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Resumen—En este trabajo se evalúa la capacidad de
una arquitectura GPU para calcular el flujo óptico de
una secuencia de imágenes a una velocidad superior
o igual a tiempo real y cómo afecta al rendimiento el
tamaño de la imagen. Utilizamos la técnica combined-
local-global (CLG), un modelo variacional que combi-
na la creación de un flujo óptico denso con la apro-
ximación de Horn and Schunck y la robustez frente
al ruido del método de Lucas-Kanade. Para abordar
este método, hay que resolver un sistema de 2NxNy

ecuaciones de Euler-Lagrange, donde Nx y Ny repre-
sentan el tamaño de la imagen. Utilizando un algorit-
mo Multigrid que utiliza el método iterativo Successi-
ve Over-Relaxation (SOR) con Jacobi para calcular el
pre- y postrelajación y el valor del residual, cuya ve-
locidad de convergencia no es excesivamente elevada,
pero con una estructura óptima para ser paraleliza-
do en una GPU, se consigue procesar el flujo óptico
entre dos imágenes de la secuencia de Grove de 640
x 480 pixel en 8,79 ms, lo que supone una velocidad
de 114 imágenes por segundo, muy superior a las 25
imágenes por segundo que generalmente se entiende
por tiempo real.

Palabras clave— CUDA, GPU, flujo óptico, Multi-
grid, tiempo real.

I. Introducción

Uno de los retos más importantes en la visión por
computador es la extracción automática de la infor-
mación del movimiento entre secuencias de imágenes
de forma rápida y precisa. Sin tener información a
priori de la escena a evaluar, ser capaz de calcular
un patrón que describa el movimiento nos puede dar
la información necesaria para calcular la trayectoria,
velocidad o aceleración de un objeto o de la propia
cámara si esta está en movimiento en relación a la
escena observada.

Los métodos diferenciales son una de las técni-
cas más ampliamente utilizadas para la estimación
del flujo óptico en secuencias de imágenes y una de
las que obtiene los mejores rendimientos [1][8]. Es-
tos métodos se basan en el cálculo de las derivadas
temporales y espaciales de la imagen. Se pueden cla-
sificar en dos grandes grupos:

Métodos locales: tratan de optimizar alguna fun-
ción de enerǵıa local. Son métodos muy robustos
frente al ruido, pero con el inconveniente de que no
generan un campo denso de descripción del movi-
miento. Algunos de estos métodos son Lucas-Kanade
[11] o la aproximación del tensor de estructura de
Bigün [2].
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Métodos globales: son métodos variacionales que
tratan de minimizar una función global de enerǵıa.
Estos śı generan un campo denso de descripción del
movimiento, pero se sabe mediante técnicas experi-
mentales que son más sensibles al ruido [1] [8]. Al-
gunos de estos métodos son el de Horn and Schunck
[10] o el de Nagel and Enkelmann [13].

El método utilizado en este trabajo es el CLG
[3][15], una técnica variacional que combina las ven-
tajas de los dos tipos de métodos descritos ante-
riormente: la aproximación variacional de Horn and
Schunck [10] para la creación de un campo denso de
descripción del movimiento y su alto rendimiento y
la robustez frente al ruido del método local de Lucas
y Kanade [11].

Se puede observar que los métodos empleados para
llevar a cabo esta tarea tienen una convergencia ra-
zonablemente rápida al comienzo, pero rápidamen-
te se ve degradada y a menudo es necesario reali-
zar cientos de iteraciones para alcanzar el resultado
deseado, lo que conlleva una alta carga conputacio-
nal que hace que su implementación en tiempo real
sea compleja. Para imágenes de reducido tamaño es
posible implementar estos algoritmos en ordenadores
convencionales, sin embargo, cuando la resolución de
las imágenes necesita ser mayor o la aplicación debe
ser integrada como parte de otra, estas arquitecturas
no tienen suficiente potencia y es necesaria la utiliza-
ción de arquitecturas de alto rendimiento. Se pueden
ver trabajos en esta ĺınea en cluster de ordenadores
[6], en el procesador Cell Broadband Engine de la
Playstation 3 [9] y también en procesadores gráficos
o GPU [12].

Este trabajo se centra en las plataformas GPU
como alternativa de computación de alto rendimen-
to. Primeramente se desarrolló un modelo en C pa-
ra ser ejecutado en una CPU y posteriormente se
adaptó para ser ejecutado en una GPU, usando el
lenguaje de programación CUDA (Compute Unified
Device Architecture) del fabricante NVIDIA.

Este trabajo se organiza como sigue. En la Sección
2 se hace una breve descripción del método CLG y
el sistema de ecuaciones lineales que se han de re-
solver. En la Sección 3 se presenta la implementa-
ción paralelizada del método Multigrid que se va a
utilizar, indicando los criterios de diseño tenidos en
cuenta para mejorar el rendimiento en una GPU. El
algoritmo es evaluado en la Sección 4, analizando su
rendimiento para distintas secuencias y tamaños de
imagen, comparándolo con la versión serie en CPU.
Se concluiye con un resumen en la Sección 5.



II. Flujo óptico con el método CLG

A. Descripción del método CLG

En [3] y [15] se describe el método combined local-
global (CLG) para el cálculo del flujo óptico. Es-
ta técnica combina las ventajas de la aproximación
global de Horn and Schunck [10] y el método local
de Lucas y Kanade [11]. Para describir este algorit-
mo, supongamos que f(x, y, t) es una secuencia de
imágenes en escala de grises, donde (x, y) describe
la posición dentro de la imagen rectangular de ta-
maño Ω y t es el tiempo. El método CLG calcula
el campo del flujo óptico (u(x, y), v(x, y))>, en un
instante de tiempo t, mediante la minimización del
funcional de enerǵıa.

E(u, v) =
∫

Ω
(ω>Jρ(∇3f)ω + α(|∇u|2 + |∇v|2))dxdy

(1)

En la ecuación (1), el vector de campo w(x, y) =
(u(x, y), v(x, y), 1)> describe el desplazamiento de
cada pixel entre imágenes de la secuencia, ∇u es
el gradiente espacial (ux, uy)>, y ∇3f describe el
gradiente espaciotemporal (fx, fy, ft)

>. La matriz
Jρ(∇3f) es el tensor estructural dado por Kρ ∗
(∇3f∇3f

>), donde * describe una operación de
convolución y Kρ es una gaussiana con desviación
estándar ρ. El peso α > 0 define como de suave ha
de ser la solución.

Analizando la ecuación (1), se puede determinar
que si ρ → 0, la aproximación CLG se reduce al
método de Horn and Schunck, mientras que si α →
0, entonces se transforma en el algoritmo de Lucas-
Kanade.

Para poder calcular el flujo óptico de la secuencia,
debemos minimizar la expresión E(u, v). Esta tarea
se puede llevar a cabo resolviendo la ecuación de
Euler-Lagrange [7].

α4u− (J11(∇3f)u+ J12(∇3f)v + J13(∇3f)) = 0
(2)

α4u− (J12(∇3f)u+ J22(∇3f)v + J23(∇3f)) = 0
(3)

Donde 4 representa el Laplaciano y se aplica la
condición de que la derivada normal se anula en la
frontera. En la expresión (4), n representa el vector
normal perpendicular al borde de la imagen.

0 = n>∇u, 0 = n>∇v (4)

B. Discretización

Una vez definidas las expresiones (2) y (3) que
reflejan las ecuaciones de Euler-Lagrange, se puede
utilizar una técnica de discretización diferencial fini-
ta para obtener un sistema lineal de ecuaciones que

ha de ser resuelto para la obtención definitiva del
campo denso del flujo óptico.

C. Las ecuaciones discretas de Euler-Lagrange

Se quiere calcular el valor desconocido de las fun-
ciones u(x, y, t) y v(x, y, t), para ello, se discretiza su
valor en una malla rectangular de tamaño Nx x Ny
con una separación entre pixel hx x hy y se utiliza
la nomeclatura ui,j para expresar la aproximación
de u(x, y, t) en una posición (i, j) con 1 ≤ i ≤ Nx y
1 ≤ j ≤ Ny. La convolución con la gaussiana Kρ se
lleva a cabo mediante una convolución discretizada
con una gaussiana truncada y renormalizada, don-
de el truncamiento se realiza a tres veces la desvia-
ción estándar. Las derivadas espaciales de la secuen-
cia f(x, y, t) se han aproximado utilizando un esque-
ma de diferencias finitas entre imágenes, mientras
que las derivadas temporales se aproximan utilizan-
do una plantilla de dos puntos. También usaremos
la notación [Jnm]i,j para representar la componente
(n,m) del tensor de estructura Jρ(∇3f) en un pixel
(i, j). Por último, usamos la expresión N l(i, j) para
denotar los vecinos de un pixel (i, j) en la dirección
del eje l. Entonces, una aproximación diferecial fini-
ta de las ecuaciones de Euler-Lagrange (2)(3) con las
condiciones de nulidad en el contorno de la imagen
se pueden expresar aśı:

0 = [J11]i,jui,j + [J12]i,jvi,j + [J13]i,j−

−α
∑

l∈{x,y}

∑
(m,n)∈Nl(i,j)

um,n−ui,j

h2
l

(5)

0 = [J12]i,jui,j + [J22]i,jvi,j + [J23]i,j−

−α
∑

l∈{x,y}

∑
(m,n)∈Nl(i,j)

vm,n−vi,j
h2
l

(6)

Donde (i, j) toman los valores i = 1, ..., Nx y j =
1, ..., Ny y forman un sistema de 2NxNy ecuaciones
con respecto a ui,j y vi,j .

D. Implementación

Para resolver este sistema extenso de ecuaciones
lineales, debemos tener en cuenta el tipo de arqui-
tectura que va a ser empleada, en nuestro caso, una
GPU. La gran ventaja de este tipo de plataformas
es la capacidad de ejecutar miles de hebras de forma
totalmente paralela mediante un conjunto de ope-
raciones SIMD (Single Instruction, Multiple Data).
Seleccionando el algoritmo iterativo adecuado, pode-
mos eliminar las interdependencias entre ecuaciones
y de esta forma calcular el siguiente valor de la ite-
racion de u y v para todas las posiciones de forma
simultánea.

Teniendo en cuenta esta información, se propone
un algoritmo multigrid que utiliza un método Suc-
cessive Over-Relaxation (SOR) con Jacobi como al-
goritmo iterativo (aunque la convergencia es un po-
co más lenta que para el algoritmo SOR basado en



Gauss-Seidel y se necesitan más iteraciones, se elimi-
na la interdependencia entre ejecuciones y se pueden
calcular todos los valores de u y v de una misma ite-
ración en paralelo).

III. Algoritmo multigrid

Los algoritmos iterativos tradicionales pueden eli-
minar las componentes de alta frecuencia del error
en pocas iteraciones, pero necesitan muchas iteracio-
nes para eliminar las componentes de baja frecuen-
cia, lo que reduce considerablemente su velocidad
de convergencia. El método multigrid soluciona es-
te problema mediante la creación de una sofisticada
jerarqúıa fino-a-grueso de sistemas de ecuaciones pa-
ra la reducción del error. Las componentes de baja
frecuencia en un sistema fino reaparecen como com-
ponentes de alta frecuencia en los siguientes sistemas
gruesos, donde pueden ser eliminadas rápidamente.

Este algoritmo pertenece a una de las clases más
poderosas para la resolución númerica de sistemas
de ecuaciones lineales y es ampliamente utilizado en
algoritmos de visión por computador. En [4] y [5] se
ha demostrado que estas técnicas permiten el cálcu-
lo del flujo óptico en tiempo real para imágenes pe-
queñas en ordenadores convencionales. El algoritmo
implementado en la GPU será una versión paraleli-
zada del descrito en [4], pero utilizando Jacobi en vez
de Gauss-Seidel en el método SOR. También se im-
plementará una versión serie en CPU para aśı poder
comparar los resultados.

A. Definición del método

El funcionamiento básico de este método se ba-
sa en la ejecución encadenada de ciclos V (existe
la alternativa de trabajar con ciclos W, que pueden
obtener mejores resultados, pero para ello se necesi-
ta realizar muchas más operaciones con los sistemas
más gruesos y como se verá posteriormente, el ren-
dimiento de una GPU es menor cuanto menor es el
sistema de ecuaciones, por lo tanto, se descarta esta
opción). Un ciclo V se puede dividir a su vez en dos
etapas.

Etapa de bajada: en un sistema fino de ecuacio-
nes (escalas más grandes de la imagen), se realizan
I iteraciones del algoritmo SOR para obtener una
aproximación de la solución. Con esta aproximación,
se calcula un residual del error y se pasa al siguien-
te sistema de ecuaciones más grueso (escala inferior
de la imagen) mediante submuestreo. Con este valor
del residual, se ejecutan de nuevo I iteraciones para
obtener una nueva aproximación de la solución en
el nuevo sistema de ecuaciones más grueso (los erro-
res de baja frecuencia del sistema fino se convierten
en errores de alta frecuencia en el sistema grueso al
hacer el submuestreo y por tanto se pueden elimi-
nar fácilmente). Se repite este proceso, calculando el
residual y pasándoselo al siguiente sistema grueso,
hasta llegar al último sistema de ecuaciones (el de

menor tamaño).
Etapa de subida: una vez que estamos en la última

escala, se pasa la aproximación al sistema fino más
próximo mediante interpolación. Con este valor, se
corrige la solución del sistema fino y se realizan I
nuevas iteraciones para obtener la nueva aproxima-
ción. Se repite este proceso hasta llegar a la escala
inicial.

Con estas dos simples etapas se recorre un ciclo V
completo. Se realizan V ciclos V por cada escala y
cuando se terminan, si la escala en la que se está no
es la mayor, se pasa la solución al siguiente sistema
fino de ecuaciones y se vuelven a realizar los V ciclos
V para esa escala, aśı hasta llegar a la superior.

A continuación se muestra un ejemplo de la conca-
tenación de ciclos V con cuatro escalas de la imagen
y un ciclo V por cada escala.

Fig. 1. Un ciclo V por cada escala.

B. Estructuración de las hebras de procesamiento

Como se ha mencionado anteriormente, la gran
ventaja de una GPU reside en su gran número de
unidades de procesamiento divididas en una jerar-
qúıa de multiprocesadores multihebra. Las funcio-
nes a ejecutar se dividen en bloques de hebras que
son asignados mediante un planificador automático a
uno de los multiprocesadores disponibles. Estos blo-
ques tienen asociados un conjunto de hebras que se
planifican de forma automática en cada procesador
multihebra en bloques de un warp (32 hebras). Si
todas las hebras de un mismo warp ejecutan el mis-
mo código, se planifican en paralelo. Por el contra-
rio, si dentro del código hay sentencias if - else que
bifurcan el código a ejecutar por cada hebra, son
planificadas y ejecutadas una a una, con lo que dis-
minuye considerablemente el rendimiento. Este tipo
de situaciones se presentan muy a menudo y hay que
tratar de evitarlas en lo posible. Por ejemplo, en el
cálculo de las derivadas y en las convoluciones con la
gaussiana, para calcular un valor de una posición es
necesario utilizar los vecinos. Si la posición a calcu-
lar se encuentra en un borde y no tiene vecinos, una
posible alternativa es utilizar únicamente la informa-
ción disponible mediante una serie de sentencias if -
else que verifiquen cuántos datos tenemos disponi-
bles (totalmente desaconsejable en una GPU, pues
las operaciones seŕıan serializadas). La opción más
recomendable es añadir información redundante en
los bordes de la imagen, copiando el valor más cer-
cano y de esta forma eliminar las sentencias if - else



(el redundar la información de los bordes añade un
poco de carga computacional pero se ve compensada
al poder eliminar las sentencias if - else).

Igualmente, se necesita un método iterativo para
calcular la pre- y postrelajación y el valor residual.
Ya se descartó anteriormente el método de Gauss-
Seidel para llevar a cabo esta tarea, debido a la in-
terdependencia en las ejecuciones (se podŕıa utilizar
la técnica Red-Black para paralelizar las ejecucio-
nes, pero esto afectaŕıa seriamente a la jerarqúıa de
memorias de la GPU, impidiendo agrupar los acce-
sos a memoria global y empeorando la gestión de
la caché). Por el contrario, utilizamos el método de
Jacobi, cuya convergencia es un poco más lenta, es
decir, requiere más iteraciones, pero con una estruc-
tura que elimina las interdependencias de datos y
permite que se pueda planificar paralelamente una
hebra por cada posición a calcular en cada iteración.

C. Gestión de la memoria

La forma en la que una GPU accede a los datos en
memoria depende de cómo se haga la lectura. Si las
hebras de un warp acceden a posiciones consecutivas
de la memoria, se unifican todos los accesos y se
realiza una única transferencia de datos, con lo que
se consigue optimizar el ancho de banda. Teniendo
en cuenta este efecto, se ha intentado en lo posible
dividir las tareas a realizar en bloques y que cada
bloque procese una fila de la imagen (la forma en que
se almacena una imagen en memoria es por filas, por
tanto, si las hebras acceden a datos de una misma
fila, todos los accesos se unificarán en uno solo).

IV. Resultados

A. Pruebas realizadas

En este caṕıtulo se evalúa el rendimiento del mo-
delo desarrollado, tanto la versión serie para la CPU
como la paralelizada y optimizada para la GPU. Se
utilizarán dos imágenes de dos secuencias distintas,
la de Grove y la de Yosemite sin nubes para medir
la precisión alcanzada (error angular) en función del
tiempo de ejecución que deseemos utilizar (núme-
ro de escalas, ciclos V e iteraciones empleadas). Por
último se verá cómo afecta el tamaño de la imagen
y el valor de los parámetros al rendimiento total del
sistema, tanto en tiempo de ejecución como en la
mejora conseguida.

B. Caracteristicas del equipo de pruebas

Las mediciones se han llevado a cabo en un equipo
con las siguientes caracteŕısticas técnicas:

CPU Intel core i7 920 a 2,66GHz, con placa base
Asus P6T SE y 12 GB de memoria RAM DDR3 a
1066 MHz.

GPU NVIDIA GTX 470, basada en una arquitec-
tura CUDA con capacidad computacional 2.0. Con-

tiene 448 núcleos CUDA y 1280 MB de memoria
GDDR5. La velocidad de los relojes es de 1215 MHz
para el procesador central, 607 MHz para el proce-
sador gráfico y 1674 MHz para la memoria, lo que
supone un ancho de banda máximo de 133,9 GB/s.

C. Secuencia de Yosemite

Se evalúan dos imágenes de la secuencia de Yo-
semite[20] modificada sin nubes que tiene una reso-
lución de 316 x 252 pixel. Se realizan una serie de
ejecuciones variando el número de escalas, ciclos V e
iteraciones utilizadas y buscamos los valores óptimos
de los parametros α y ω que dan el menor error angu-
lar posible, promediando el tiempo obtenido de diez
ejecuciones. Con estos datos, generamos un gráfico
de dispersión del error angular en función del tiempo
de ejecución. Una vez que tenemos todos los resul-
tados, seleccionamos los parámetros, TABLA I, con
los que obtenemos los mejores resultados, TABLA II
y Fig. 2.

TABLA I

Parámetros de ejecución.

Escalas Ciclos V Iter. Omega Alpha

3 3 1 0,75 4,51E-5

3 3 3 0,8 1,78E-4

3 5 3 0,8 3,59E-4

3 7 3 0,85 4,32E-4

3 9 3 0,85 5,93E-4

3 11 3 0,75 6,07E-4

3 13 3 0,8 7,50E-4

3 13 5 0,75 1,18E-3

3 15 7 0,5 1,28E-3

3 15 9 0,5 1,26E-3

TABLA II

Error angular (◦) y tiempo de ejecución (ms) en la

secuencia de Yosemite sin nubes para CPU y GPU.

Error Tiempo CPU Tiempo GPU

5,18 276 7,23

4,23 389 10,27

3,36 640 17,07

2,88 889 23,57

2,59 1142 30,24

2,46 1396 36,86

2,30 1649 43,52

2,18 2130 59,95

2,12 3005 81,82

2,08 3563 97,18

Como puede verse, cuanto mayor es el tiempo de
ejecución (mayor número de escalas, ciclos V o ite-
raciones usadas), mejor es el resultado con respecto
al error conseguido, pero llega un momento en el



Fig. 2. Error angular vs Tiempo de ejecución en GPU.

que aumentar estos factores no mejora el resultado,
puesto que se llega al ĺımite de funcionamiento del
algoritmo.

La mejora obtenida en la GPU respecto de la CPU
está en torno a un factor x37 y se consigue una ve-
locidad máxima de 138 imágenes por segundo y un
error mı́nimo de 1,97◦para un tiempo de ejecución
considerablemente grande. El mı́nimo error conse-
guido para esta secuencia en los trabajos publicados
hasta el momento es de 1,25◦para el algoritmo Ste-
reoFlow y nuestro algoritmo se encuentra entre los
10 mejores para el estudio comparativo del estado
del arte realizado en [14].

D. Secuencia de Grove

El procedimiento seguido en este apartado es el
mismo que el del apartado anterior, pero usando dos
imágenes de la secuencia de Grove[20] cuya resolu-
ción es 640 x 480 pixel, casi 4 veces más grande.
Los parámetros utilizados se pueden ver en la TA-
BLA III, con cuyos valores se obtienen los resultados
mostrados en la TABLA IV y en la Fig. 3.

TABLA III

Parámetros de ejecución.

Escalas Ciclos V Iter. Omega Alpha

5 1 1 0,35 5,73E-6

5 2 1 0,3 9,28E-6

5 3 1 0,2 9,39E-6

5 3 2 0,5 5,61E-5

5 4 2 0,6 8,30E-5

5 4 3 0,45 8,62E-5

5 4 4 0,35 8,86E-5

3 15 3 0,5 5,62E-5

3 15 5 0,35 5,83E-5

4 15 7 0,2 9,25E-5

La tendencia observada para esta secuencia es la
misma que para la de Yosemite, produciéndose una
zona plana en el error si se aumenta mucho el tiempo

TABLA IV

Error angular (◦) y tiempo de ejecución (ms) en la

secuencia de Grove sin nubes para CPU y GPU.

Error Tiempo CPU Tiempo GPU

4,90 390 8,78

4,50 749 15,93

4,36 1123 23,02

4,27 1341 28,82

4,18 1779 37,95

4,16 2091 45,26

4,15 2418 52,10

3,97 5880 127,83

3,90 7852 170,70

3,76 11249 244,54

Fig. 3. Error angular vs Tiempo de ejecución en GPU.

de ejecución.
En este caso, el tamaño de la imagen es conside-

rablemente mayor, sin embargo, este algoritmo sigue
siendo capaz de procesarlas a una velocidad máxima
de 114 imágenes por segundo, con un factor de mejo-
ra en torno a x46 respecto de la CPU y consigue un
error mı́nimo de 3,76◦para un tiempo de ejecución
considerablemente grande. El mı́nimo error conse-
guido para esta secuencia en los trabajos publicados
hasta el momento es de 2,35◦para el algoritmo La-
yers++ y nuestro algoritmo se encuentra entre los
35 mejores para el estudio comparativo del estado
del arte realizado en [14].

E. Dependencia con el tamaño de la imagen

Ya se ha demostrado la validez del algoritmo para
dos secuencias de imágenes ampliamente utilizadas
para la evaluación de modelos de flujo óptico, consi-
guiendo tiempos de ejecución muy inferiores a lo que
requiere tiempo real para errores angulares relativa-
mente pequeños.

En este apartado, vamos a caracterizar el com-
portamiento del algoritmo en función del tamaño de
la imagen a procesar y del número de ciclos V e
iteraciones que deseemos utilizar, mostrando en sen-
das gráficas tanto el tiempo de ejecución en la GPU



(Fig.4), como el factor de ganancia obtenido con res-
pecto a la CPU (Fig.5).

Fig. 4. Tiempo de ejecución en GPU.

Fig. 5. Factor de mejora GPU vs CPU.

Como puede verse en Fig.4, los tiempos de ejecu-
ción crecen conforme aumenta el tamaño de la ima-
gen, como era de esperar. También se puede ver que
cuantos más ciclos V e iteraciones deseemos realizar,
mayor será el retardo.

Con respecto al factor de ganancia, Fig.5, se puede
ver cómo este tiene un comportamiento casi lineal
con respecto al número de filas de la imagen, pues la
mayoŕıa de los métodos utilizan un bloque de hebras
por cada fila de la imagen a procesar, por tanto,
el doble de filas corresponden aproximadamente al
doble de bloques a procesar y al doble de tiempo en
la GPU mientras que el doble de filas y columnas
suponen una cuadruplicación del tiempo en la CPU.

Mientras que la CPU sólo consigue tiempo real
(es decir, capacidad de procesamiento a más de 25
imágenes por segundo) para los tamaños de imagen
más pequeños, la GPU consigue resultados muy su-
periores a tiempo real para todos los tamaños de
imagen analizados.

Ha quedado demostrado que el algoritmo es más
eficiente con respecto a la versión CPU conforme au-
menta el tamaño de la imagen a procesar, pues la
carga de los procesadores es cada vez mayor y están

funcionando durante más tiempo, mientras que pa-
ra imágenes pequeñas, el factor de ganancia se ve
seriamente degradado.

V. Conclusiones

En este trabajo se ha presentado un algoritmo de
alto rendimiento para el cálculo del flujo óptico en
GPU. Combinando técnicas de procesado en parale-
lo, reduciendo al mı́nimo las sentencias if - else (de
esta forma se planifican todas las hebras simultánea-
mente), utilizando un método que minimiza la de-
pendencia de datos y planificando un acceso coales-
cente a los datos para la minimización del número
de accesos a memoria global se consigue un factor
de mejora, con respecto al modelo serie, que oscila
entre 5 y 45, dependiendo del tamaño de la imagen a
procesar. En términos de imágenes por segundo, se
consigue calcular el flujo óptico de una secuencia de
imágenes de 640 x 480 a 114 imágenes por segundo.

También se ha visto que aumentar mucho el núme-
ro de escalas, ciclos V e iteraciones empleadas au-
menta considerablemente el tiempo de ejecución
mientras que el error obtenido apenas mejora, pues
se llega al ĺımite de precisión del algoritmo. Es por
tanto fundamental fijar el valor de estos parámetros
al valor adecuado para conseguir las prestaciones de
tiempo de ejecución y error cometido deseados.

Para modelos de GPU de mayores prestaciones se
pueden conseguir resultados aún mejores en térmi-
nos de tiempo de ejecución, consiguiendo factores de
mejora aún mayores y con imágenes más grandes.
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