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Abstract—Image classification is one of the most popular tasks
used to analyze remote sensing signatures (RSS) of a geographical
region from remotely sensed hyperspectral images. However, the
high dimensionality of such hyperspectral images raises a series
of new challenges. In this paper, a new approach for real-time in-
telligent classification of large-scale hyperspectral imagery which
aggregates Fuzzy logic and the fused weighted order statistic
(WOS) with the minimum distance to mean (MDM) techniques
using commodity graphics processing units (GPUs) is addressed.
Within this context, intelligent image processing methods are
algorithmically adapted via parallel computing techniques and
efficiently implemented in two NVIDIA Tesla C2075 GPUs.
Experimental results demonstrate how such unification reduces
drastically the computational load of the real-world hyperspectral
classification tasks resulting in efficient numerical algorithms
suitable for real-time multi-GPU-adapted implementation.

Index Terms—remote sensing, GPU computing, Image process-
ing.

I. INTRODUCCION

L procesamiento de imédgenes hiperespectrales de percep-
Eci(’)n remota (RS, por sus siglas en inglés) ha propor-
cionado ventajas y cambios muy significativos en el andlisis
de la informacién geogrifica. Particularmente, en el proce-
samiento de imdgenes geoespaciales se obtiene informacién
sobre las caracteristicas fisicas, tales como agua, vegetacion,
suelo, minerales, entre otros. Sin embargo, cuando las ima-
genes RS son capturadas, éstas ya han sido contaminadas
con diferentes tipos de ruido. Las fuentes de ruido dependen
del detector utilizado, pero tres son comunes a la mayoria
de los dispositivos optoelectrénicos: el ruido de disparo (shot
noise), ruido oscuro (dark noise) y el ruido térmico (Johnson
noise). El ruido de disparo se debe a la naturaleza aleatoria
del proceso de deteccion del sensor. El ruido oscuro se asocia
a la carga oscura (dark current) del circuito. Finalmente, el
ruido térmico se asocia a la temperatura de los elementos de
circuitos resistivos. Los tres tipos de ruido mencionado son
estadisticamente independientes, por lo que las varianzas del
ruido simplemente se suman. El ruido de disparo y el oscuro
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tienen una distribucién de Poisson, pero a mayores niveles de
sefal se pueden aproximar por una distribucién normal; por
lo que el ruido total del sistema, generalmente, se asume que
sigue una distribucién normal. Asi, aun cuando proviene de
distintas fuentes, el ruido se puede considerar como aditivo
e impide la correcta clasificacion e interpretacioén [1]. Por lo
anterior, una vez capturada la imagen es necesario que sea
procesada con diferentes algoritmos con el fin de mejorar la
calidad de la imagen adquirida [2].

En imdgenes hiperespectrales el reto de procesamiento es
ain mayor, debido a que las imdgenes hiperespectrales se
conforman de multiples canales, los cuales corresponden a
diferentes bandas espectrales (por ejemplo, 224 bandas) y
que estan asociadas a un rango de longitud de onda [3]. Por
otra parte, la implementaciéon de técnicas de procesamiento
en paralelo, en conjunto con arquitecturas especializadas de
computo de alto desempefio (HPC, por sus siglas en inglés),
son necesarias para satisfacer la alta demanda de proce-
samiento de las imagenes hiperespectrales [4]. Sin embargo,
en muchas aplicaciones basadas en HPC, atin quedan sin
resolverse problemas a nivel tedrico y de procesamiento de
datos con arquitecturas aceleradoras especializadas.

Existen diversas formas de hacer la clasificacién de imé-
genes de percepcion remota multi e hiperespectrales [5],
[6], [7]. En [5], Lopez-Fandifio et al. presentaron una clasi-
ficacion de imagenes hiperespectrales usando unidades de
procesamiento grafico (GPU, por sus siglas en inglés) y una
mdaquina de aprendizaje extremo (ELM, por sus siglas en
inglés); su ELM la expresan en términos de matrices para
aprovechar la arquitectura de los GPU, y la comparan con
una mdaquina de vectores de soporte, dado que éstas son la
base para la ELM. Por su parte, Wu et al. [6] realizan la
clasificacion de imdgenes hiperespectrales con GPUs a través
de campos aleatorios de Markov (MRF, por sus siglas en
inglés); ellos combinan la informacién espectral de un clasi-
ficador de regresién logistica multinomial dispersa (SMLR)
y la informacién espacial modelada por la funcién potencial
asociada a un MRF. Sahar [7] hace una clasificaciéon de
imagenes hiperespectrales con un algoritmo de aprendizaje no
supervisado (K-means) y se compara con ISODATA [8]; se
elige generalmente ISODATA como referencia por su amplia
divulgacién e implementacién disponible [9].

En este articulo se propone una nueva metodologia para el
mejoramiento y clasificacion inteligente en tiempo real de imé-
genes hiperespectrales RS implementada en multiples GPU. La
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metodologia introducida es la siguiente: (i) en la primera etapa
se implementa un algoritmo de reconstrucciéon de la imagen,
via el uso del algoritmo de minimos cuadrados restringidos
ponderados (WCLS, por sus siglas en inglés), para eliminar
los efectos de degradacién del canal de comunicaciones y
los efectos del ruido, (ii) la segunda etapa implementa un
algoritmo de post-procesamiento para el mejoramiento de la
imagen reconstruida usando difusién anisotrépica difusa, la
cual preserva los bordes de las imigenes reconstruidas, (iii) la
tercera etapa consiste en clasificar la imagen hiperespectral
mediante la fusion de los estadisticos de orden ponderado
(WOS, por sus siglas en inglés) y distancia minima a la media
(MDM, por sus siglas en inglés).

La metodologia propuesta requiere de recursos computa-
cionales significativos para aplicar las técnicas de proce-
samiento ya descritas, razén por la cual en este trabajo se
propone la implementacién de los algoritmos en miiltiples
GPUs en una arquitectura paralela HPC, y con ello acelerar
las operaciones altamente complejas necesarias en el proce-
samiento de imdgenes hiperespectrales de una regiéon geogra-
fica en particular. A pesar de que en la literatura se describen
implementaciones HPC para imdagenes hiperespectrales [5],
[6], [7], en nuestro trabajo se presenta una implementacién
multi-GPU de los algoritmos descritos en la metodologia.

El resto del articulo se organiza de la siguiente manera: en
la seccion II se describe el modelo de percepcidon remota y los
algoritmos para la reconstruccién, el mejoramiento y la clasi-
ficacion de las imdgenes hiperespectrales. La implementacion
multi-GPU de los algoritmos se presenta en la seccién III,
mientras que la efectividad de los algoritmos y su desem-
pefio son analizados mediante dos casos de estudio reales de
procesamiento de imdgenes en la seccién IV. Finalmente, las
conclusiones se presentan en la seccién V.

II. MODELO DE PERCEPCION REMOTA PARA IMAGENES
HIPERESPECTRALES

En esta seccién, se describe brevemente el modelo de per-
cepcién remota adaptado para el procesamiento de imagenes
hiperespectrales. En la Fig. 1 se ilustra el fluyjo de disefo
para la reconstruccién, mejora y clasificacién de las firmas
espectrales del medio ambiente (vegetacidn, suelo, regiones
hidrolégicas, entre otros).

En el andlisis de la Fig. 1, se puede observar que el
primer bloque adquiere las imdgenes hiperespectrales y el
segundo, realiza la reconstruccién del patrén de potencia
espacial-espectral (SSP, por sus siglas en inglés) de las sefiales
dispersas adquiridas remotamente de la escena. En este es-
tudio en particular, el reto cientifico consiste en solucionar
el mejoramiento y extraccién de firmas espectrales RS de la
imagen hiperespectral utilizando HPC con multiples GPUs.
La propuesta consiste en una cadena de procesamiento (re-
construccién robusta, mejoramiento con difusién anisotropica
difusa y clasificacion WOS-MDM) que permite generar mapas
digitales de las caracteristicas fisicas en tiempo real.

A. Reconstruccion de la Imagen

Una vez que se adquiere la imagen hiperespectral, los datos
u(y) = s(y) + n(y) de cada banda se modelan como una
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Fig. 1. Metodologia para el procesamiento RS hiperespectral.

superposicion de las sefiales s y ruido aditivo n [1]. El modelo
de observacién de datos RS para una instancia especifica en
el tiempo ¢ estd dada por

u=Se+n (1)

donde u, e y n son vectores de dimensién finita del campo
de observacion u, especificados por el formato de modulacién
particular empleado en el sistema RS [10], [11]

La reconstrucciéon de la imagen se consigue utilizando el
algoritmo ponderado limitado de minimos cuadrados (WCLS)
presentado en [11].

B. Difusion Anisotrépica Difusa

Debido a que el algoritmo WCLS actia como un filtro
pasa-bajos, se disminuye el ruido en la imagen reconstruida.
Sin embargo, los bordes en la imagen reconstruida se hacen
borrosos. Por lo tanto, en este trabajo se utiliza el método de
difusiéon anisotrépica propuesta en [12] descrito mediante la
ecuacion diferencial:

85(r;t) e ) 2o
— = div(c(r; t)Vb(r;t)), 2

para r = (z,y) € R una escena rectangular continua 2-D. En

2), % representa la evolucion del estimado reconstruido
l;(r;t), que proporciona la preservacion de bordes en las
regiones de la escena con un alto contraste en el gradiente,
mientras que se suaviza por ventanas en las zonas homogéneas
de la imagen. También, c¢(r;t) = g(HVE(r;t)H) representa

el coeficiente de difusién, Vb(r;t) denota el gradiente de
la imagen y g(-) es la funcién de paro en los bordes, que
se selecciona como una funcidon decreciente del gradiente de
la imagen reconstruida. La version discreta de (2) puede ser
implementada utilizando el enfoque difuso presentado en [13]:
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donde cy, cs,CcE,co,cNE,CNO, CSE, CSO Tepresentan los co-
eficientes de difusion, d;,d,,dq son las distancias entre los
pixeles y vn a yso representan los bordes en cada direccion
como un resultado del sistema de 16gica difusa. Una vez que
la imagen ha sido reconstruida, es posible extraer las firmas
de deteccion remotas (RSS) de interés. Esto se logra a través
de la implementacién del operador de extraccion de firma en
la imagen reconstruida obtenida por el algoritmo difuso, como
sigue:

Arss = AM{BFr} )
donde By = L(bg), L(bp) es el ordenamiento lexicografico
de by y br es la escena reconstruida utilizando el algoritmo
difuso. A es el operador de extracciéon de firmas que se
implementa en este articulo por la fusién de los estadisticos
de orden ponderadas (WOS, por las siglas de weighted order
statistics) y la distancia minima a las medias (MDM, por las
siglas de minimum distance to means).

C. WoOS

El método WOS se considera como una generalizacion
del filtro de mediana calculada sobre las diferentes bandas
espectrales de la imagen reconstruida. Este método se basa en
conocimiento a priori acerca de la media de la firma espec-
tral p de c diferentes clases a clasificar. Dicha informacion
puede resumirse en una matriz donde cada elemento (c,b)
corresponde a la respuesta del posible elemento c-ésimo de la
banda espectral b-ésima. En la primera etapa de la metodologia
WOS, se calcula la mediana en una ventana W centrada en el
pixel de interés sobre cada banda de la imagen hiperespectral.
La generacion de la mediana se formaliza como

Yigk = median(Wm)k), (@)

donde Wi,j,k = (7'['7;_17]'_1,](;, ey TG ks e s 7T'L+1,j+1,k) es la
ventana en la banda k-ésima centrada en el (i, j)-ésimo pixel
y (i, j, k) es el pixel en la posicién (7,7) en la banda k.

A continuacién, una vez que se obtienen las distancias
A; .k, se genera la nueva imagen hiperespectral con los val-
ores medios a priori correspondientes a su distancia minima,
formalizada como:

WOS; ; k For, (©6)
forr = min (6
pE[l,...,c]( p)

i b — Vi, k
per[rll}gc](lv ik — Hp k| )Vi
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Fig. 2. Descripcion grifica del método WOS.
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Fig. 3. Método de clasificacion MDM.

donde i3 es la media a priori para el elemento r-ésimo
correspondiente a la k-ésima banda y p es una de las clases
definidas. Este procedimiento se explica a detalle en la Fig. 2.

D. MDM

Este método se basa en el cilculo de la distancia euclidiana
entre la respuesta espectral a priori de cada elemento y la
respuesta espectral de cada pixel de la imagen dada por el
método WOS. La Fig. 3 ilustra la metodologia de disefio del
método MDM.
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A partir del andlisis de la Fig. 3, se describe el vector I1; 5
que se compone de cada (i, j)-ésimo pixel de la imagen WOS
de cada banda espectral. Para calcular la salida del clasificador
de MDM, la distancia euclidiana, entre cada entrada de H(i,j)
y las medias correspondientes de la matriz M, se calcula como
sigue

b

dp = Z Ti,5,0 — /J/pl @)
donde b es el nimero de bandas espectrales de la imagen
hiperespectral y p = 1,. .., c es el nimero de clases (definido
por el usuario). Después de esto, el método MDM proporciona
un mapa de firmas RSS, en la que cada pixel estd marcado
con el elemento que tiene la distancia minima euclidiana. Este
criterio se puede establecer como

MDMiJ = T (8)

forr = min (dp)

p€E[l,...,c]

min
PE[L,....c]

b
E :le Fp,1)
=1

donde 7 € [1,..., | representa una de las clases RSS.

Una vez se ha descrito los algoritmos WOS y MDM,
es posible implementarlos a través de técnicas de cémputo
paralelo en dispositivos multi-GPU.

III. IMPLEMENTACION MULTI-GPU

En esta seccion, se presenta la metodologia para la imple-
mentacion eficiente de la difusién anisotrépica difusa y los
algoritmos WOS-MDM. Para las implementaciones se han us-
ado dispositivos NVIDIA, librerias CUDA y su terminologia.
Teniendo en cuenta la agregacién de las técnicas paralelas con
multi-GPU, se identifican cuatro etapas en el disefio:

1) Implementaciéon del método de difusién anisotrdpica

difusa con GPU;

2) Implementacién del WOS con GPU;

3) Implementaciéon del MDM con GPU;

4) Implementacién multi-GPU de WOS-MDM-difuso.

A. Difusion Anisotropica Difusa en GPU

El objetivo del nicleo (kernel) de difusién anisotrépica
difusa es mejorar la imagen. En esta etapa, la primera
operacién es leer la imagen usando texturas con precision
subpixel [14], [15] y tomar las diferencias en una vecindad
de 3 x 3 para cada pixel de la imagen. Después, siguiendo
la metodologia de légica difusa [16], se aplica el método de
implicacién (funcién min), una agregacién (funcién max), y
finalmente una deffuzzificaciéon de los valores aplicando la
difusién anisotrépica (3).

Es importante destacar que el procesamiento de un pixel es
independiente de los otros; por lo tanto, los cdlculos difusos
son apropiados para una implementacién en paralelo con GPU.
En este sentido, cada GPU calculard la difusién anisotrépica
difusa de una parte de la imagen.
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Los valores de los pixeles resultantes son niimeros flotantes,
por lo tanto, con el fin de facilitar la visualizacién, son
normalizados a valores entre 0 y 255 para cada canal. Esta
tarea se realiza antes de mostrar la imagen resultante, pero es
opcional en caso de un post-procesamiento.

Se utilizan funciones optimizadas disponibles en NVIDIA
Performace Primitives [17], nppsMinMax_3f para obtener
el minimo y el mdiximo resultante del nicleo difuso, y
nppsNormalize_32f para normalizar a valores entre 0 y
255.

B. Diseiio de WOS Basado en GPU

En esta etapa, se implementa un nicleo CUDA para calcular
el WOS de cada pixel de la imagen hiperespectral. Igualmente,
WOS permite una paralelizacién en un esquema masivo. Con
base en la Fig. 2, el nicleo WOS se pondrd en marcha una vez
por cada banda, con tantos hilos (threads) como filas contiene
la imagen hiperespectral, donde cada hilo ejecuta el WOS.

Es importante destacar, que para tener una implementacién
eficiente se traslapa la ejecucién del nicleo WOS con las
transferencias de datos [15]. Es decir, la GPU ejecuta el WOS
de la k-ésima banda, mientras se trasmite la (k + 1)-ésima
banda.

Nuestra implementacién uso 22 registros, con un tamafo
de malla de (24,30,1) y el tamafio de bloque de (32,32,1),
con una ocupacion tedrica de 66.7%. Las imagenes utilizadas
tienen 224 bandas, por lo tanto, el nicleo se lanza 224 veces
alcanzando 72.9%, 79% y 76% como ocupaciéon minima,
maxima y media.

C. MDM Basado en GPU

En este apartado, se describe la implementacién en GPU
del algoritmo MDM. Se distinguen dos pasos: la distancia eu-
clideana y la regla de toma de decisiones. Los procedimientos
se describen a continuacién:

1) Se calculan las distancias euclidianas, a través de un
nicleo especifico con una rejilla de n x m bloques,
en el que cada bloque procesa un pixel. Los resultados
se cargan en la memoria compartida de la GPU. Un
algoritmo de reduccién [14] se utiliza para tener el
resultado final, la ocupacién alcanzada por este nicleo
es 57.1%, con un tiempo de ejecucién de 274.8ms.

2) La regla de toma de decisiones también se implementa
con un nicleo CUDA. En este paso, las distancias eu-
clidianas resultantes son empleadas con tantos procesos
como el nimero de pixeles de la imagen hiperespectral.
Con este esquema paralelo, se tiene un tiempo de calculo
de 280 us.

Por tltimo, el pseudocddigo para implementar el algoritmo de
WOS-MDM utilizando un tdnico dispositivo GPU se presenta
en la Fig. 4.

D. WOS-MDM-Difuso Multi-GPU

En este apartado, se describe la implementacién del algo-
ritmo WOS-MDM-difuso con multiples GPU, donde la CPU
debe realizar la distribucién de la carga computacional entre
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1: % b denota el nimero de bandas espectrales %

2: Asignar memoria lineal en la GPU para medios y un mapa
RSS;

3: Asignar una matriz CUDA 3D para una imagen hipere-

spectral;

Asociar una textura en capas 2D a una matriz 3D ;

Copiar la memoria de los medios de la CPU a la GPU;

Crear b flujos; ;

fori=1—bdo
Copiar de forma asincrénica la memoria de la banda
i-ésima de la imagen hiperespectral desde la CPU a la
matriz 3D en el flujo i-ésimo;

9:  Llamar de forma asincrona el nicleo WOS utilizando la

banda i de la hiperespectral imagen en el flujo i-ésimo;

10: end for

11: Sincronizar y destruir el flujo b;

12: Llamar el nicleo MDM utilizando el WOS clasificada
mapa RSS;

13: Copiar la memoria del mapa RSS de GPU para la CPU;

14: Desenlazar la textura en capas 2D ;

15: Libera la matriz 3D;

16: Libera la memoria asignada en la GPU.

® 0k

. 4. Pseudocddigo de la aplicacion WOS-MDM propuesto.

1: % k denota el niimero de GPU %
2: % m denota el niimero de filas de la imagen hiperespectral
%
3:fori=1—Fk do
Crear un hilo de la CPU para procesar la i-ésima
porcién de m / k filas de la imagen hiperespectral en el
i-ésimo GPU;
5: end for
6: El hilo principal del CPU procesa las dltimas m / k filas
de la imagen hiperespectral;
7: Sincronizar todos los hilos de la CPU.

Fig. 5. PPseudocddigo de la particion espacial usando multi-GPU.

todos los dispositivos disponibles. Con el fin de lograr tal
distribucién, es necesario realizar una particién de los datos.
Regularmente, se manejan tres tipos diferentes de particion
de datos: espectral, espacial y mixta. Para la implementacion
propuesta se selecciond la particién espacial debido a que el
método MDM requiere que todas las bandas espectrales estén
disponibles para cada pixel. El algoritmo de la Fig. 5 muestra
la particion espacial utilizada para la implementacién multi-
GPU. Se crea un hilo de CPU para cada GPU disponible. Cada
hilo, en su respectivo GPU, procesa una parte de la imagen
hiperespectral siguiendo el algoritmo de la Fig. 4. Tenga en
cuenta que, en este estudio, se utiliza la biblioteca pthread
para la creacién y manipulacién de hilos.

IV. RESULTADOS

En esta seccion, se presenta el andlisis de la implementacion
y el rendimiento de la propuesta. Se evaliia la arquitectura
basada en el cémputo multi-GPU. Estos resultados se analizan
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Fig. 6. Mapas RSS extraidos por el GPU con la clasificacion WOS-MDM-
difuso: (a) la composicién en falso color del bajo Manhattan, (b) resultado
ISODATA, (c) clasificacion WOS-MDM-difuso, (d) las diferencias entre
ISODATA y WOS-MDM-difuso.

desde el punto de vista de precision de la clasificacion hipere-
spectral y el tiempo consumido. La clasificaciéon se compara
con ISODATA [8] como referencia. Se utilizé MultiSpec [9]
para obtener la clasificacion ISODATA.

A. Datos de Imdgenes Hiperespectrales de Gran Escala

Se presentan dos estudios de caso para demostrar la efec-
tividad de la propuesta. A fin de que extraer mapas digitales
de RSS desde escenas de imdgenes hiperespectrales recogidas
por el AVIRIS. EI conjunto completo de datos seleccionado
para ambos casos consiste en imdagenes hiperespectrales de
271 x 689 pixeles, con 224 bandas espectrales. Se clasificaron
cinco clases de RSS, que se refieren a una clasificacion
supervisada de 3 bits:
RSS en relacién con las zonas de agua,
RSS relativa a las zonas de aguas profundas,
RSS relativa a las zonas de suelo,
RSS en relacién con las zonas de vegetacion,
- RSS sin clasificacion.

En el primer escenario, consideramos una imagen hipere-
spectral de Manhattan. La Fig. 6a muestra una composicién
en falso color de la imagen hiperespectral, utilizando las
bandas de 664, 567 y 470 nm (representada como el rojo,
verde y azul, respectivamente). Los resultados cualitativos del
algoritmo ISODATA [8] y la clasificacion WOS-MDM-difuso
se muestran en las Figs. 6b y 6c, respectivamente. La Fig.
6d muestra las diferencias entre ambos resultados; las areas
negras son las coincidencias y los pixeles de colores repre-
sentan las discrepancias que resultan del efecto de suavizado
de la difusién anisotrépica difusa, pero se tiene un 85% de
coincidencias entre ISODATA vy la clasificacion WOS-MDM-
difuso.

En el segundo escenario de prueba, otra imagen hipere-
spectral de la zona de Manhattan es considerada. La Fig.
7a presenta una composiciéon en falso color de la imagen
hiperespectral. Figs. 7b y 7c, ilustran los algoritmos ISODATA
y la clasificacion WOS-MDM-difuso. La Fig. 7d muestra las
diferencias entre ambos resultados.

B. Andlisis de Rendimiento

En esta seccién, se presenta el andlisis de rendimiento
en tiempo de la aplicacion multi-GPU. La propuesta de
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Fig. 7. Figura 5: Mapas RSS extraidos por el GPU con la clasificacién
WOS-MDM-difuso: (a) la composicién en falso color del bajo Manhattan, (b)
resultado ISODATA, (¢) clasificacion WOS-MDM-difuso, (d) las diferencias
entre ISODATA y WOS-MDM-difuso.

TABLA I
TIEMPOS DE PROCESAMIENTO (EN SEGUNDOS) REGISTRADOS POR LAS
IMPLEMENTACIONES DE MDM-WOS

Escena  Tipo CPU 1GPU 2GPU
1 Multiespectral (3 bandas) 1.7526  0.0526  0.0317
Hiperespectral (224 bandas)  66.4509  2.5935  1.3251
2 Multiespectral (3 bandas) 1.7272  0.0531 0.0324
Hiperespectral (224 bandas)  65.7741  2.6206  1.3401

implementaciéon multi-GPU de la clasificaciéon difuso-WOS-
MDM ha sido probada en una estacién de trabajo (PC) con
un procesador Intel Xeon E5603 QuadCore a 1.6 GHz y 24
GB de memoria RAM con dos GPU NVIDIA Tesla C2075,
que cuentan con 448 nicleos CUDA a 1.15 GHz y un ancho
de banda de 144 GB/s para la memoria. La Tabla I resume
los resultados globales del tiempo utilizado con el enfoque
propuesto. En el estudio comparativo, el mismo algoritmo
se implementé de forma secuencial para CPU y usando
la arquitectura multi-GPU. Se consideraron dos escenas de
prueba, primero se procesaron 3 bandas (para tener un falso
color), pero también se procesaron las 224 bandas de la imagen
hiperespectral, vea Tabla I.

En particular, la implementacién del algoritmo difuso-WOS-
MDM utilizando la arquitectura multi-GPU, toma sélo 1.3401
segundos para la clasificacién hiperespectral, en contraste con
los 65.7741 segundos requeridos por la implementacién serial
en CPU, con una importante aceleracion de 49.08 veces.

C. Discusion y Andlisis de Disefios Alternativos

Con la precision en la clasificacion y el andlisis de
rendimiento previos; se presenta un andlisis comparativo con
diferentes sistemas y las estrategias algoritmicas en el contexto
de la clasificacion en tiempo real de imdgenes de percepcion
remota. En [18], se hace una interesante revision de diferentes
plataformas de alto rendimiento (HPC) para aplicaciones de
RS hiperespectrales. Particularmente, sus resultados experi-
mentales demuestran que se usan ampliamente dispositivos
como FPGA y GPU de bajo costo en muchas aplicaciones de
RS hiperespectrales de tiempo (casi) real. En este respecto,
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la extracciéon de firmas de teledeteccion (RSS) utilizando
el MDM, WOS se describe en [19]; sin embargo, solo se
implementan para imdgenes multiespectrales (sélo tres bandas
RGB). Esta propuesta se implementa en una arquitectura
paralela y estd orientado para las imdgenes hiperespectrales
de gran escala de 689 x 271 pixeles con 224 bandas.

V. CONCLUSIONES

El principal resultado de este estudio se refiere al proce-
samiento de sefiales digitales para resolver un problema de
clasificacién en imdagenes de percepcién remota (imagenes
de 689 x 271 pixeles, con 224 bandas espectrales) mediante
la integracién de la computacién paralela con dispositivos
GPU. En primer lugar, hemos establecido analiticamente el
uso de técnicas difusas y la fusién de los estadisticos de orden
ponderado (WOS) y la minima distancia a la mediana (MDM)),
reduciendo el tiempo de procesamiento de las tareas de
clasificacién de imdgenes de gran escala aplicando técnicas de
computacion en paralelo. Aqui, hemos deducido un esquema
sobre la base de la combinacién de multi-GPU y la CPU, en
el que la difusién anisotrépica difusa y el algoritmo WOS-
MDM se calcularon en paralelo en el CPU y dos GPU. En
segundo lugar, hemos obtenido, a través de los resultados de
los escenarios de prueba hiperespectrales, que con la propuesta
de un esquema de co-disefio se puede cumplir los requisitos
de procesamiento de imdgenes en tiempo real.
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