraciones dentro de cada región activa para evolu-
cionar el frente. Debido al pequeño tamaño de las
regiones asignadas a cada bloque de hilos, a partir
de un número de iteraciones igual a las dimensiones
de cada región (8 en nuestro caso) las iteraciones no
tienen efecto, ya que el frente habrá llegado al bor-
de de dicha región. Por ello hemos escogido valores
de Na menores que el tamaño de la región. Por otro
lado, el ciclo dos de suavizado sólo es necesario eje-
cutarlo cuando ha habido cambios apreciables en el
frente, por lo que es conveniente recalcular estas Na

iteraciones del ciclo uno Nb veces antes de ejecutar
el ciclo dos. En este segundo ciclo no se da la misma
situación ya que Ns suele ser lo suficientemente pe-
queño en relación con el tamaño de las regiones como
para que el frente pueda evolucionar durante todas
las iteraciones.

El proceso de ejecución de los kernels de los ciclos
uno y dos es muy similar, con la salvedad del cálculo
de la función de velocidad. En ambos casos, cada hi-
lo comienza realizando la carga de datos identifican-
do las coordenadas de la región del volumen y de φ
asignados a su bloque de hilos. A continuación, los
elementos de φ pertenecientes a la región se almace-
nan en la memoria compartida del bloque, junto con
un borde exterior. Este borde es necesario porque las
computaciones se realizan enteramente en memoria
compartida y requieren para cada elemento la pre-
sencia de sus vecinos. El grosor del borde depende
del ciclo que se esté ejecutando: en el ciclo uno, un
grosor de un elemento es suficiente; en el ciclo dos,
depende del tamaño del filtro de suavizado, Ng, que



Fig. 4. Corrección de incoherencias en memoria compartida.

es definido por el usuario.
Como parte del proceso de carga de datos en me-

moria compartida es necesario corregir las incoheren-
cias que se detecten. Dividir el trabajo en regiones
donde el frente evoluciona de forma independiente
tiene el problema de generar incoherencias, es decir,
elementos con valores de φ que no tienen continuidad
con los obtenidos en las regiones vecinas. La figura 4
muestra un ejemplo de corrección de incoherencias en
memoria compartida entre dos regiones adyacentes
en un espacio 2D. El frente evoluciona moviéndose a
la derecha, situándose a mitad de las regiones 1 y 2,
aunque solo la región 1 fue actualizada correctamen-
te. En la siguiente iteración del algoritmo la región 2
se activa, y tras ser cargada en memoria compartida,
los hilos que tienen asignados elementos en los ĺımites
de la región (identificados en la figura en color gris
oscuro como hilos activos) verifican la existencia de
incoherencias con las regiones vecinas. En este caso,
se detectan incoherencias con la región 1, por lo que
se corrigen en el último paso mostrado en la figura.

Continuando con el pseudocódigo de la figura 3,
al final de la ejecución de los kernels del ciclo uno
y del ciclo dos, después de las ĺıneas 4 y 9, la lista
de regiones activas debe ser actualizada para reflejar
los cambios en el conjunto de nivel. Cada bloque de
hilos comprueba si su región actual y las regiones
adyacentes pueden ser consideradas activas.

Una vez terminada la ejecución del ciclo uno, se
lanza el kernel de comprobación de la condición de
parada. Este kernel lanza un hilo por cada región
activa, y evalúa la condición de parada en cada ele-
mento de las regiones activas. Si existe al menos un
elemento en la región activa que no satisface la condi-
ción de parada, entonces la segmentación aún está in-
completa (suponiendo que no se haya alcanzado to-
dav́ıa el número máximo de iteraciones).

B. Propuesta 2

La propuesta que describimos en este apartado
modifica respecto a la anterior el criterio para se-
leccionar las regiones activas que se utilizan en la
ĺıneas 4 y 9 del pseudocódigo mostrado en la figu-
ra 3. El objetivo es reducir el número de regiones
activas evitando que se lancen bloques de hilos que

computaŕıan regiones sobre los que no se produciŕıa
evolución y, por tanto, aprovechando mejor los re-
cursos computacionales de la tarjeta.

Durante el proceso de segmentación del algoritmo
FTC, el frente crece en tamaño y complejidad, por
lo que el número de regiones activas aumenta. Sin
embargo, no todo el frente está evolucionando en to-
do momento, ya que hay partes que se estabilizan
antes de que la segmentación termine. En nuestra
anterior propuesta para GPU, las regiones pertene-
cientes al frente estabilizado se siguen considerando
activas, aunque el frente en ellas no evolucione. En la
actual propuesta una región solamente se considera
activa si no se ha estabilizado, es decir, si es atra-
vesada por el frente y además todos sus elementos
verifican la condición de parada. Sobre estas nuevas
regiones activas se ejecutan los ciclos uno y dos.

Al final del algoritmo se fuerza la ejecución de una
iteración adicional que realiza un suavizado sobre to-
das las regiones que se consideran activas según el
criterio original, es decir, que son atravesadas por el
frente. De este modo, el suavizado se aplica también
sobre las regiones que contienen el frente, aunque no
hayan evolucionado durante las últimas iteraciones.
El coste computacional de este último proceso es ma-
yor que el de cada una de las iteraciones anteriores.
Sin embargo, como veremos en la sección de resulta-
dos, el rendimiento del algoritmo completo aumenta
y se mantiene la calidad de la segmentación.

V. Resultados

Hemos evaluado nuestra implementación en una
NVIDIA GeForce GTX 580 con 512 cores agrupados
en 16 SMs de 32 SPs cada uno, con una frecuencia
de reloj de 1,544 GHz y 1,5 GB de memoria global.
Cada SM tiene 64 kB de RAM con un particiona-
do configurable de memoria compartida y caché L1:
16 kB de memoria compartida y 48 kB de caché L1,
o viceversa. En nuestras pruebas hemos selecciona-
do la última de estas configuraciones. Además, una
caché L2 unificada de 768 kB está disponible para to-
dos los SMs [13]. La versión original del método FTC
fue evaluada en una CPU Intel Core i7 con cuatro co-
res a 2,8 GHz y 8 GB de RAM [17].

Las pruebas de segmentación se realizaron sobre
una de las imágenes MRI 3D de cabeza generadas
en el simulador BrainWeb Simulated Brain Databa-
se [18] (modelo sin lesiones cerebrales, modalidad T1,
grosor de lámina 1 mm, sin ruido y 20% de heteroge-
neidad de intensidades). El volumen generado tiene
un tamaño de 181 × 217 × 181 bytes. La figura 5
muestra una selección de cortes de dicho volumen.

Hemos seleccionado una función de velocidad idén-
tica a la usada en [10], calculada a partir de los valo-
res de interés de la imagen, con el objetivo de facilitar
la comparación con los resultados alĺı publicados. En
nuestras pruebas hemos segmentado las materias gris
y blanca del cerebro, seleccionando segmentar valores
de intensidad en el rango (98, 209), con una semilla
inicial de radio de 40 puntos situada en la posición
(90, 108, 90).



TABLA I

Parámetros de segmentación de nuestras pruebas y resultados obtenidos sobre un volumen de BrainWeb de

tamaño 181× 217× 181 segmentando materias gris y blanca.

Algoritmo Na Nb Ns Ng σ Tiempo Aceleración Coef. Dice

CPU 30 - 3 3 2 2,346 s 1,0x 0,95

GPU Implem. 1 6 5 3 3 2 0,961 s 2,4x 0,96

GPU Implem. 2 6 5 3 3 2 0,622 s 3,8x 0,96

Fig. 5. Cortes sagital, coronal y transversal y renderizado de
la imagen de BrainWeb.

La figura 6 muestra diferentes etapas del progreso
de segmentación en GPU de la imagen de BrainWeb.
La segmentación fue implementada en Amira [19] y
todas las capturas de pantalla fueron tomadas den-
tro de dicha aplicación. Inicialmente, el volumen de
segmentación es una semilla esférica cuya posición y
tamaño son configurados por el usuario. Según pro-
gresa la segmentación, la semilla inicial crece hasta
que la segmentación se detiene.

La tabla I contiene los valores de los parámetros
de segmentación usados en las pruebas para las im-
plementaciones CPU y GPU del método FTC, junto
con los resultados obtenidos. Na y Nb hacen referen-
cia al número de iteraciones del ciclo uno, y Ns hace
referencia al número de iteraciones del ciclo dos, en
cada iteración del algoritmo (véase Sección IV). Ng

y σ son, respectivamente, el tamaño y la varianza del
filtro gaussiano de suavizado. Hemos escogido valores
similares a los usados en [10].

En cuanto a los resultados de rendimiento, en la
tabla I se muestran el tiempo consumido en cada
una de nuestras pruebas, la aceleración de las imple-
mentaciones en GPU respecto a la de CPU, y como
medida de calidad, el valor de coeficiente Dice [20]
respecto a la clasificación de referencia disponible en
BrainWeb. El coeficiente Dice compara dos volúme-
nes vóxel a vóxel y ofrece una medida de semejanza
que puede tomar valores entre 0 y 1, donde 1 indi-
caŕıa que ambos volúmenes son completamente igua-
les.

El rendimiento de la segmentación depende en
gran medida del tamaño y las caracteŕısticas del vo-
lumen de datos que va a ser procesado, pero nuestras
pruebas demuestran que en cualquier caso la versión
en GPU presenta una mejora importante en rendi-
miento, llegando a obtener un valor de aceleración
de 3,8x. En cuanto a la calidad, el valor del coefi-
ciente Dice para las implementaciones en GPU es si-
milar al del algoritmo original en CPU, demostrando
que la reducción de regiones activas de la propuesta 2
en GPU no disminuye la calidad de la segmentación
obtenida.

Una de las primeras implementaciones de segmen-
tación mediante el método de conjunto de nivel rea-

Fig. 6. Fases de la segmentación de la imagen de BrainWeb.

lizadas en CUDA está descrita en [2]. A partir del
trabajo presentado en [7], implementa un algoritmo
de banda estrecha haciendo uso de condiciones ba-
sadas en derivadas temporales del conjunto de nivel
para reducir al mı́nimo el dominio computacional ac-
tivo. Un 77% del tiempo de ejecución se consume en
mantener y actualizar este dominio, y la implemen-
tación tarda 7 segundos en segmentar un volumen de
tamaño 2563 obtenida de BrainWeb utilizando una
tarjeta NVIDIA GeForce GTX 280. Nuestra solución
divide el dominio activo en bloques de 83 elemen-
tos, de forma que el tiempo requerido en mantener
el dominio despreciable, requiriendo 0,8 segundos pa-
ra segmentar un volumen de caracteŕısticas similares
y tamaño 256 × 256 × 181 en una tarjeta NVIDIA
GeForce GTX 580. Dado que la tarjeta GTX 280
tiene aproximadamente la mitad de núcleos que la
GTX 580, podemos estimar que su potencia es apro-
ximadamente la mitad [21], por lo que nuestra pro-
puesta 2 es aproximadamente 5 veces más rápida.

En [9] se describe una implementación basada en
CUDA de un algoritmo disperso de segmentación pa-
ra el cálculo del método de conjunto de nivel aplica-
do a la reconstrucción de superficies. Se muestran
resultados conseguidos para consumir el modelo del
dragón de Stanford [22] proyectado en un volumen de
tamaño 5123. Se requieren 10 segundos para realizar
el proceso en una NVIDIA GeForce GTX 280, mien-
tras que nuestra solución termina en 2,8 segundos
sobre este mismo volumen en una NVIDIA GeForce
GTX 580. Por las razones expuestas anteriormente,
podemos concluir que nuestra solución es aproxima-
damente 2 veces más rápida.

VI. Conclusiones

En este trabajo presentamos dos propuestas de im-
plementación en GPU del método FTC de segmenta-
ción de conjuntos de nivel y mostramos su eficiencia
en términos de rendimiento y calidad de la segmen-
tación. Nuestras propuestas evitan cálculos innece-
sarios de modo que se aumenta el rendimiento de las
computaciones. La primera de las propuestas modi-
fica la estructura iterativa del algoritmo en el ciclo
uno evitando computaciones en cada región que no
suponen un avance del frente. La segunda propues-



ta aplica un criterio más restrictivo para reducir el
número de zonas activas evitando computar regiones
en las que el frente se mantiene estable.

Ambas implementaciones se han probado en una
NVIDIA GeForce GTX 580 comparando con la ver-
sión secuencial ejecutada en CPU. Los resultados ob-
tenidos muestran valores de aceleración en torno a 4x
para la imagen de prueba de tamaño 181×217×181.
La evaluación del coeficiente Dice muestra que am-
bas implementaciones en GPU mantienen la calidad
de la segmentación respecto del algoritmo en CPU.
Además, los resultados son competitivos respecto a
otras implementaciones recientes de métodos de con-
junto de nivel en GPU.
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lońıki, Greece, 2001, ICIP’ 01, pp. 1103–1106, IEEE.

[7] Aaron E. Lefohn, Joe M. Kniss, Charles D. Hansen,
and Ross T. Whitaker, “A streaming narrow-band algo-
rithm: Interactive computation and visualization of level
sets,” IEEE Transactions on Visualization and Com-
puter Graphics, vol. 10, no. 4, pp. 422–433, 2004.

[8] Won-Ki Jeong, Johanna Beyer, Markus Hadwiger, Ame-
lio Vazquez, Hanspeter Pfister, and Ross T. Whitaker,
“Scalable and interactive segmentation and visualization
of neural processes in em datasets,” IEEE Transactions
on Visualization and Computer Graphics, vol. 15, no. 6,
pp. 1505–1514, November 2009.

[9] Andrei C. Jalba, Wladimir J. van der Laan, and Jos B.
T. M. Roerdink, “Fast sparse level-set on graphics hard-
ware,” IEEE Transactions on Visualization and Com-
puter Graphics, vol. 99, 2012, PrePrints.

[10] Yoggang Shi and W.C. Karl, “A real-time algorithm
for the approximation of level-set-based curve evolution,”
IEEE Transactions on image processing, vol. 17, no. 5,
pp. 645–656, May 2008.

[11] Gábor J. Tornai and György Cserey, “2D and 3D level-set
algorithms on GPU,” in Proceedings of the 12th Interna-
tional Workshop on Cellular Nanoscale and their Appli-

cations, Berkeley, California, USA, 2010, CNNA ’10, pp.
1–5, IEEE.

[12] J. Nickolls and W.J. Dally, “The GPU computing era,”
IEEE Micro, vol. 30, no. 2, pp. 56–69, March–April 2010.

[13] NVIDIA, Santa Clara, California, USA, CUDA C pro-
gramming guide (version 4.0), 2011.

[14] David B. Kirk andWen-mei W. Hwu, Programming Mas-
sively Parallel Processors: a Hands-on Approach, Else-
vier, Burlington, Massachussets, USA, 2010.

[15] NVIDIA, Santa Clara, California, USA, CUDA C best
practices guide (version 4.0), 2011.

[16] S. Osher and J. Sethian, “Fronts propagating with cur-
vature-dependent speed: Algorithms based on Hamilton-
Jacobi formulations,” Journal of Computational Physics,
vol. 79, pp. 12–49, December 1988.

[17] Intel Corporation, Santa Clara, California, USA, Intel 64
and IA-32 Architectures Software Developer’s Manual,
System Programming Guide, May 2011.

[18] D.L. Collins, A.P. Zijdenbos, V. Kollokian, J.G. Sled,
N.J. Kabani, C.J. Holmes, and A.C. Evans, “Design and
construction of a realistic digital brain phantom,” IEEE
Transactions on Medical Imaging, vol. 17, no. 3, pp. 463–
468, June 1998.

[19] D. Stalling, H.C. Hege, and M. Zöckler, “Amira: An
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