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Resumen— El registro o alineamiento de imágenes
de teledetección multiespectrales o hiperespectrales
es una tarea fundamental tras la captura de dichas
imágenes, ya que permite alinear las diferentes ban-
das de la imagen o diferentes imágenes entre śı pa-
ra construir escenas de mayor tamaño o para cons-
truir imágenes de mayor resolución. En los casos en
los que es necesario registrar las bandas de una o va-
rias imágenes y posteriormente diferentes imágenes,
el tiempo de ejecución es muy alto debido no solo
a la complejidad del proceso de registrado sino tam-
bién a que es necesario ejecutar muchas veces dicho
proceso. En este art́ıculo se presenta una implemen-
tación multinodo-multiGPU para el registro de ban-
das e imágenes multiespectrales utilizando el algorit-
mo HSI-KAZE. Los distintos conjuntos de datos son
distribuidos entre los nodos disponibles de un clúster
de GPUs usando MPI y a su vez, cada nodo, distribu-
ye las bandas e imágenes de un mismo conjunto entre
las distintas GPUs del nodo utilizando OpenMP. Las
GPUs son programadas mediante CUDA.

Palabras clave— Multiespectral, registro de imáge-
nes, clúster, MPI, GPU.

I. Introducción

EL gran avance en el desarrollo de sensores per-
mite que hoy podamos obtener imágenes mul-

tiespectrales de teledetección a menores costes que
antaño. La caracteŕıstica más significativa de estas
imágenes es el rango de longitud de onda que abarcan
[1]. Las imágenes multiespectrales están formadas
por 10 o menos canales espectrales continuos, tam-
bién llamados bandas. Esto significa que cada ṕıxel
es un vector donde cada componente se corresponde
con una determinada longitud de onda [2]. Gracias
a la alta resolución espectral de estas imágenes po-
demos distinguir con mayor precisión elementos que
no seŕıa posible identificar mediante imágenes RGB.

El registro o alineamiento de imágenes es una ta-
rea que forma parte de la etapa de preprocesado. Es-
te proceso consiste en alinear imágenes de la misma
zona o área pero que fueron obtenidas en distintos
momentos temporales, desde diferentes perspectivas
y/o bajo diferentes condiciones lumı́nicas. Si restrin-
gimos el problema al registro de dos imágenes, lo que
se pretende es registrar o alinear una de ellas, llama-
da imagen objetivo, con respeto de la otra, llamada
imagen de referencia. Esto exige localizar y empare-
jar en ambas imágenes los mismos objetos, estructu-
ras, regiones, etc. Se trata por lo tanto de un proceso
clave antes de realizar aplicaciones basadas en el es-
tudio o análisis de como ha afectado el paso del tiem-
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po a una misma región. Hablamos, por ejemplo, de
detección automática de cambios [3], monitorización
medioambiental [4] o detección de anomaĺıas, entre
otros.

Los algoritmos de registro pueden categorizarse en
dos tipos: basados en área y basados en la detección
de caracteŕısticas [5]. Los métodos basados en área
explotan directamente los datos de las imágenes sin
ningún análisis estructural, es decir, no buscan co-
rrespondencias entre las imágenes buscando puntos
o regiones comunes [6]. Destacan entre ellos los méto-
dos que usan la transformada rápida de Fourier para
computar la correlación entre las imágenes.

Los métodos basados en caracteŕısticas se basan en
buscar caracteŕısticas distintivas o de interés en las
imágenes a registrar. Estas caracteŕısticas pueden ser
puntos, contornos, regiones o ĺıneas que cumplen con
una serie de requisitos: ser invariantes a transforma-
ciones geométricas, disponer de información suficien-
te para ser distinguidas de otras caracteŕısticas de la
imagen y ser insensible a pequeñas variaciones en los
ṕıxeles. Conociendo un cierto número de caracteŕısti-
cas comunes de ambas imágenes, se puede calcular la
transformación geométrica que registre una imagen
con respeto a otra. Esta búsqueda de caracteŕısticas
comunes a alto nivel hace que este tipo de métodos
se vean menos afectados por cambios de iluminación,
perspectiva o intensidad, o por la presencia de rui-
do, en comparación con los basados en área [7], pero
al mismo tiempo hace que sean computacionalmen-
te más costosos (construcción de espacios-escala de
ambas imágenes, búsqueda de caracteŕısticas en ellos,
cómputo de los descriptores, entre otros). Si a esto se
le añade el coste computacional de procesar la gran
cantidad de información espectral disponible para es-
te tipo de imágenes, el tiempo de cómputo necesario
aumenta considerablemente. Es por eso, que en la li-
teratura se han propuesto implementaciones en GPU
para acelerar el registro de imágenes multidimensio-
nales [8], [9], [10].

En cuanto a recursos computacionales, los reque-
rimientos aumentan si, como en el caso tratado en
este art́ıculo, se requiere realizar un gran número de
registros. El problema que se aborda en este art́ıcu-
lo consiste en la aceleración del proceso de registro
de diferentes conjuntos de imágenes multiespectrales
de 5 bandas tomadas con un dron. Primero hay que
registrar las bandas de cada imagen entre śı y luego,
una vez obtengamos las imágenes con las bandas re-
gistradas, hay que registrar las diferentes imágenes
pertenecientes al mismo conjunto para aśı obtener la
escena final conformada por todas ellas.

El contexto en el que tiene que ser realizado el re-
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gistro condiciona el tipo de plataforma computacio-
nal que podemos usar para acelerar los algoritmos
de procesamiento [11]. La computación eficiente de
este problema ya fue abordada en [12], donde se pre-
sentó una implementación que usaba dos GPUs de
un mismo nodo (memoria compartida) para regis-
trar dos conjuntos de imágenes diferentes en paralelo.
Además, en ese trabajo se llevó a cabo una compara-
tiva para ver qué tipo de método era el más adecuado
para resolver el problema en términos de precisión de
registro, si uno basado en área o en caracteŕısticas.
Dependiendo de qué cambios se suelan producir en
cada contexto entre las diferentes imágenes, será un
método u otro el que ofrezca mejores precisiones de
registrado [13].

En este art́ıculo, se trabaja con imágenes que son
enviadas desde el dron a tierra sin haber sido proce-
sadas y se propone una nueva implementación para
realizar ya en tierra un registro de bandas de cada
imagen seguido por uno de imágenes en un clúster
que dispone de GPUs en sus nodos. Los conjuntos
de datos son distribuidos ćıclicamente entre los no-
dos del clúster usando MPI. Luego, dentro de ca-
da nodo, el registro de bandas y el de las diferentes
imágenes multiespectrales son llevados a cabo en pa-
ralelo, ya que esta carga de trabajo es distribuida
entre las diferentes GPUs disponibles en cada no-
do usando OpenMP y CUDA. De esta manera, se
explotan tres niveles de paralelismo: nodos (MPI),
GPUs (OpenMP) y Single instruction, multiple th-
reads (SIMT), es decir, la que nos brinda la propia
arquitectura de la GPU.

II. Alineamiento de bandas e imágenes
multiespectrales usando tecnoloǵıas

HPC

En esta sección, se describe el algoritmo de registro
utilizado y su primer implementación en una máqui-
na con dos GPUs. A continuación, se detalla la imple-
mentación multinodo-multiGPU llevada a cabo para
el registro de bandas e imágenes de distintos conjun-
tos de datos usando MPI, OpenMP y CUDA.

A. Implementación multiGPU

En [12] se presentó una primera implementación
para el uso de varias GPUs de una misma máqui-
na para un registro de dos niveles de imágenes mul-
tiespectrales de 5 bandas. En esa propuesta se re-
gistraban dos conjuntos de imágenes de dos áreas
geográficas diferentes en paralelo utilizando las dos
GPUs disponibles en el equipo utilizado. La figura 1
muestra el esquema propuesto para una de las GPUs.
Cada GPU procesa los dos niveles de registro de un
conjunto distinto de manera secuencial. En el ejem-
plo de la figura 1, primero se registran las bandas de
la imagen de referencia, luego las bandas de la ima-
gen objetivo y, finalmente, se registran ambas imáge-
nes para obtener la escena.

Otro objetivo de ese trabajo era comparar dos
métodos de registro de imágenes, uno basado en área,
Hyperspectral Fourier Mellin (HYFM) [14], y otro

basado en detección de caracteŕısticas, Hyperspectral
KAZE (HSI-KAZE) [15]. Se constató que HYFM era
incapaz de completar el segundo nivel de registro en
muchas imágenes debido a los cambios de perspecti-
va que presentan las imágenes tomadas por dron que
se queŕıan registrar. Se concluyó, por lo tanto, que
HSI-KAZE era el método más idóneo para ese caso
debido a su mayor tolerancia a cambios de perspec-
tiva.

HSI-KAZE [15] es un método basado en detección
de caracteŕısticas especialmente diseñado para el re-
gistro de imágenes hiperespectrales de teledetección.
Este explota la información espectral contenida en
estas imágenes para obtener mejores alineamientos
en cuanto a escala y ángulo. El método incluye en
una primera etapa una selección de las bandas que
contienen la información más relevante y busca en
estas puntos de interés comunes en ambas imáge-
nes. Para la detección de los puntos se construye
una escala-espacio aplicando un suavizado controla-
do mediante el uso de una difusión no lineal. Como
descriptor de puntos de interés para el posterior em-
parejado, el método propone un descriptor formado
por dos partes: una espacial y una espectral. Para la
parte espacial se emplea el descriptor modified-SURF
(M-SURF) mientras que para la parte espectral se
emplea la firma espectral asociada a ese punto de
interés. Finalmente, para estimar la transformación
geométrica a partir de los puntos de interés previa-
mente emparejados, HSI-KAZE realiza una búsque-
da y selección exhaustiva de las mejores parejas en
cuanto a precisión de registro. Estas caracteŕısticas
hacen de HSI-KAZE un método muy costoso en tiem-
pos de computación por lo que fue necesario pro-
yectarlo para una completa ejecución en GPU consi-
guiendo aceleraciones de hasta 13× en comparación
con una implementación en CPU con OpenMP [10].

Sin embargo, en esa primera propuesta multiGPU
[10] se observó que el paralelismo a nivel de conjunto
de datos estaba limitado ya que cada GPU procesaba
las distintas imágenes de cada conjunto de manera
secuencial. El siguiente paso natural era trasladar la
implementación a un clúster de varios nodos.

B. Implementación propuesta usando un clúster de
GPUs

En esta sección se presenta la implementación pro-
puesta para realizar el registro de dos niveles de dife-
rentes conjuntos de imágenes multiespectrales en un
clúster de GPUs.

La arquitectura usada es un clúster homogéneo
donde cada nodo dispone de varias GPUs. Inicial-
mente, los diferentes conjuntos de datos (formados
por imágenes multiespectrales de 5 bandas) se en-
cuentran almacenados en el disco duro del nodo
máster. El nodo máster lee todos los conjuntos de
datos, los almacena como un array de enteros en me-
moria y los distribuye ćıclicamente a los distintos no-
dos del clúster, incluido el mismo, usando MPI_Send.

En la figura 2 se muestra el registro de dos nive-
les llevado a cabo por cada nodo para un conjun-
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Fig. 1: Esquema de la primera implementación multiGPU. Ejemplo para uno de las GPUs (GPU 0). Figura de [12].

Fig. 2: Registro de dos niveles de imágenes multiespectrales de 5 bandas en un nodo del clúster. En un primer nivel, se registran
las bandas de cada imagen. En un segundo nivel, se registran las diferentes imágenes para construir la escena.

to de imágenes de la misma localización geográfica.
Dentro de cada nodo, se crean distintos hilos usan-
do OpenMP para gestionar las distintas GPUs que
estos contienen. Recibido un conjunto de datos, que
consta de varias imágenes de 5 bandas, el nodo env́ıa
una imagen multiespectral de 5 bandas a cada GPU,
es decir, copia cada imagen desde la memoria princi-
pal a la memoria de la GPU correspondiente. Cada
GPU empieza registrando las bandas de una imagen
multiespectral diferente (“reg bandas” en la figura
2).

Cuando las bandas de todas las imágenes están
alineadas, se pasa al segundo nivel de registro en el
que cada GPU registrará una imagen multiespectral
con respecto a la imagen de referencia, t́ıpicamente
la primera del conjunto de datos. En la figura 2, la
imagen de referencia es la imagen cuyas bandas son
registradas en la GPU 0 (marcada en color verde).
Para que el resto de GPUs puedan realizar el registro
de su imagen objetivo con respecto a la imagen de re-
ferencia es necesario realizar una copia de la imagen

de referencia almacenada en la memoria de la GPU
0 a la memoria del resto de GPUs. Una vez hecho
esto, el registro de cada par de imágenes, el segundo
nivel de registro, puede comenzar (“reg multis” en la
figura 2).

Una vez finalizado el segundo nivel, las imágenes
objetivo ya registradas son copiadas de las memorias
de las diferentes GPUs a la memoria principal. El
hilo principal empaqueta los resultados y los env́ıa
usando MPI al nodo máster.

III. Resultados

En esta sección se detalla el hardware utilizado aśı
como los compiladores, bibliotecas y opciones usa-
das para obtener el ejecutable de la implementación.
También se describe el conjunto de imágenes utiliza-
do para realizar los experimentos. Finalmente, se pre-
sentan los tiempos de ejecución para la implementa-
ción propuesta y se compara esta con una implemen-
tación secuencial multiGPU y con una implementa-
ción multinodo-multiCPU.
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A. Hardware, software y conjunto de datos

Los experimentos fueron llevado a cabo en tres no-
dos del supercomputador FinisTerrae-II del Centro
de Supercomputación de Galicia (CESGA) [16]. Esta
es la mayor cantidad de nodos con GPUs que se pue-
den solicitar concurrentemente en el FinisTerrae-II.
Cada nodo está formado por dos procesadores Has-
well 2680v3 con 24 núcleos, dos aceleradores NVI-
DIA Tesla K80 y 128 GB de memoria principal. Los
nodos están interconectados por una red Mellanox
Infiniband FDR@56Gbps con topoloǵıa fat-tree.

Cada acelerador NVIDIA Tesla K80 está formado
por dos GPUs Tesla K80 conectadas directamente
en la propia tarjeta [17]. Esto hace que disponga-
mos de cuatro GPUs Tesla K80 en cada uno de los
nodos. Las dos GPUs pertenecientes al mismo ace-
lerador tienen la ventaja en que se pueden realizar
copias peer-to-peer (P2P) entre la memoria de am-
bas. Esto significa que la transferencia de datos se
realiza directamente a través del bus PCIe. En el ca-
so en que sea necesario hacer movimiento de datos
entre GPUs de distintos aceleradores, las copias P2P
non son posibles y es necesario emplear un espacio
de almacenamiento intermedio en memoria principal.
Este caso sucede, por ejemplo, cuando la imagen de
referencia se copia de la GPU-0 a la GPU-2. El tipo
de copia no es un problema del que el programador
se deba preocupar ya que la API de NVIDIA esco-
ge el tipo de copia dependiendo del tipo de conexión
disponible entre GPUs. La implementación propues-
ta ha sido diseñada para que se produzca el menor
número de movimientos de datos entre GPUs, y en-
tre memoria principal y GPU con el fin de reducir el
tiempo de ejecución.

Las implementaciones multiGPU y multinodo-
multiGPU fueron compiladas usando nvcc version
11.2.152 con la opción -O3 y las bibliotecas CUB
versión 1.8.0 y OpenMPI versión 11.2.152. CUB es
utilizada en el algoritmo HSI-KAZE para compu-
tar reducciones paralelas e histogramas en GPU. La
versión multinodo-multiCPU fue compilada usando
g++ versión 10.1.0 con la opción -O3 y OpenMPI
versión 11.2.15. Todos los programas usan precisión
simple. Los tiempos de ejecución y aceleraciones mos-
trados en este trabajo se corresponden con la media
de cinco ejecuciones independientes.

Para analizar la eficiencia de nuestra propuesta se
han empleado tres conjuntos de datos con diferente
número de imágenes:

Embalse: 3 imágenes multiespectrales.
Parasol: 4 imágenes multiespectrales.
Casa: 5 imágenes multiespectrales.

Cada conjunto está formado por imágenes de una
misma zona geográfica (entorno de la cuenca del ŕıo
Oitavén, Galicia) tomadas desde localizaciones dife-
rentes tal y como se puede ver en la figura 3. Las
imágenes tienen 5 bandas espectrales que van desde
los 475 nm a los 842 nm y una resolución espacial de
960 × 1280 ṕıxeles. Han sido capturadas con el sen-

sor MicaSense RedEdge MX instalado en un dron 1.
Aunque el sensor captura todas las bandas al mismo
tiempo es necesario llevar a cabo un registro de las
mismas. La utilidad final de estas imágenes es mo-
nitorizar la vegetación de ribera de la cuenca del ŕıo
Oitavén por lo que obtener alineamientos con buenas
precisiones es indispensable.

B. Comparación en términos de tiempos de ejecu-
ción

En esta sección se presentan los tiempos de ejecu-
ción para la implementación propuesta aśı como una
comparativa con versiones ya desarrolladas anterior-
mente.

Tabla I: Tiempos de ejecución (en segundos) para cada eta-
pa de la implementación multiGPU-multinodo. Se muestran
los tiempos requeridos por las diferentes GPUs del nodo más
lento.

Etapa
Tiempo de
ejecución (s)

Overheads 12,40
Inicialización 1,03
Distribución conjuntos (MPI) 0,18
GPU 0 – Reg. Bandas 733,25
GPU 0 – Reg. Multis 76,04
GPU 1 – Reg. Bandas 370,98
GPU 1 – Reg. Multis 60,19
GPU 2 – Reg. Bandas 433,67
GPU 2 – Reg. Multis 87,38
GPU 3 – Reg. Bandas 378,12
GPU 3 – Reg. Multis 59,10
Recibir resultados (MPI) 0,15
Escritura a disco 2,69
Total 825,75

La tabla I presenta los tiempos de ejecución deta-
llados por etapa para la implementación multiGPU-
multinodo propuesta. Cada nodo registra un conjun-
to de datos diferente, en concreto, el nodo máster
registra Embalse, el nodo esclavo 1 Parasol y el no-
do esclavo 2 Casa. Debido a que cada conjunto está
formado por un número diferente de imágenes, cada
nodo soportará una carga de trabajo diferente. En
la tabla I se presenta el tiempo de cada etapa perte-
neciente al nodo más lento. En el caso de las etapas
de registros de bandas e imágenes, el nodo esclavo
2 es el que marca los mayores tiempos ya que tie-
ne que registrar un mayor número de imágenes (5
imágenes). En una primera iteración, el nodo 2 asig-
na una imagen a cada uno de sus cuatros GPUs para
registrar las bandas. Esto hace que hasta la segunda
iteración no se complete el registro de bandas. Los
otros nodos, cuándo el nodo esclavo 2 aún se encuen-
tra registrando las bandas de la quinta imagen, ya se
encuentran ejecutando el segundo nivel de registro,
es decir, registrando las imágenes.

1Estas imágenes han sido obtenidas en colaboración con la
compañ́ıa Babcock a través del programa Civil UAVs Initia-
tive de la Xunta de Galicia.
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(a) Embalse. Imagen de referencia. (b) Embalse. Imagen objetivo 1. (c) Parasol. Imagen de referencia.

(d) Parasol. Imagen objetivo 1. (e) Casa. Imagen de referencia. (f) Casa. Imagen objetivo 1.

Fig. 3: Primera banda de las imágenes multiespectrales de referencia y de la primera imagen objetivo a registrar.

La etapa overheads incluye los tiempos necesarios
para realizar las mediciones mostradas aśı como la
creación de los diferentes threads de OpenMP utili-
zados en la gestión de las diferentes GPUs de cada
nodo. En términos de overheads es el nodo máster el
que presenta mayores tiempos ya que es el encargado
de la distribución y recepción de datos.

Es necesario destacar que los tiempos de distribu-
ción de datos usando la red y MPI no supera los 0,33
segundos si sumamos los tiempos de env́ıo y recep-
ción. También, que los tiempos asociados con trans-
ferencia de datos entre GPUs representa solo 0,01
segundos en el peor de los casos. Existen diferencias
entre la copia P2P entre GPUs del mismo acelerador
y la copia no P2P entre GPUs de distinto acelerador
pero estas son despreciables en este caso particular
donde la cantidad de datos a mover (la imagen de
referencia con las bandas registradas) no es eleva-
da. Por lo tanto, el tiempo necesario para registrar
los tres conjuntos de datos es de un total de 825,75
segundos.

Como se explicó en la sección II-A, en [12] se pro-
puso una primera implementación multiGPU para
registrar las bandas e imágenes en las GPUs dispo-
nibles de un único nodo. Es decir, cada GPU recibe
un conjunto de datos diferente y realiza el registro de
las bandas e imágenes de un mismo conjunto, prime-
ro registra las bandas de todas las imágenes, y luego
las propias imágenes.

En la tabla II se presentan los tiempos de la versión
secuencial multiGPU en comparación con los tiem-
pos de la versión multinodo-multiGPU propuesta en
este trabajo. Los tiempos de la versión secuencial
[12] fueron obtenidos usando un solo nodo del clúster
descrito, es decir, solo tres GPUs fueron usadas, una
por cada conjunto de datos. Como se puede ver en la
tabla II, en la implementación secuencial, el mayor

Tabla II: Tiempos de ejecución (en segundos) y aceleracio-
nes de la implementación multiGPU-multinodo propuesta en
comparación con la implementación multiGPU anteriormente
propuesta por los autores en [12].

multiGPU[12]
Multinodo-
multiGPU

Aceleración

Embalse 1.094,48 825,75 1,33×
Parasol 1.578,33 514,94 3,07×
Casa 1.910,84 823,06 2,32×
Total 1.910,84 825,75 2,31×

tiempo de ejecución es obtenido por la GPU que re-
gistra el conjunto de datos Casa ya que es el que está
formado por un mayor número de imágenes. Por lo
tanto, el tiempo de esa GPU, 1.910,84 segundos, es el
que se corresponde con el tiempo total que necesita
la implementación secuencial para registrar los tres
conjuntos de datos. Indicar que en esa implementa-
ción, al igual que en la multinodo, la gestión de las
diferentes GPUs se realiza con hilos OpenMP y que
los tiempos necesarios para la gestión de esos hilos
están incluidos en la tabla. Por otra parte, la imple-
mentación multinodo-multiGPU propuesta consigue
realizar el mismo trabajo en 825,75 segundos. Es-
to significa que se ha conseguido una aceleración de
2,31× gracias a la distribución de los datos entre no-
dos y GPUs. Esta mayor atomicidad en el reparto de
la carga de trabajo nos permite obtener esa mayor
aceleración.

En la tabla III se comparan los tiempos de eje-
cución de la implementación multinodo-multiGPU
con una implementación multinodo-multiCPU. En la
versión multinodo-multiCPU se ha seguido la misma
distribución y paralelización que en la multinodo-
multiGPU. En el caso de la versión multinodo-
multiCPU, en vez de las 4 GPUs, se han utilizado los
24 núcleos disponibles por nodo (12 por cada una de
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Tabla III: Comparación en tiempos de ejecución (en segundos)
entre la implementación multinodo-multiCPU y la implemen-
tación multinodo-multiGPU.

Implementación
Tiempo de

ejecución (s)
Multinodo-multiCPU 3.080,24
Multinodo-multiGPU 825,75
Aceleración 3,73×

las CPUs) para ejecutar una versión OpenMP del al-
goritmo HSI-KAZE [10]. En la versión multiGPU se
lanzaban 4 hilos para realizar registros en paralelo en
las 4 GPUs. En la versión multiCPU se lanzan hasta
12 hilos por cada imagen. Estos hilos son utilizados
para paralelizar diferentes etapas del algoritmo HSI-
KAZE a bajo nivel. En total, se ejecutan 48 hilos en
cada nodo gracias a la tecnoloǵıa Hyper-Threading
que nos permite ejecutar 2 hilos por núcleo. La ver-
sión multiCPU registra los tres conjuntos de datos
en 3.080,24 segundos, un tiempo 3,73× superior a lo
que necesita la versión multiGPU.

IV. Conclusiones

En este art́ıculo se presenta una implementación
para el registro de bandas e imágenes multiespec-
trales en un clúster de GPUs utilizando el algorit-
mo HSI-KAZE. El esquema seguido distribuye ćıcli-
camente los conjuntos de datos reales entre los no-
dos disponibles usando MPI. Cada conjunto de datos
está formado por varias imágenes multiespectrales de
5 bandas. Cada nodo distribuye las imágenes de su
conjunto de datos entre las GPUs disponibles con la
ayuda de OpenMP. Cada GPU registra en paralelo,
primero, las bandas de la imagen, y luego las dife-
rentes imágenes para construir la escena final.

La implementación propuesta ha sido probada uti-
lizando tres conjuntos de datos de tres, cuatro y
cinco imágenes multiespectrales capturadas por un
dron, respectivamente. El número de imágenes de
cada conjunto de datos vaŕıa según el conjunto ya
que se trata de conjuntos de datos reales. Dicha im-
plementación ha sido comparada con una implemen-
tación anterior secuencial multiGPU y con una ver-
sión multinodo-multiCPU, obteniendo aceleraciones
2,31× y 3,73× superiores, respectivamente.

En cuanto a trabajo futuro, seŕıa interesante eva-
luar el uso de la biblioteca NVIDIA Collective Com-
munication Library (NCCL), especialmente optimi-
zada por NVIDIA para realizar implementaciones
multinodo-multiGPU, como una alternativa a MPI.
Otras implementaciones serán necesarias dependien-
do de cual sea la plataforma computacional más ade-
cuada para los requerimientos de tiempo de ejecución
y de precisión del registro en cuanto a la aplicación
de teledetección en la que se trabaje.
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