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Resumen— El1 método de conjunto de nivel es una
herramienta utilizada en la segmentacién de imagenes
y volimenes. En este trabajo presentamos dos pro-
puestas en CUDA del método de segmentacién rapida
FTC basado en conjuntos de nivel para su aplicacién
a imagenes 3D y que modifican la estructura del al-
goritmo original de modo que se reducen computacio-
nes innecesarias dentro de cada regién de la imagen y
se evita computar regiones que se pueden considerar
inactivas. El mantenimiento de una calidad de seg-
mentacién 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-
cién cercanos a 4x.
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GPU, CUDA.

I. INTRODUCCION

L método del conjunto de nivel (level-set

method) [1] es una técnica numérica utilizada
frecuentemente para realizar tareas de segmentacion
dentro de una imagen o un volumen. El método se
basa en la propagacion de curvas o superficies a par-
tir de factores intrinsecos (por ejemplo, la curvatura
de las regiones segmentadas) y extrinsecos (por ejem-
plo, la intensidad o la textura) de la imagen [2]. La
segmentacién basada en conjuntos de nivel tiene mul-
titud de aplicaciones en el campo de visualizacién de
imdgenes 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 véxeles alrededor del
area de interés. Las soluciones de campo disperso [5]
mantienen una lista de elementos activos en el domi-
nio que se actualiza en cada iteracion del algoritmo.

La primera implementacién documentada de un
método de conjunto de nivel en GPU fue propuesta
por Rumpf y Strzodka en 2001 [6]. Esta implementa-
cién se ejecutaba completamente en el pipeline grafi-
co. Varios anos més tarde, combinando ideas de los
métodos de banda estrecha y de campo disperso, se
desarrollaria la primera soluciéon que divide el domi-
nio en regiones bidimensionales que son cargadas en
la memoria de la GPU segun requieren procesamien-
to [7]. A partir de este trabajo, se presenté 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 desarroll6 una solucién de banda estrecha
en CUDA [8] basada en dividir el dominio en regiones
activas que se actualiza en paralelo (aunque requeria
el uso de operaciones atémicas en GPU, lo que de-
gradaba el rendimiento). M4s recientemente, se ha
publicado en [9] una implementacién en GPU del
método de conjunto de nivel Sorted Tile List (STL).

En este trabajo presentamos dos propuestas de im-
plementacién en CUDA del método de segmentacion
rapida 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 resolucién
de las ecuaciones diferenciales presentes en la defi-
nicién original del método de conjunto de nivel [1].
Nuestras propuestas adaptan el FTC a las carac-
teristicas de la GPU dividiendo el dominio compu-
tacional en regiones que pueden ser procesadas en
paralelo, modificando la distribucién de iteraciones
para evitar computaciones innecesarias sobre las re-
giones y, en el caso de la segunda propuesta, redu-
ciendo el niimero de regiones sobre las que se realiza
procesamiento. En [11] se describe una implemen-
tacion en GPU de este método, pero estd disenada
para imagenes 2D y sélo realiza un paso de uno de
los ciclos del algoritmo. Nuestra solucién ha sido di-
senada para volumenes 3D e implementa el método
FTC en su totalidad facilitando asi la comparacién
con la bibliograffa.

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

II. ARQUITECTURA GPU

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

La arquitectura CUDA de NVIDIA estd organiza-
da en un conjunto de multiprocesadores streaming
(SMs), cada uno con varios nicleos o procesado-
res streaming (SPs) [13]. El modelo de programa-
cién estd 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 (cédigo eje-
cutado en GPU), los bloques de hilos son asignados
a los SMs. Un multiprocesador puede ejecutar mas
de un bloque de hilos a la vez si dispone de recursos
suficientes.

La jerarquia de memoria estd organizada en una
memoria global, una memoria de constantes de solo
lectura y una memoria de texturas. Estas memorias
estdn accesibles para todos los hilos. Adem4s, 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 jerarquia con
dos niveles de memoria caché. Por ello, priorizar el
acceso a esta memoria es lo més recomendable [15].

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

III. METODO DEL CONJUNTO DE NIVEL

En esta seccién introducimos brevemente la ba-
se matematica de los métodos de segmentacion de
conjunto de nivel, y describimos el método de seg-
mentacién rapida (FTC) [10], disenado para realizar
segmentaciones del conjunto de nivel en tiempo real
con una calidad similar a otras soluciones basadas en
la resolucién de ecuaciones diferenciales parciales.

A. Fundamentos del conjunto de nivel

Los métodos de conjunto de nivel se basan en
calcular la propagacién de una curva o superficie.
Sea ¢(x,t) : R* — R, con x € R", una funcién
continua n-dimensional de Lipschitz. El conjunto de
nivel k de ¢ define implicitamente I', una hipersuper-
ficie (n—1)-dimensional, también denominada frente,
curva o interfaz:

I'(t) = {x e R"[¢(x,t) = k}. (1)

Sea €2 C R la regién encerrada por I'. Los métodos
del conjunto de nivel calculan y analizan el movi-
miento de I' y, en consecuencia, la deformacién de
Q. La funcién ¢ suele definirse como una funcién de
distancia respecto a I' cuya evolucion esta determi-
nada por la siguiente ecuacién diferencial parcial de
primer orden [16]:

dp(x(t),t)

S+ FIvel =0, @

donde x(t) es el conjunto de puntos en el instante ¢
para los cuales ¢ vale 0, y F es la funcién de velo-
cidad en la direccién de la normal. Asi, la funcién
de actualizacién del conjunto de nivel queda definida
como:

d(x,t+ At) = p(x,t) + AtF|Vo(x,1)].  (3)
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Fig. 1. Representacién del conjunto de nivel en un espa-
cio 2D (a) y ejemplo de evolucién del frente segun el algo-
ritmo FTC (b).

B. Método de segmentacion rapida (FTC)

El método de segmentacion 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 situacion del frente I':

Lin = {x|x€Qy3Jy € Nx) tal que y ¢ Q}
Lot ={x|x ¢ Qy Jy €e N(x) tal que y € Q},

donde N es el conjunto de puntos vecinos de x.
En nuestro caso, el vecindario estd formado por
los 6 puntos inmediatamente adyacentes a x en un
espacio tridimensional.

La figura 1(a) muestra el frente como una linea dis-
continua localizada entre los conjuntos de puntos L;,
v Lout, en gris oscuro y gris claro, respectivamente,
para un ejemplo de espacio en dos dimensiones.

El método FTC define ¢ como una aproximacién
de la funcién de distancia a I". Asi, ¢ es una funcién
entera que puede tomar los valores —3, —1, +1 o0 +3
dependiendo de si el punto pertenece al interior de €2,
a Lipn, a Loy 0 al exterior de €, respectivamente.

El frente avanza o retrocede en este espacio dis-
creto anadiendo o quitando elementos a L;, v Loz,
y actualizando los valores de ¢ de los correspondien-
tes vecinos para mantener una representacién 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-
docédigo de la figura 2, estd dividido en dos partes
diferenciadas, ciclo uno y ciclo dos. N, y N son,
respectivamente, el niimero de iteraciones que se eje-
cutan el ciclo uno y el ciclo dos por cada iteracién
completa del algoritmo.

El primer ciclo del algoritmo hace avanzar o re-
troceder el frente basandose en los datos de entrada,
esto es, la imagen o el volumen sobre el que se va a
realizar una segmentacion. 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 ecuacién (3), pero el ciclo uno utiliza una
funcién de velocidad derivada de los datos de la ima-
gen y de las propiedades geométricas del frente, Fy,



parai=1— Ng:
ejecuta el ciclo uno
comprueba la condicién de parada
si condicién de parada satisfecha entonces:
fin del bucle
parai=1— Ng:
ejecuta el ciclo dos
si condicién de parada no satisfecha entonces:
repite de nuevo desde el ciclo uno

Fig. 2. Pseudocédigo del método FTC.

mientras que el ciclo dos utiliza una funcién de suavi-
zado que es proporcional a la curvatura media, Fj,;.
Asi, el método FTC aproxima la funcién de velocidad
de la ecuacién (3) como F = Fy+ Fj,:. Dependiendo
del signo que tome la funcién de velocidad para un
elemento dado se decidira si el frente debe avanzar
o retroceder: L,,; “avanzard” si el signo de la fun-
cién de velocidad es positivo, v L;,, “retrocederd” si
el signo de la funcién de velocidad es negativo.

El proceso de segmentacién consiste asi en la ejecu-
cién iterativa de los ciclos uno y dos, y solo se detiene
cuando se ha verificado la condicién de paradas:

Vx € LoutaFd(X) <0 AN Vxe Lm,Fd(X) >0,
o se ha alcanzado un nimero maximo de iteraciones.

IV. PROPUESTAS PARA EJECUCION EN GPU

En esta seccién presentamos nuestras propuestas
de implementacién en CUDA del método FTC en
la tarjeta grafica. La primera propuesta modifica el
numero de iteraciones de los ciclos uno y dos para
adaptar el algoritmo a las caracteristicas particula-
res de la GPU. La segunda realiza ademés una selec-
cion mas estricta de las regiones activas, consiguien-
do asi reducir el tiempo de computaciéon sin perder
calidad.

A. Propuesta 1

El algoritmo comienza cargando el volumen de en-
trada y los datos iniciales de la funcién de distancia ¢
en la memoria global. Ambos se dividen en regiones
tridimensionales que pueden ser procesadas en pa-
ralelo y de forma independiente. Asi, el trabajo se
reparte entre diferentes bloques de 8% = 512 hilos y
se asigna una regién por bloque (cada véxel es asig-
nado a un hilo de cada bloque).

La figura 3 muestra el pseudocédigo de la imple-
mentacion en GPU. Antes de iniciar la segmentacion,
es necesaria una identificacion inicial de qué regiones
son activas. Una regién se considera activa si es atra-
vesada por el frente. El frente estd formado por todos
los elementos de L, 0 Lyyt, donde ¢ toma el valor —1
o +1, respectivamente. Las regiones restantes no ne-
cesitan ninguin procesamiento, por lo que solo se lan-
zaran tantos bloques de hilos como regiones activas
existan. A medida que el frente va evolucionando, el
numero de regiones activas cambia.

Se han implementado tres kernels que ejecutan res-
pectivamente el ciclo uno, el ciclo dos y la compro-
bacién de la condicién de parada. La CPU controla

identifica las regiones activas iniciales
parai=1— Ny
lanza kernel GPU del ciclo uno (N, iters.)
identifica las regiones activas
comprueba la de cond. de parada en GPU
si condicién de parada satisfecha entonces:
fin del bucle
lanza el kernel GPU del ciclo dos (Nj iters.)
identifica las regiones activas
si condicién de parada no satisfecha entonces:
11: repite de nuevo desde el ciclo uno

_.
e

Fig. 3. Pseudocddigo de la implementacién del algoritmo FTC
en GPU.

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

Con el objetivo de aprovechar al maximo la capa-
cidad computacional de la tarjeta y, por tanto, evitar
computaciones que no producen evolucién del fren-
te, se ha modificado la estructura del algoritmo pa-
ra su ejecucién en GPU. Se ha anadido un nuevo
pardametro, N, que determina el nuimero de veces
que se ejecuta el ciclo uno por cada iteracién com-
pleta del algoritmo, tal como se puede apreciar en
el pseudocédigo. El kernel del ciclo uno ejecuta N,
iteraciones dentro de cada region activa para evolu-
cionar el frente. Debido al pequeno tamano de las
regiones asignadas a cada bloque de hilos, a partir
de un numero de iteraciones igual a las dimensiones
de cada regién (8 en nuestro caso) las iteraciones no
tienen efecto, ya que el frente habra llegado al bor-
de de dicha region. Por ello hemos escogido valores
de N, menores que el tamano de la regiéon. Por otro
lado, el ciclo dos de suavizado sélo es necesario eje-
cutarlo cuando ha habido cambios apreciables en el
frente, por lo que es conveniente recalcular estas N,
iteraciones del ciclo uno N}, veces antes de ejecutar
el ciclo dos. En este segundo ciclo no se da la misma
situacién ya que Ny suele ser lo suficientemente pe-
queno en relacién con el tamano de las regiones como
para que el frente pueda evolucionar durante todas
las iteraciones.

El proceso de ejecucién de los kernels de los ciclos
uno y dos es muy similar, con la salvedad del calculo
de la funcién de velocidad. En ambos casos, cada hi-
lo comienza realizando la carga de datos identifican-
do las coordenadas de la regién del volumen y de ¢
asignados a su bloque de hilos. A continuacién, los
elementos de ¢ pertenecientes a la regién 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 tamario del filtro de suavizado, Ny, que
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Fig. 4. Correccién 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 ¢ que no tienen continuidad
con los obtenidos en las regiones vecinas. La figura 4
muestra un ejemplo de correcciéon de incoherencias en
memoria compartida entre dos regiones adyacentes
en un espacio 2D. El frente evoluciona moviéndose a
la derecha, situdndose a mitad de las regiones 1 y 2,
aunque solo la regién 1 fue actualizada correctamen-
te. En la siguiente iteracion del algoritmo la region 2
se activa, y tras ser cargada en memoria compartida,
los hilos que tienen asignados elementos en los limites
de la regién (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 regién 1, por lo que
se corrigen en el dltimo paso mostrado en la figura.

Continuando con el pseudocddigo de la figura 3,
al final de la ejecucién de los kernels del ciclo uno
y del ciclo dos, después de las lineas 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 regiéon actual y las regiones
adyacentes pueden ser consideradas activas.

Una vez terminada la ejecucién del ciclo uno, se
lanza el kernel de comprobacién de la condicién de
parada. Este kernel lanza un hilo por cada region
activa, y evalua la condicién de parada en cada ele-
mento de las regiones activas. Si existe al menos un
elemento en la regién activa que no satisface la condi-
cién de parada, entonces la segmentacién atin esta in-
completa (suponiendo que no se haya alcanzado to-
davia el nimero méximo 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
lineas 4 y 9 del pseudocddigo mostrado en la figu-
ra 3. El objetivo es reducir el nimero de regiones
activas evitando que se lancen bloques de hilos que

computarian regiones sobre los que no se produciria
evolucion y, por tanto, aprovechando mejor los re-
cursos computacionales de la tarjeta.

Durante el proceso de segmentacién del algoritmo
FTC, el frente crece en tamano y complejidad, por
lo que el nimero de regiones activas aumenta. Sin
embargo, no todo el frente estd evolucionando en to-
do momento, ya que hay partes que se estabilizan
antes de que la segmentaciéon 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 regién solamente se considera
activa si no se ha estabilizado, es decir, si es atra-
vesada por el frente y ademéas todos sus elementos
verifican la condicion de parada. Sobre estas nuevas
regiones activas se ejecutan los ciclos uno y dos.

Al final del algoritmo se fuerza la ejecucién de una
iteracion adicional que realiza un suavizado sobre to-
das las regiones que se consideran activas segin 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 tltimas iteraciones.
El coste computacional de este tltimo proceso es ma-
yor que el de cada una de las iteraciones anteriores.
Sin embargo, como veremos en la seccién de resulta-
dos, el rendimiento del algoritmo completo aumenta
y se mantiene la calidad de la segmentacién.

V. RESULTADOS

Hemos evaluado nuestra implementaciéon 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 tdltima de estas configuraciones. Ademds, una
caché L2 unificada de 768 kB esta disponible para to-
dos los SMs [13]. La versién 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 segmentacién se realizaron sobre
una de las imagenes MRI 3D de cabeza generadas
en el simulador BrainWeb Simulated Brain Databa-
se [18] (modelo sin lesiones cerebrales, modalidad T1,
grosor de ldmina 1 mm, sin ruido y 20 % de heteroge-
neidad de intensidades). El volumen generado tiene
un tamano de 181 x 217 x 181 bytes. La figura 5
muestra una seleccién de cortes de dicho volumen.

Hemos seleccionado una funcién 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 comparacién con los resultados alli 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 posicién
(90,108, 90).



TABLA I
PARAMETROS DE SEGMENTACION DE NUESTRAS PRUEBAS Y RESULTADOS OBTENIDOS SOBRE UN VOLUMEN DE BRAINWEB DE

TAMANO 181 X 217 x 181 SEGMENTANDO MATERIAS GRIS Y BLANCA.

[ Algoritmo “ Na [ Np [ Ne [ Ng [ o Tiempo | Aceleracién | Coef. Dice ]
CPU 30 - 3 3 2 2,346 s 1,0x 0,95
GPU Implem. 1 || 6| 5| 3| 3| 2] 0,91 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 segmentacion en GPU de la imagen de BrainWeb.
La segmentacién fue implementada en Amira [19] y
todas las capturas de pantalla fueron tomadas den-
tro de dicha aplicacién. Inicialmente, el volumen de
segmentacion es una semilla esférica cuya posicion y
tamano son configurados por el usuario. Segtin pro-
gresa la segmentacién, la semilla inicial crece hasta
que la segmentacién se detiene.

La tabla I contiene los valores de los parametros
de segmentacién usados en las pruebas para las im-
plementaciones CPU y GPU del método FTC, junto
con los resultados obtenidos. N, y IV, hacen referen-
cia al numero de iteraciones del ciclo uno, y Ny hace
referencia al niimero de iteraciones del ciclo dos, en
cada iteracién del algoritmo (véase Seccién IV). N,
y o son, respectivamente, el tamano 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 aceleracion 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 clasificacion de referencia disponible en
BrainWeb. El coeficiente Dice compara dos volime-
nes véxel a voxel y ofrece una medida de semejanza
que puede tomar valores entre 0 y 1, donde 1 indi-
caria que ambos volimenes son completamente igua-
les.

El rendimiento de la segmentacién depende en
gran medida del tamano y las caracteristicas del vo-
lumen de datos que va a ser procesado, pero nuestras
pruebas demuestran que en cualquier caso la versién
en GPU presenta una mejora importante en rendi-
miento, llegando a obtener un valor de aceleracién
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 reduccién de regiones activas de la propuesta 2
en GPU no disminuye la calidad de la segmentacion
obtenida.

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

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

lizadas en CUDA estd 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 minimo el dominio computacional ac-
tivo. Un 77 % del tiempo de ejecucién se consume en
mantener y actualizar este dominio, y la implemen-
tacién tarda 7 segundos en segmentar un volumen de
tamafo 2563 obtenida de BrainWeb utilizando una
tarjeta NVIDIA GeForce GTX 280. Nuestra solucién
divide el dominio activo en bloques de 8% elemen-
tos, de forma que el tiempo requerido en mantener
el dominio despreciable, requiriendo 0,8 segundos pa-
ra segmentar un volumen de caracteristicas similares
y tamano 256 x 256 x 181 en una tarjeta NVIDIA
GeForce GTX 580. Dado que la tarjeta GTX 280
tiene aproximadamente la mitad de nucleos 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 mas rapida.

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

VI. CONCLUSIONES

En este trabajo presentamos dos propuestas de im-
plementacién en GPU del método FTC de segmenta-
cién de conjuntos de nivel y mostramos su eficiencia
en términos de rendimiento y calidad de la segmen-
taciéon. Nuestras propuestas evitan calculos 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 regién que no
suponen un avance del frente. La segunda propues-



ta aplica un criterio mas restrictivo para reducir el
numero 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-
sion secuencial ejecutada en CPU. Los resultados ob-
tenidos muestran valores de aceleracién en torno a 4x
para la imagen de prueba de tamano 181 x 217 x 181.
La evaluacion del coeficiente Dice muestra que am-
bas implementaciones en GPU mantienen la calidad
de la segmentacion respecto del algoritmo en CPU.
Ademas, los resultados son competitivos respecto a
otras implementaciones recientes de métodos de con-
junto de nivel en GPU.
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