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Resumen—Los sistemas de seguimiento tienen mucha relevancia
en Vision Computacional, y poseen multitud de aplicaciones en vi-
gilancia, interaccién persona-ordenador, etc. Las tarjetas graficas
(GPUs) han experimentado una evolucion extraordinaria tanto en
rendimiento computacional como en programabilidad, permitien-
do su aplicacion a computo general. En este trabajo, se propone
un algoritmo de seguimiento de objetos en tiempo real, basado en
la hibridaciéon de un filtro de particulas (PF) y una bisqueda local
multiescala (MSLS). El algoritmo ha sido implementado y probado
sobre arquitecturas CPU y GPU. El sistema desarrollado, propor-
ciona resultados precisos en lo que respecta a la calidad del segui-
miento de varios objetos. Ademas, se ejecuta en tiempo real a 70
fotogramas por segundo en la GPU, un 1100 % mas rapido que la
version CPU del algoritmo.

Palabras clave— Videovigilancia, Seguimiento en tiempo real,
Aceleracion de procesos de mejora local, Filtros de particulas, Pro-
cedimientos multiescala.

I. INTRODUCTION

El seguimiento eficiente de objetos es una tarea re-
querida por una gran cantidad de aplicaciones de Vi-
sién Computacional, como Videovigilancia o Robética.
El proceso de seguimiento estd relacionado con la esti-
macion de variables del espacio de estados del sistema y
su prediccidn en el tiempo.

Como otros problemas bien establecidos, el segui-
miento visual se puede categorizar de diferentes formas.
Atendiendo de las caracteristicas del objeto, el problema
puede consistir en seguimiento de siluetas, de multiples
objetos, objetos articulados, deformables, o combinacio-
nes de éstos [18]. Teniendo en cuenta las caracteristicas
de los dispositivos de captura, el problema puede ser 2-
D, 2 1/2-D o 3-D. Ademais, en un enfoque top-down, se
evalia un modelo paramétrico sobre la observacion. Es-
te enfoque necesita modelos descriptivos del objeto, que
pueden ser dificiles de crear, dependiendo del problema
considerado. Las estrategias bottom-up son menos costo-
sas computacionalmente, y tratan de encontrar los obje-
tos en la escena sin un modelo explicito preestablecido
[7]. Se basan en la extraccion de caracteristicas de las
imagenes, tales como estimacion del movimiento o seg-
mentacion. Este tipo de estrategias les hacen mas gene-
rales y aplicables a diferentes escenarios.

Una de los enfoques mds populares al problema del
seguimiento en los dltimos afios es el algoritmo proba-
bilista basado en el filtro de particulas (PF). Este tipo de
algoritmos fue propuesto por Gordon et al. en 1993 para
resolver problemas de estimacion secuencial en sistemas
no lineales y no Gausianos [8]. PF se basa en represen-
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taciones discretas (llamadas particulas) de la funcién de
densidad de probabilidad (pdf) que describe la evolucién
del sistema a lo largo del tiempo [3]. PF combina estra-
tegias de adaptacion y prediccion. Por otro lado, la inde-
pendencia de las evaluaciones sobre el conjunto de par-
ticulas les convierte en algoritmos muy adecuados para
plataformas paralelas.

En este articulo, proponemos un enfoque basado en
caracteristicas para el seguimiento 2D de multiples ob-
jetos utilizando filtros de particulas. Para hacer frente a
la carga computacional del método, proponemos dos es-
trategias: una optimizacién algoritmica y una implemen-
tacién hardware. Para la primera, planteamos la hibrida-
cién de un PF con métodos de bisqueda local dirigidos
por un procedimiento multiescala (MSLS). El algoritmo
resultante (MSLSPF) lleva a cabo una busqueda local so-
bre la mejor solucién encontrada por PF. Para la segunda,
utilizamos un procesador gréfico. Por lo tanto, se lleva a
cabo un enfoque paralelo tanto de PF como de las eta-
pas de optimizacién subsecuentes. Los algoritmos pro-
puestos han sido adaptados cuidadosamente a la GPU,
de modo que se minimice la transferencia de datos entre
la CPU y la GPU.

II. TRABAJO PREVIO
A. Filtro de Particulas

Los filtros de particulas (en adelante PF) estiman dis-
tribuciones tedricas en el espacio de estados, aproximan-
dolas a través de medidas aleatorias (llamadas particu-
las) [3]. EI modelo de espacio de estados estd formado
por dos procesos: (i) proceso de observacién p(Z,|X;)
donde X; es el estado del sistema y Z; denotan las ob-
servaciones en el instante ¢, y (ii) proceso de transicion
p(X;|X;—1). Asumiendo que se dispone de observaciones
{Z2y,2Z1,...,Z;} alo largo del tiempo, el objetivo es esti-
mar el estado del sistema en cada instante. La pdf poste-
rior se estima en dos etapas:

(a) Evaluacién: la pdf posterior p(X;|Z;,) se calcula
utilizando el vector de observacién Z; ;:

P(Z|X:)p(Xi|Z1:—1)
P(Zi|Z14—1)

p(Xt|Zl:t> = (D

(b) Prediccién: la pdf posterior p(X;|Z,—1) se pro-
paga en el tiempo utilizando la ecuacién de Chapman-
Kolmogorov:

p(Xt|Zl:t—]):/p(Xl‘XI—])p(Xr—l|Zl:t—l)dXt—] )



Usualmente se utiliza un modelo predefinido para ob-
tener un conjunto de particulas actualizado en cada ins-
tante.

Los algoritmos PF se encargan de dirigir la evolucién
de un conjunto de particulas. Las particulas en PF son
dirigidas por el modelo del sistema y se multiplican o
eliminan de acuerdo a su peso o fitness, determinado por
la pdf [3]. En problemas de seguimiento visual, esta pdf
representa la probabilidad de que el objeto esté en una
determinada posicién y/u orientacién en un instante de-
terminado.

B. Filtros de particulas en seguimiento visual

La primera adaptacion del esquema PF a un problema
de seguimiento visual se debe a Isard and Blake [11] y
data de mediados de los *90. Posteriormente, propusie-
ron el algoritmo CONDENSATION (CONditional DEN-
sity propagaTION) [12]. Desde entonces, los filtros de
particulas han sido ampliamente aplicados en este ambi-
to. Existen dos categorias de PF, atendiendo al modelo
de medida: basados en modelos y basados en caracteris-
ticas. En este trabajo nos centramos en los segundos. Es-
tos, son menos costosos computacionalmente y, con cier-
ta informacién acerca de la geometria del objeto, pueden
resolver oclusiones [13]. Sin embargo, tienen el inconve-
niente de que son mds sensibles al ruido y las medidas
inexactas.

Para aplicar un PF a un problema de seguimiento vi-
sual, se deben tener en cuenta diferentes modelos y defi-
niciones:

= Espacio de estados: Define el nimero de variables
consideradas en el problema de seguimiento. Las solu-
ciones almacenan el conjunto de variables necesarias pa-
ra describir el estado del sistema y el peso asociado con
esa configuracion. Por ejemplo, en el seguimiento de M
objetos en 2D, la estructura de solucién es un vector
s'=[(x},¥}), ..., (x4, ¥),)], en el que cada par de variables
(x%,¥) representa la posicién del objeto i en el sistema de
referencia de la imagen. Adicionalmente, se pueden con-
siderar otras variables, tales como orientacion y escala.

= Modelo Geométrico: En algunas aplicaciones es ttil
definir un modelo geométrico que describa la forma del
objeto. El objetivo de éste modelo es relacionar las solu-
ciones en el espacio de estados multidimensional (o es-
pacio de soluciones) con las caraceristicas extraidas de
la imagen 2D. Por ejemplo, en el seguimiento de multi-
ples objetos en 2D, se suelen utilizar ventanas de interés
(bounding boxes).

= Modelo de Observacion: Especifica las caracterfiisti-
cas de la imagen que pueden extraerse para proporcio-
nar una medida de los objetos de interés. Por ejemplo, se
suelen utilizar técnicas de segmentaciéon como sustrac-
cién de fondo, seleccion de puntos de interés, deteccion
de bordes, deteccion de piel, etc.

= Funcién de ponderaciéon: Establece una relacién en-
tre las caracteristicas detectadas por el modelo de obser-
vacion y el peso asignado a al solucién. Por ejemplo, en
el seguimiento de multiples objetos en 2D, se suele utili-
zar la suma de los pixeles correspondientes a cada objeto

que pertenecen a cada ventana de interés.

= Modelo del Sistema: Describe la regla de transicién
temporal del estado del sistema entre dos fotogramas
consecutivos [19]. En otras palabras, este modelo deter-
mina el modo en el que las particulas evolucionan en el
tiempo.

III. ETAPA DE MEJORA LOCAL

El algoritmo propuesto por Isard y Blake [12] no es
efectivo en aquellos problemas que presentan una alta
dimensionalidad. A esta categoria pertenecen problemas
como el seguimiento de multiples objetos y objetos arti-
culados. En el algoritmo de condensacién, el nimero de
particulas necesarias crece con el tamafio del espacio de
estados, como se demuestra en [14]. Para abordar este
dificultad, se han propuesto distintas optimizaciones del
algoritmo de filtro de particulas. Muchas de ellas utili-
zan estrategias para mejorar el rendimiento del algoritmo
convencional. En esta seccidn se propone la aplicacién de
una busqueda local dirigida por una estrategia multiesca-
la.

A. Métodos de Biisqueda Local

Los métodos de busqueda local (en adelante LS) son
procedimientos de optimizacién que parten de una solu-
cién inicial y la mejoran progresivamente. En cada pa-
so, LS realiza un movimiento de desplazamiento desde
la solucién inicial para obtener una nueva solucién. Si la
solucién obtenida mejora el valor de la funcién objetivo,
el movimiento se acepta y el se repite el procedimien-
to. El método termina cuando no hay mejores solucio-
nes accesibles [1]. Hemos implementado dos métodos de
busqueda local diferentes, denominados LS1 y LS2. A
continuacidn se describe su funcionamiento:
= Buisqueda local aleatoria (LS1): dada una solucién
inicial s se establece una vecindad N(s) de s caracteri-
zada por una region del espacio de estados cercana a s
(ver la figura 1.a). A continuacién se generan y evaldan
un conjunto de soluciones aleatorias en N(s). Si la mejor
solucién encontrada, sp.; € N(s), es mejor que s, esta so-
lucién se reemplaza por sp,4 y se repite el procedimiento.
El método termina cuando sp, tiene un peso menor que
s. La mejor solucién encontrada es el valor devuelto por
el método.
= Busqueda local sistematica (L.S2): este método es si-
milar al anterior, pero realiza un procedimiento sistema-
tico para obtener la solucién en una vecindad dada N(s)
(ver figura 1.a). Dada una solucion inicial s, se genera un
conjunto de soluciones realizando movimientos predefi-
nidos en s. Si alguna de estas soluciones tiene un peso
mejor que s, entonces se reemplaza la solucién inicial
y se repite el proceso. El método termina cuando no se
encuentran en la vecindad mejores soluciones que la de
partida.

Hemos adaptado estas dos estrategias a problemas de
seguimiento visual. En la Fig. 1.b se muestra un ejemplo
en el que queremos encontrar la posicién de una ventana
de interés que localice el objeto (circulo blanco). Sea una
solucién inicial s; = [x;,y;], donde x; e y; son las posicio-



Fig. 1. a) LS1 (izq) y LS2 (dcha) y (b) seguimiento de 1 objeto

nes horizontal y vertical de la ventana de interés. El mé-
todo LS1 (Fig. 1.b izquierda) define una vecindad N(s;)
de la solucién s; y genera soluciones aleatorias en esa
region. El método LS2 (Fig. 1.b derecha) define una ma-
1la de soluciones alejadas una distancia predefinida y las
explora.

Fundamentalmente, existen dos estrategias que dirigen
una LS, denominadas “first improvement” y “best impro-
vement” [6]. La primera, es una estrategia secuencial, que
busca en la vecindad actual hasta que encuentra la pri-
mera solucién que mejora la actual. La segunda explora
todas las posibles soluciones de una vecindad y elige la
mejor en cada iteracién. En este trabajo, nos centramos
en esta segunda, puesto que se adapta mejor a la arqui-
tectura de las GPUs.

B. Multiescala

Las caracteristicas en una imagen pueden mostrarse en
diferentes escalas, y estas escalas pueden cambiar a lo
largo del tiempo debido a las variaciones en el tamafio
que tienen lugar cuando los objetos se mueven en rela-
cién a la cdmara [2]. En los problemas de seguimiento
visual, estas caracteristicas estan relacionadas con la ca-
racterizacion del objeto. Por ejemplo, un objeto caracte-
rizado por su color producird una silueta (o blob) repre-
sentativo en la imagen de medida. Si el objeto se mueve
hacia la cdmara o se aleja de ella, el tamafio (y proba-
blemente la forma) de la silueta cambiara. Los métodos
multiescala (MS) afrontan esta variabilidad cambiando y
seleccionando la escala mas apropiada para encontrar la
caracteristica de interés. Estas estrategias son muy intere-
santes para este trabajo, ya que permiten dirigir el proce-
dimiento LS de una forma muy efectiva.

IV. ARQUITECTURA PROPUESTA PARA FILTROS DE
PARTICULAS Y SEGUIMIENTO VISUAL

Para este trabajo se proponen las unidades de procesa-
miento grafico (GPUs) o procesadores graficos. Debido
a la rdpida expansion de los juegos por computador y las
tecnologias multimedia, las GPUs se han convertido en
un hardware con un alto poder de cémputo y de bajo cos-
te, doblando su rendimiento cada 9 meses. La propuesta
del uso de este tipo de arquitecturas para el seguimiento
visual 2D se fundamenta en los resultados obtenidos en
trabajos como [16] y [17]. En [16], los autores demos-

traron una mejora de un 30 % frente a soluciones optimi-
zadas para CPU en problemas de segmentacién median-
te la manipulacién directa de los pixeles con una tarje-
ta grafica. Para aquellas operaciones que requieran de la
manipulacién directa de los pixeles, la GPU es muy efi-
ciente y ofrece un elevado rendimiento debido a que esta
basicamente disefiada para este propdsito en su contexto
de gréficos generados por computador. El procesamiento
de imégenes y la visién por computador son dos de los
mié%s importantes campos que pueden beneficiarse del
rendimiento de los procesadores gréficos.

A. Procesadores grdficos

Estos procesadores se han convertido en unidades de
cémputo vectorial programables, con precisiéon en coma
flotante, y un gran ancho de banda a memoria, lo que ha
favorecido que investigadores de todo el mundo los haya
empezado a utilizar como coprocesadores de altas pres-
taciones y bajo coste en estaciones de consumo, creando
una disciplina cada vez mds reconocida como GPGPU
(General Purpose computation using Graphics Proces-
sing Units) [15].

Tradicionalmente, los procesadores graficos inclufan
tres etapas de computacidn en serie, que en su conjunto
se denominaba pipeline de renderizado. Este pipeline di-
vidia conceptualmente el computo en procesamiento de
primitivas (vértices), una etapa de rasterizacién para la
creacion de fragmentos, y una etapa final de combinacién
de fragmentos y texturizado para dotar de un mayor rea-
lismo a las escenas fotorrealistas. Estas etapas podian ser
utilizadas como mdaquina de estados desde un API (Ap-
plication Programming Interface) de acceso al hardware
grafico como OpenGL o Direct3D.

A partir del afio 1999, los mayores fabricantes de
GPUs liberan las etapas de procesamiento de vértices
y combinacién de fragmentos haciéndolos programables
para poder personalizar el procesamiento de dichas eta-
pas a través de programas independientes para el pro-
cesamiento de vértices o de fragmentos. Estos progra-
mas, denominados sombreadores (shaders), permiten ac-
ceder a los recursos hardware de una manera relativa-
mente transparente, utilizando un lenguaje de shading o
lenguaje de alto nivel para la programacién de shaders.
Entre los lenguajes mas populares para esta tarea se en-
cuentran Nvidia Cg [5], Microsoft HLSL[10] y OpenGL
Shading Language [9].

Bajo este modelo de computo basado en el uso del API
gréfica, el programador debe enviar los datos de entrada
al procesador grafico a través de texturas. En el contexto
de la informadtica gréfica, una textura es una imagen que
puede mapearse sobre una estructura poligonal para do-
tar de realismo al modelo 3D. Al igual que una imagen,
en la textura se pueden representar 4 valores (canales de
color RGB y transparencia A) por cada posicién acce-
sible, denominada texel (texture element). Estas texturas
son equivalentes a arrays bidimensionales de hasta 4 ca-
pas y tamafios de hasta 4096x4096(x4) elementos, que se
guardan en memoria de video accesible desde el proce-
sador grafico con anchos de banda mucho mayores que



los respectivos entre la CPU y la memoria principal. Sin
embargo, para sacar partido del ancho de banda a me-
moria, es necesario que el acceso sea sistematicamente
en bloque, tratando de ejecutar el mismo programa so-
bre una coleccién completa almacenadas en las texturas
participantes, en lugar de poder realizar accesos direc-
tos mas propios del modelo de cémputo tradicional en
CPU. En definitiva, la plataforma GPU permite realizar
un computo en paralelo sobre grandes colecciones de da-
tos de manera muy eficiente y escalable en el tiempo.
Esta escalabilidad en el tiempo responde a la manera en
que la tecnologia asociada al hardware grafico evolucio-
na. De forma general, por la facilidad de la integracién de
transistores dedicados a computo asi como por el empu-
je de la industria de los videojuegos, la tendencia de los
procesadores graficos llega a duplicar e incluso triplicar
la Ley de Moore de los procesadores generales, y una so-
lucién que actualmente no consiga un gran rendimiento
en GPU puede ser significativamente superior en pocos
meses.

V. NUESTRO ENFOQUE

En esta seccion se detallan las decisiones tomadas y
algunos detalles de implementacién.

A. Biisqueda Local

La inclusiéon de un algoritmo LS dentro de PF da lu-
gar a un algoritmo mas flexible. Por ejemplo, el espacio
de estados definido en la etapa PF puede ser diferente
del empleado en la etapa LS. Esto es muy titil en proble-
mas de seguimiento. Por ejemplo, consideremos el se-
guimiento de un objeto movil y deformable, del que se
desea estimar tanto su posicion como su tamafio. La for-
mulacién de este problema en PF requiere que la estruc-
tura de una particula venga dada por un vector de cuatro
componentes [x,y,Sy,S,]. Sin embargo el mismo proble-
ma puede formularse bajo el marco de LSPF mediante
una estimacién en dos fases. Durante la etapa PF, se esti-
ma sélamente la posicién del objeto utilizando ventanas
de tamaio fijo (resultando un espacio de estados 2D). A
continuacion, LS se encarga de mejorar la calidad de es-
ta estimacion y ajusta el tamafio de la bounding box para
que el objeto quede encuadrado dentro de ésta. La prin-
cipal ventaja de esta aportacion es la reduccién de carga
computacional.

La segunda idea es que LS es un método computacio-
nalmente costoso, pero que puede proporcionar buenos
resultados en la estimacién de PF. Dada una estimacion
inicial de PF, la etapa de LS proporciona un refinamiento
de la calidad de esta estimacion mds precisa que aquéllas
proporcionadas por otras estrategias como el remuestreo.
LS se adectia perfectamente a la arquitectura propuesta
si se utiliza una estrategia best improvement sobre una
vecindad predeterminada.

Se han desarrollado dos buisquedas locales: una alea-
toria (LS1) y otra sistematica (LS2). Estas se diferencian
en la manera de generar las regiones de interés dentro del
drea de buisqueda, tal y como se muestra en la Fig. 2.

Fig. 2. generacion de ROIs (a) aleatoria y (b) sistemadtica

B. Biisqueda Local Dirigida por un Procedimiento Mul-
tiescala

Los procesos de mejora local son computacionalmente
costosos y consume mucho tiempo en implementaciones
CPU (donde la generacién y evaluacion de las solucio-
nes se realiza secuencialmente). La carga computacio-
nal es significativa cuando la vecindad considerada es lo
suficientemente grande y los objetos de interés pueden
cambiar sus dimensiones proyectadas de forma conside-
rable durante la secuencia. El uso de la GPU nos permite
generar y evaluar soluciones en paralelo, disminuyendo
significativamente el tiempo de ejecucion.

Para aprovechar las caracteristicas de la GPU, se pro-
pone un estrategia MS. Este método evalia diferentes es-
calas de una solucion inicial con el fin de dirigir de for-
ma mads eficiente el proceso LS. Asi, el procedimiento
MS comienza con la mejor solucién encontrada por PF y
evalia regiones de interés mds pequefias y mds grandes
con centro en la estimacién inicial dada. El nimero de
escalas puede ser variable. Para la plataforma propuesta
se han considerando dimensiones potencia de dos para
las regiones de interés, modificando los tamaiios de 8 x 8
a 128 x 128. Esta coleccidn de niveles de escala asegura
la cobertura del objeto seguido en las situaciones practi-
cas consideradas. Se evalda cada nivel de resolucién y el
mejor de todos ellos actia como semilla para la fase LS.
La evaluacién de la calidad de los niveles de escala debe
considerar el hecho de que los niveles de escala mayores
pueden contener objetos pequefios que ya eran conteni-
dos en niveles de escala menores. Por esta razon, se de-
be tener en cuenta el ratio entre los pixeles etiquetados
como objeto y como fondo. Se ha determinado empiri-
camente un buen rendimiento cuando se calcula el peso
correspondiente a cada nivel de escala como:

Wios; = Y, wi 3)
iGLOSj

donde i itera sobre todos los pixeles de la j-ésima LOS,
1, si i € objeto;

y wil
Wi :{ —0,075, sii€ fondo.

La evaluacion de las ventanas en LS sigue la misma
estrategia que la seguida en el procedimiento MS, pon-
derando cada ventana como se describe en las ecuacio-
nes (3) y (4). Sin embargo, en esta ocasién se penalizan
mds los pixeles etiquetados como fondo (-0.25) por ser
la dltima etapa de refinamiento.

Juntos, los métodos MS y LS establecen una etapa
de optimizacién para PF especialmente adecuada para la
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Fig. 3. PF (izq) y adaptacién MSLS (dcha)

GPU. Tal y como puede verse en la Fig. 3 la etapa MS
y LS se localiza justo después de la etapa de estimacién
dentro del flujo de PF.

C. Detalles de implementacion GPU

PF es un método especialmente adecuado para su im-
plementacion en tarjetas graficas. Sin embargo, los cam-
bios algoritmicos que hay que realizar para portar su eje-
cucion a esta plataforma no son triviales. Por claridad se
expondri el caso de seguimiento de un Unico objeto con
una estructura de solucién dada por s=(x, y). El proce-
so comienza con una etapa de inicializacion, en la que
se reserva memoria en el host y GPU, y algunas de las
texturas de datos predefinidos se cargan en memoria de
video.

C.1 Modelo de Observacion e inicializacion

El fotograma en el instante ¢ se carga en memoria de
video y, antes de que las etapas del PF se ejecuten, se
realiza un preprocesamiento dependiente de la aplicacién
con objeto de extraer la medida. En nuestro caso, hemos
utilizado deteccién del color de la piel y sustraccion de
fondo. Una vez que se dispone de medida, se procede a
seguir las siluetas obtenidas, utilizando PF. La etapa de
inicializacién del PF se ejecuta s6lo en la primera itera-
cién y consiste en la inicializacién de un conjunto de par-
ticulas sobre todo el espacio de estados. Desde el punto
de vista de la imagen, esto equivale a dispersar regiones
de interés (ROIs) sobre el modelo de observacion. Esta
informacién inicial se guarda en una textura (fextura so-
lucion), donde los dos primeros canales de un pixel RG-
BA contienen el estado de una particula s. Como la GPU
es muy eficiente en el manejo de texturas 2D, se puede
incluir la informacién de las N particulas en una textura
2D de dimensiones v/N x v/N.

C.2 Etapa de evaluacioén

En la etapa de evaluacién se asignan peso a cada parti-
cula en funcién del nimero de pié%xeles etiquetados que

(detailed)

Fig. 4. Etapa de evaluaciéon en GPU.

pertenecen a la regién de interés asociada a cada parti-
cula. La estrategia paralela propuesta para la arquitectura
es la de construir una fextura de medidas donde represen-
tar el conjunto de particulas y sus respectivas ROIs, tal y
como se muestra en las Figs. 4.a y 4.b, donde se repre-
senta graficamente el proceso de creacion de una textura
a través de la renderizacion offline de manera mucho mas
eficiente que la creacién en CPU para su posterior subida
a memoria de video.

Como puede verse en Fig. 4, el nimero de particulas
queda limitado por el espacio de memoria. Asumiendo
una textura de medida de tamaifio 1024 x 1024, seria ade-
cuada cualquier combinacién que la cubra (por ejemplo,
4096 particulas de 16 x 16). Las tltimas tarjetas permi-
ten texturas con tamafios por encima de los 8192 x 8192
pixeles (unos 268 x 100 valores), que es suficientemente
grande para cualquier tipo de configuracién.

C.3 Etapa de estimacién

En esta etapa se selecciona la estimacién mas proba-
ble del conjunto de particulas. Para ello se establece una
correspondencia entre los pesos de las particulas y su es-
tado. El estado de cada particula se encuentra codificado
en la textura solucién, mientras que el peso de cada una
de ellas se encuentra almacenado en la textura de pesos,
resultante de la etapa de evaluacién. Ambas texturas son
del mismo tamafo y pueden combinarse en una sola. Pa-
ra ello se emplean tres de los cuatro canales RGBA, dos
para almacenar el estado de cada particula y un tercero
para almacenar su peso (ver Fig. 4.d)). A continuacién se
realiza una reduccién “médximo” de la textura generada,
obteniendo asi el estado mds probable, que es la estima-
cion de PF para el instante ¢.

C.4 Método de multiescala

La estimacién anterior, es la solucion inicial de la eta-
pa multiescala (MS). Aqui se realizan los pasos descritos
en la Seccién V-B para los diferentes niveles de escala
(LOS) considerados. Como resultado, se obtiene el me-
jor nivel de escala, que se utilizard en la LS.

C.5 Bisqueda local

Una vez conocido el mejor nivel de escala, éste se uti-
liza para limitar el espacio de bisqueda en LS. Un frag-



Fig. 5. Creacién y computo de la textura MSLS

ment shader calcula el solapamiento existente entre cada
ventana de la LS y el nivel de escala calculado. Esto se
lleva a cabo de forma paralela, mediante grandes textu-
ras de datos, la textura de nivel de escala y las textura
de LS. En lugar de repetir el array CPU que representa
el nivel de escala seleccionado para su posterior subida
a memoria de video como una textura, se hace uso de la
caracteristica auto-repetir de la GPU (GL_REPEAT). De
esta forma se consigue mantener la carga de trabajo en la
GPU, evitando los cuellos de botella producidos por las
transferencias CPU-GPU (ver Fig. 5.a)

Se crean diferentes texturas RGBA de LS offline y se
cargan en memoria de video en la etapa de inicializa-
cion. Estas texturas difieren en los tamafios de las ven-
tanas que contienen, los cuales se corresponden con los
distintos niveles de escala. A continuacion, ambas textu-
ras son examinadas en un fragment shader que calcula
el solapamiento mediante un producto binario fragmento
a fragmento. A continuacidn se realiza una operacion de
reduccion para obtener la mejor configuracién. Nueva-
mente las dimensiones de estas texturas estdn limitadas
por el mdximo tamafio de textura soportado por el hard-
ware grafico. En una configuracion tipica, con un nivel
de escala de 64 x 64 y texturas RGBA de 1024 x 1024,
se evaluan 1024 ventanas diferentes en cada pasada. La
mejor estimacién conseguida por LS se convierte en el
estimado del proceso, reemplazando a la que fue estable-
cida como mejor particula en la etapa PF.

C.6 Etapa de seleccioén

La etapa de seleccion elige con probabilidad propor-
cional a sus pesos las particulas que sobrevivirdn en el
siguiente instante de tiempo. Para ello, se crea una textu-
ra de igual tamafio que la textura de soluciones con valo-
res aleatorios [0, maxWeight], donde maxWeight es
el maximo valor de pesos en cada instante. Los valores
de esta textura de aleatorios se utilizan para seleccionar
aquellas particulas que contienen pesos superiores al co-
rrespondiente aleatorio en la misma posicién. Si el peso
de una particula no es superior al correspondiente valor
de esta textura de aleatorios, se reemplaza su estimacién
por la mejor del conjunto. Este procedimiento remplaza-
rd la mayor parte de las particulas de menor calidad. Sin
embargo, existird cierta probabilidad de que algunas par-
ticulas con pesos bajos sobrevivan, lo cual proporcionara
diversidad al conjunto. Con el fin de no incluir cierta pre-
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Fig. 6. Realimentacién OpenGL.

disposicién espacial en la etapa de seleccion, se realiza
un desplazamiento, en las coordenadas de textura que se
asocian al quad utilizando dos valores escalares aleato-
rios, simulando asi el efecto de una nueva seleccion alea-
toria. Asi, se evita generar una nueva textura de aleatorios
en cada instante de tiempo ¢.

C.7 Etapas de difusién y prediccion

La etapa de difusion previene de la pérdida de diversi-
dad producida en la etapa anterior. Para ello, se aplica rui-
do gausiano a cada particula de la poblacién. Una forma
eficiente de hacer esto en la GPU es mediante otra textura
de valores aleatorios uniformes en el rango [—Ax, +Ax] y
[—Ay,+Ay], donde Ax y Ay son los desplazamientos ma-
ximos para cada coordenada. Esta textura serd utilizada
en cada iteracion.

C.8 Realimentacion al instante siguiente

Después de aplicar el modelo de movimiento, el con-
junto de particulas contiene la estimacion a priori para el
siguiente instante de tiempo ¢ + 1. Con el fin de mantener
todo el computo en la GPU, se requiere convertir la salida
del pipeline de renderizado en la entrada para el siguien-
te instante. Para ello, se extiende la textura solucién por
cuatro en el eje horizontal y se aplica un fragment shader
que afiade desplazamientos As y Ar (o coordenadas rela-
tivas) a cada nueva solucién (x,y). Esta textura incorpora
las coordenadas de nuevos guads para la creacion de la
textura de medidas y se lee desde la primera etapa del PF
en GPU gracias al uso de extensiones FBOs y PBOs.

VI. RESULTADOS

Los experimentos fueron realizados en un Pentium 4
Dell XPS600 3.6GHz con 1GB RAM. En GPU se cont6
con una Nvidia GeForce 7800 GTX (G70) de 256MB y
una GeForce 8800 GTS (G80) con 640MB, ambas sobre
un Pentium 4 3.0GHz y 1 GB RAM usando controlado-
res Nvidia v169.21. Todas los programas se han escrito
en C y, para las versiones en GPU, se utiliz6 OpenGL
y Nvidia Cg 2.0.Algunas variables de configuracion fue-
ron:



TABLA I
PRECISION Y EXACTITUD DE PF, MSLS1 Yy MSLS2)

Alg.  fevals. A, A, P, P,
PF 800  3.13 3.10 3.64 3.57
MSLS1 703 149 128 193 1.76
MSLS2 703  0.79 094 043 1.19
PF 1300 296 3.01 349 3.53
MSLS1 1203 1.23 1.09 1.66 1.49
MSLS2 1203 0.39 0.17 0.61 044
PF 1800  3.12 3.03 3.60 3.52
MSLS1 1703  1.10 098 1.60 1.36
MSLS2 1703 033 0.11 048 0.39

= Numero de particulas: potencias de 2 para empaquetar
mejor las soluciones en las texturas de video (64-16384).
= Niveles de Escala (LOS): se utilizaron 3 niveles
(LOS), por ejemplo, para ROIs de 16 x 16, se tomaron
LOS de 8 x 8, 16 x 16 and 32 x 32.

= Método de bisqueda local (LS): se probaron biisque-
das locales aleatorias (LS1) y sistematicas (LS2).

= Ndmero de objetos: define la longitud del vector de
caracteristicas de la particula.

A. Medidas de Calidad

Para medir la calidad de la estimacién hemos utiliza-
do las definiciones de precisioén y de exactitud. Exactitud
es el grado de concordancia de una medida con su valor
real. La precisién o reproducibilidad es el grado de simi-
litud de diferentes medidas en las mismas condiciones.
La exactitud (A,) en la coordenada x se ha calculado del
siguiente modo:

1 F
Ac=— Y |dh — | 5)
F &

donde x4 y xg son los valores verdadero y estimado de x,
respectivamente, y F' es el nimero total de fotogramas.
Para calcular Ay se utiliza la misma ecuacion.

Como medida de la precision en cada coordenada Py
y Py, hemos calculado el promedio de la desviacion es-
tdndard de las estimaciones en 10 experimentos bajo las
mismas condiciones. La Tabla I muestra los resultados
obtenidos cuando se sigue un objeto de 20 x 20 en una
secuencia sintética. La Tabla compara PF, MSLSPF con
MSLS1 y MSLSPF con MSLS2 y diferente nimero de
evaluaciones en cada método: PF con 800, 1300 y 1800
particulas, y MSLS con 200 particulas, 3 niveles de esca-
la'y 500, 1000 y 1500 evaluaciones en LS (es decir, 703,
1203, 1703 evaluaciones totales). Los resultados obteni-
dos muestran la mejor precisioén y exactitud de MSLSPF
(especialmente con MSLS2) comparado con PF. Ade-
mas, MSLSPF permite ajustar la ventana de interés al
tamaifio del objeto.

También hemos probado el algoritmo sobre secuencias
reales de la coleccion CAVIAR [4]. La Fig. 7 muestra los
resultados obtenidos en el seguimiento de una persona.

Fig. 8. PF-GPU Vs. PF-CPU en el seguimiento de un objeto

Tanto PF como MSLSPF describen la posicién del obje-
tivo, pero s6lo MSLSPF ajusta la ventana de interés a las
dimensiones del mismo.

B. Rendimiento de la arquitectura propuesta

Hemos probado el rendimiento de la GPU en compa-
racién con la CPU para PF y MSLSPF, en el seguimien-
to de uno y varios objetos, utilizando diferentes resolu-
ciones de video. Ademds hemos probado las diferencias
entre distintas GPUs. Algunas consideraciones sobre la
experimentacién GPU son:

» Dimensiones de la ROI: 16 x 16, 32 x 32 and 64 x 64
pixeles.

= Numero de evaluaciones de LS: utilizamos una textu-
ra RGBA de 1024 x 1024 que permite empaquetar 1024
ROIs de 64 x 64 (0 4096 de 32 x 32).

B.1 Seguimiento de un objeto

En este primer experimento se compara una imple-
mentacion estdndard de PF sobre diferentes plataformas.
Los resultados sobre 780 fotogramas (26 segundos) de
un video de 320 x 240 se muestran en la Fig. 8. La re-
produccién de video se lleva a cabo a 30 fps. Aqui se
muestra que la tasa de procesamiento de la sustraccion
de fondo para la ejecucién del algoritmo para todas las
configuraciones de PF es mas rdpida que la restriccion
de tiempo real. Sin embargo, las implementaciones GPU
son mucho mas eficientes que la version CPU, hasta un
390 % y 137 fps en las configuraciones més costosas para
el modelo G80. Las configuraciones més eficientes para
la CPU en comparacién con la GPU son aquellas con
menor nimero de particulas, en las que el ratio entre la
transferencia de datos y el cémputo es muy alto.
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B.2 Seguimiento de mdltiples objetos

Para el seguimiento de multiples objetos, las diferen-
cias entre las implementaciones CPU y GPU del PF es-
tandard son mucho mds pronunciadas. Los resultados de-
la comparativa para ROIs de tamafios desde 16 x 16 a
64 x 64 y un nimero de particulas entre 64 y 16384 se
muestran en la Fig. 9. En la gréfica se aprecia claramente
que la GPU mantiene tasas de procesamiento similares
al seguimiento de 1 objeto. Esto es razonable, ya que la
implementacién previa sobre GPU utilizaba un sélo ca-
nal incluso en los casos mas costosos. Aprovechando los
4 canales (RGBA), podemos codificar el mismo nime-
ro de particulas en la misma configuracién sin ninguna
penalizacién en rendimiento. En esta implementacién, la
GPU es entre 3.39 (64 particulas y ROIs de 64 x 64) has-
ta 14.14 (4096 particulas y ROIs de 32 x 32) veces mas
rapida que la CPU.

Finalmente, en la Fig 10 se muestran los resultados ex-
perimentales para el MSLSPF en el caso de seguimiento
de 4 objetos. La GPU procesa mds rapido que la restric-
cién de tiempo real, ya que ambos modelos ofrecen tasas
superiores a 30 fps para cada configuracién probada y,
en algunos casos, el modelo G80 es 10 veces mds rapido
que la configuracién CPU.

VII. CONCLUSIONES

En este trabajo se ha presentado una busqueda local
multiescala (MSLS) aplicada como extensién de un fil-
tro de particulas (PF) para mejorar su rendimiento en el
seguimiento de multiples objetos en 2D. MSLS repre-

senta una mejora significativa respecto a PF, tal y como
muestran los resultados obtenidos. Los procedimientos
de busqueda local se han demostrado muy efectivos en la
resolucién de este problema. Ademds, la aceleracién de
los distintos procedimientos mediante el uso de GPUs,
especialmente los de mejora local, ha proporcionado un
algoritmo un 1100 % mas rapido que la versién CPU. Los
resultados obtenidos nos permiten ser optimistas en lo
que respecta al uso de este tipo de arquitecturas en la
aceleracion de heuristicos de mejora y metaheuristicas
aplicados a otros problemas de optimizacion.
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