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Influencia del algoritmo de segmentación en la
precisión y el coste computacional de la
detección de cambios multiclase sobre

imágenes hiperespectrales

F. Javier Cardama1, Álvaro G. Dieste1, Alberto S. Garea1, Dora B. Heras1, y Francisco
Argüello2

Resumen— En el campo de la teledetección es
habitual la necesidad de detectar cambios a par-
tir de imágenes hiperespectrales de una misma área
geográfica capturadas en diferentes momentos. Una
gran parte de las técnicas de detección de cambios
permiten además de detectar los cambios, clasificar
los tipos de cambio que se han producido. El uso de
técnicas de extracción de información espacial y es-
pectral sobre áreas de la imagen, más allá del ámbito
del ṕıxel, como las técnicas de segmentación, permi-
ten mejorar la calidad de la detección a cambio de
un incremento en coste computacional. La elección
adecuada de algoritmos para las diferentes etapas im-
plicadas en el proceso y su adecuada programación
permiten encontrar una solución de compromiso entre
coste computacional y calidad de la detección. En este
art́ıculo proponemos y analizamos diferentes alterna-
tivas para las etapas de segmentación de las imágenes
y clasificación para un método de detección de cam-
bios, haciendo hincapié en el coste computacional de
las alternativas.

Palabras clave— detección de cambios, hiperespec-
tral, teledetección, segmentación, clasificación, GPU,
OpenMP

I. Introducción

LA creciente disponibilidad de imágenes obteni-
das mediante sofisticados sensores situados en

satélites ofrecen una fuente de datos que permiten
una observación de la superficie de la tierra más
detallada que años atrás. Los avances en este tipo
de sensores han permitido también ampliar el rango
del espectro electromagnético capturado facilitando
aśı las diferentes tareas en las que se emplean
imágenes de teledetección, en particular, multi e
hiperespectrales, tales como clasificación de escenas,
agricultura de precisión, registrado de imágenes o
detección de cambios, entre otras [1], [2].

La detección de cambios (CD, Change Detection)
basada en datos de teledetección [3] es un método
ampliamente usado en monitorización del entorno,
evaluación de desastres, revisión de mapas, análisis
de la deforestación, etc. El objetivo fundamental es
el de identificar las diferencias producidas en un área

1Centro Singular de Investigación en Tecnolox́ıas In-
telixentes (CiTIUS), Universidade de Santiago de Com-
postela, e-mail: {javier.cardama, alvaro.goldar.dieste,
jorge.suarez.garea, dora.blanco}@usc.es.

2Dpto. de Electrónica e Computación, Universi-
dade de Santiago de Compostela, España, e-mail:
francisco.arguello@usc.es.

mediante la observación de la misma en diferentes
periodos de tiempo [4] y requiere la existencia de
imágenes multitemporales del área que se pretende
analizar. Hoy en d́ıa esto no es un problema ya que se
ha incrementado notablemente el número de satéli-
tes que permiten capturar largas series de imágenes
temporales. Además, la proliferación de los veh́ıculos
aéreos no tripulados (UAVs, Unmanned Aerial Vehi-
cles) permite aplicar las técnicas de CD sobre zonas
de interés de las cuales no se disponga de imágenes
de satélite.
Dentro del campo de la detección de cambios, las
diferentes técnicas de análisis de imágenes multitem-
porales se pueden dividir en dos grandes grupos [5]:
las que se basan en la fusión de información multi-
temporal a nivel de caracteŕıstica y las que lo hacen a
nivel de decisión. Para la primera aproximación, que
es la analizada en este art́ıculo, se realiza una fu-
sión de las imágenes antes de proceder a la detección
binaria que indica si un ṕıxel ha sufrido cambio o
no. La fusión de información se realiza normalmente
mediante operaciones algebraicas como la diferencia
entre imágenes, la diferencia entre ı́ndices de vege-
tación [6] o cualquier otra basada en el análisis de
vectores de cambio (CVA, Change Vector Analysis)
[7].

De las imágenes multidimensionales, además de la
propia información espectral que se puede extraer a
nivel de cada ṕıxel individual, también podemos ex-
traer información espacial que puede ser utilizada pa-
ra detectar estructuras homogéneas según el criterio
que se elija. Los algoritmos de segmentación realizan
esta tarea y permiten reducir el coste computacional
de algunas operaciones que se realizan sobre la ima-
gen [8]. La segmentación forma parte del esquema de
detección de cambios presentado en este trabajo.

Los algoritmos de segmentación basados en simi-
laridad agrupan los diferentes ṕıxeles que componen
la imagen según sus propiedades, asignando aquellos
con caracteŕısticas semejantes al mismo segmento. La
transformada watershed [9] es un algoritmo no su-
pervisado ampliamente utilizado para segmentación
de imágenes multi e hiperespectrales. Dado que este
algoritmo no es aplicable directamente sobre imáge-
nes multidimensionales, se debe aplicar un algoritmo
previo para reducir la dimensionalidad de la imagen
a una única banda manteniendo la mayor cantidad
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de información posible. RCMG [10] es un ejemplo de
este tipo de algoritmos. Otros de los algoritmos de
segmentación ampliamente utilizados en el procesado
de imágenes multi e hiperespectrales son los basados
en superṕıxeles, como SLIC [11], waterpixel [12] o
ETPS [13]. Estos generan un mapa de segmentos de
la imagen con regularidad y tamaño máximo de los
segmentos que puede ser decidido por el usuario. Son
algoritmos que suelen ofrecer buenos resultados so-
bre imágenes hiperespectrales.
Para extraer información espacial a partir de una
imagen también son comunes los perfiles morfológi-
cos (MPs, Morphological Profiles) [14]. Mediante el
uso de un elemento de análisis denominado elemento
estructurante (SE, Structuring Element), los perfiles
eliminan objetos que no encajan dentro de dicho SE.
Aplicando de forma sucesiva operaciones morfológi-
cas en las cuales se vaŕıa el tamaño del SE, obtendre-
mos una representación de la imagen con varios ni-
veles de detalle. En el caso de imágenes multidimen-
sionales, aplicando MPs a cada una de las bandas
de una imagen hiperespectral obtenemos un perfil
morfológico extendido (EMP, Extended Morphologi-
cal Profile) [15]. Esta etapa de extracción de informa-
ción espacial, que tiene un alto coste computacional,
la utilizamos también en la técnica de detección de
cambios propuesta.
Las técnicas que permiten detectar tipos de cambios
suelen terminar en una etapa de clasificación. Du-
rante este proceso, a cada uno de los ṕıxeles de la
imagen se le asigna una etiqueta de entre un conjun-
to de clases previamente definido. La clasificación se
puede llevar a cabo de forma supervisada o no su-
pervisada. En el primer caso, el algoritmo necesita
de cierta información de referencia, es decir, que in-
dique a qué clase pertenecen algunos de los ṕıxeles
de la imagen. Esta información será usada durante
un proceso de aprendizaje el cual permitirá adquirir
el conocimiento necesario para ser capaz de clasificar
el resto de la imagen. Esta es la aproximación que
seguiremos.
En particular, en este art́ıculo hemos seleccionado
dos técnicas de clasificación supervisada. La primera
está basada en máquinas de soporte vectorial (SVMs,
Support Vector Machines)[16] y la segunda en apren-
dizaje automático. En nuestro caso, como represen-
tante de esta última hemos seleccionado una red
neuronal convolucional (CNN, Convolutional Neural
Network) [17].
El algoritmo SVM fue desarrollado originalmente pa-
ra la clasificación binaria, pero con el tiempo su uso
se ha extendido a problemas de clasificación multi-
clase y de regresión. En su forma binaria, el algo-
ritmo trata de encontrar el hiperplano óptimo que
sea capaz de separar dos muestras de entrenamiento
pertenecientes a clases distintas, maximizando la dis-
tancia entre los puntos más cercanos de cada clase.

Por su parte, una CNN es una red neural formada
básicamente por un conjunto de filtros convolucio-
nales anidados que extraen caracteŕısticas de forma
jerárquica permitiendo aprender o representar dichas

caracteŕısticas a diferentes niveles de complejidad,
donde los conceptos más generales son definidos en
relación a conceptos más simples y las representa-
ciones más abstractas son obtenidas en base a otras
que lo son menos [18], [17]. El método estándar de
aprendizaje para redes CNN consiste en un proceso
iterativo, el cual se repite hasta alcanzar un determi-
nado número de iteraciones o hasta conseguir reducir
por debajo de un determinado umbral el error produ-
cido por la red, es decir, la diferencia entre la salida
obtenida por la red y la salida deseada.

La gran cantidad de información que se maneja
cuando se trabaja con imágenes hiperespectrales im-
plica un alto coste computacional. El uso de diferen-
tes técnicas de paralelización como pueden ser la uti-
lización de la API de programación paralela OpenMP
[19] o la ejecución de los algoritmos sobre dispositi-
vos espećıficos como las unidades de procesamiento
gráfico (GPUs, Graphics Processing Units) [20], [21],
permiten reducir ese coste computacional.

En este art́ıculo se analizan diferentes configuracio-
nes para una técnica de CD multiclase sobre imáge-
nes multidimensionales, variando los algoritmos de
segmentación y clasificación utilizados, y evaluando
el coste computacional de las propuestas. Se presen-
tan además dos implementaciones, una secuencial y
otra en que algunas secciones han sido programadas
en OpenMP y GPU para extraer el máximo rendi-
miento de un ordenador de sobremesa.

El resto del art́ıculo se organiza como sigue: La
Sección II describe las diferentes partes del esquema,
aśı como los algoritmos utilizados. En la Sección III
se detallan las caracteŕısticas tanto del hardware
utilizado como de los conjuntos de datos empleados
en los experimentos. La evaluación se realiza en la
Sección IV. Y, finalmente, la Sección V presenta las
conclusiones.

II. Técnica de detección de cambios

En esta sección se describen las diferentes etapas
de la técnica de detección de cambios multiclase so-
bre imágenes multidimensionales analizada en este
art́ıculo (ver Fig. 1), que fue presentada en [22] y
sobre la que se realizarán diferentes mejoras. El ob-
jetivo es detectar cambios entre dos imágenes hiper-
espectrales obtenidas en diferentes instantes de tiem-
po indicando a qué clase de cambio pertenece cada
ṕıxel. Las etapas son las siguientes:

A. Mapa binario de cambios espectral-espacial

A partir de las dos imágenes de partida se produce
un mapa binario de cambios que permite filtrar todos
aquellos ṕıxeles de la imagen original en los que se
haya producido algún tipo de cambio y que, por lo
tanto, serán los que interese clasificar para decidir a
qué clase de cambio pertenecen.

El proceso se realiza a nivel de zonas uniformes o
segmentos. Para extraer este tipo de información es-
pacial podemos emplear diferentes algoritmos de seg-
mentación. En este art́ıculo proponemos diferentes
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Extracción de características

Imagen 1

Imagen 2

Detección de cambio binario

Imagen diferencia Mapa binario
F
u
s
i
o
n

Filtrado
binario

Clasificación
 

Segmentación 
Imagen 1

Segmentación 
Imagen 2

Umbralización

Fusión

PCA Perfil morfológico

Procesado espacial

Mapa de cambios

Fig. 1: Técnica de detección de cambios multiclase sobre imágenes hiperespectrales.

algoritmos de segmentación alternativos: watershed
[9], waterpixel [12] y SLIC [11]. Los dos últimos son
algoritmos de segmentación basados en superṕıxeles,
es decir, en estructuras cuya regularidad y tamaño
pueden ser controladas durante la evolución del al-
goritmo.

Con las imágenes segmentadas, el siguiente paso es
su fusión, para lo cual se emplea una técnica basada
en CVA que calcula la distancia y el ángulo entre
pares de ṕıxeles correspondientes a la misma posición
en ambas imágenes. En concreto, se usa la distancia
SAM (Spectral Angle Mapper):

αi,j =
2

π
cos−1

�
Sj · Si

�Sj��Si�

�
∈ [0, 1], (1)

donde i y j son los dos ṕıxeles bajo consideración y
αi,j es el ángulo espectral entre el espectro del ṕıxel
i (Si) con respecto al espectro del ṕıxel j (Sj).

A continuación, como paso final para la obtención
del mapa binario de detección de cambios, se apli-
ca una umbralización sobre la imagen diferencia me-
diante el algoritmo de Otsu que, en su forma más
sencilla, devuelve un único umbral de intensidad que
separa los ṕıxeles en dos clases, primer plano y fondo
[23]. Este proceso requiere de la generación del his-
tograma de la imagen fusionada que contiene tantos
rangos de valores como el máximo valor de diferencia
en la imagen, para mantener la mayor cantidad de in-
formación posible. El valor de umbralización óptimo
se calcula iterativamente y es el que proporciona la
mı́nima varianza intraclase, definida como la suma
de las varianzas de las dos clases:

σ2
w(t) = w0(t)σ

2
0(t) + w1(t)σ

2
1(t), (2)

siendo σ2
0 y σ2

1 las varianzas de las dos clases cuyas
probabilidades, separadas por el umbral t, son w0 y
w1. A continuación, se procesa la imagen fusionada
de forma que aquellos ṕıxeles con valor superior al
umbral son etiquetados como ṕıxeles de cambio. El
proceso puede producir ṕıxeles no conectados o ruido

en el mapa de cambios binario, que se corrige apli-
cando un procesamiento de regularización espacial
iterativo que explota la información de los vecinos
más cercanos.

B. Extracción de caracteŕısticas

El objetivo de esta rama de la técnica es el de
extraer la información espacial y espectral más rele-
vante de las imágenes originales. Primero se fusionan
ambas imágenes al igual que se hizo para la rama
de detección de cambios binarios. A continuación se
realiza una reducción de dimensionalidad con el al-
goritmo PCA [24], lo que permite extraer las carac-
teŕısticas más relevantes de la imagen fusionada.

Finalmente, se calcula el perfil morfológico exten-
dido sobre el resultado de PCA. El MP fue introdu-
cido en [25] y posteriormente extendido a imágenes
multidimensionales en [26] para extraer información
sobre el contraste y el tamaño de las estructuras pre-
sentes en la imagen. El MP de orden n de la imagen
I se puede expresar como:

MP(n)(I) = {γ(n)
r (I), . . . , γ(1)

r (I),

I,φ(1)
r (I), . . . ,φ(n)

r (I)},
(3)

siendo γ
(i)
r y φ

(i)
r los operadores de apertura y cierre

por reconstrucción respectivamente, con un elemento
estructural i desde 1 a n, cuyo tamaño se incrementa
normalmente en pasos de 1 o 2. Al variar el tamaño
del elemento estructural se cambia la escala a la que
se consideran las estructuras espaciales.

Cuando se usa la aproximación de MP sobre los
datos hiperespectrales, se usan los m PCs más signi-
ficativos como imagen base. El resultado es un EMP,

EMP (n)
m (I) = {(MP )

(n)
1 (I), . . . , (MP )

(n)
m (I)}, (4)

con m(2n+ 1) componentes.
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C. Clasificación

Tras la extracción de caracteŕısticas se filtra la
información usando el mapa de cambios binario,
de modo que tan solo se pasa a la clasificación el
conjunto de ṕıxeles identificados como cambios. El
filtrado contribuye también a la reducción de coste
computacional del proceso de clasificación, ya que
se reduce el número de muestras que deben ser
clasificadas.

En este art́ıculo se emplean dos clasificadores
supervisados distintos: uno basado en técnicas es-
tad́ısticas, en particular, en máquinas de soporte vec-
torial (SVM), y otro basado en técnicas de apren-
dizaje automático, una red neuronal convolucional
(CNN).

III. Métodos y herramientas

En esta sección se detallarán tanto las caracteŕısti-
cas del hardware utilizado en los experimentos como
las medidas de precisión y tiempo utilizadas para
evaluarlos. También se describirán los conjuntos de
datos utilizados en los experimentos.

La técnica propuesta ha sido evaluada en un PC
con un hexa-core Intel Core i7-8750H a 2.20 GHz,
16 GB de memoria RAM y Ubuntu 20.04.1 LTS. El
código se ha compilado usando gcc 9.3.0 con soporte
para OpenMP (OMP) 4 bajo Linux para algunos de
los códigos, y las libreŕıas LIBSVM 3.25 y LAPACKE
3.9.0.

En cuanto a la implementación en GPU, se ha uti-
lizado una tarjeta NVIDIA GeForce RTX 2060 con
30 SM y un total de 1920 procesadores CUDA. Se
usó la versión 11.2.67 del conjunto de herramientas
CUDA para Linux con soporte para cuDNN, y las
libreŕıas PyTorch 1.8.0, NumPy 1.19.2 y scikit-learn
0.24.1.

La precisión de los resultados obtenidos en los dis-
tintos experimentos está expresada en términos de
precisión total (OA), que es el porcentaje de ṕıxe-
les correctamente clasificados, precisión media (AA),
que se obtiene como la media de las precisiones de
las diferentes clases, y el coeficiente kappa [27], que
corresponde al porcentaje de acierto corregido por
la cantidad de acierto que seŕıa de esperar debido al
azar. Todos los resultados han sido calculados como
el valor medio de 10 ejecuciones independientes.

A. Conjunto de datos

La técnica ha sido evaluada sobre la escena de Her-
miston que consiste en dos imágenes obtenidas por
el sensor HYPERION sobre un área de la ciudad de
Hermiston, Oregón (N 45º58’49.4”, W 119º13’09.6”),
en diferentes fechas. El conjunto de datos muestra
un área rural con varias zonas de cultivo circulares.
Las imágenes corresponden a los años 2004 y 2007 y
fueron descargadas de la web del servicio geológico
de Estados Unidos (USGS, United States Geological
Survey). Las dimensiones espaciales de las imágenes
son 390×200 ṕıxeles con una resolución espacial de

(a) Hermiston 2004 (b) Hermiston 2007

(c) Referencia de cambios
Fig. 2: Escena de Hermiston y mapa de referencia de cambios
multiclase.

30 metros por ṕıxel, mientras que su dimensión es-
pectral cubre 242 bandas.
La Figura 2 muestra las dos imágenes y el mapa

de referencia disponible donde se han definido cinco
clases de cambios de cultivos entre las imágenes de la
escena. La Tabla I muestra un resumen del contenido
del mapa de referencia de cambios.

Tabla I: Clases de cambios y número de ṕıxeles en cada una
de ellas para la escena de Hermiston

Clase Número de muestras

1 5558
2 1331
3 79
4 1557
5 1461

Total 9986

IV. Resultados experimentales

Esta sección muestra los resultados experimenta-
les obtenidos por las distintas configuraciones de la
técnica propuesta, evaluadas en términos de preci-
sión de la detección de cambios a nivel de ṕıxel y de
tiempo de ejecución.
En cuanto a los valores de configuración de los
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distintos algoritmos, los valores de tamaño y regu-
laridad para el algoritmo SLIC son 5 y 15, respecti-
vamente. Para el algoritmo waterpixel, esos mismos
parámetros tienen los valores 5 y 0.45, respectiva-
mente. El parámetro que define los marcadores en el
algoritmo watershed está fijado a 0.19 para la ima-
gen de Hermiston 2004, y a 0.22 para la imagen de
Hermiston 2007. En los tres algoritmos de segmen-
tación el número de vecinos a tener en cuenta es de
8. Por su parte, los valores para los parámetros C y
γ utilizados para el clasificador SVM son 1000 y 1,
respectivamente.
En cuanto a la red CNN, se trata de una red con tres
capas convolucionales unidimensionales seguidas por
una serie de capas completamente conectadas encar-
gadas de la clasificación final. Las dos primeras capas
convolucionales van seguidas de una capa de pooling,
mientras que la tercera va acompañada de una capa
de dropout. El tamaño de los filtros convolucionales
es de 10 elementos, y el número de filtros por capa
es de 64, 128 y 256 para la primera, segunda y terce-
ra capa convolucional, respectivamente. La capa de
dropout está configurada con una probabilidad del
50%. La sección encargada de la fase final de clasifi-
cación está constituida por dos capas completamente
conectadas de 256 neuronas la primera y 5 la segun-
da, coincidiendo esta última con el número de clases
a identificar. El valor del ratio de aprendizaje (lear-
ning rate) es de 0.001. Se ha utilizado el optimizador
Adam [28] con los valores β1 y β2 configurados co-
mo 0.9 y 0.999, respectivamente. Los pesos de la red
se han inicializado según el método descrito en [29],
mientras que los sesgos se han inicializado a 0. Para
la fase de entrenamiento se han empleado 200 épocas
con lotes de 32 elementos.

Tabla II: Precisión del mapa binario de cambios obtenido para
escena Hermiston (OA en%, MAs y FAs en número de ṕıxeles)
para los tres algoritmos de segmentación indicados (columna
Seg. en la tabla) .

Seg. OACB FAs MAs

WS 98.26% 885 473
WP 98.61% 565 520
SLIC 98.72% 536 461

La Tabla II muestra las precisiones en porcentaje
de acierto, falsas alarmas de cambio (FA) y núme-
ro de cambios no detectados (MA) para la detección
binaria de cambios indicada en la Figura 1, es de-
cir, para producir el mapa que indica si cada ṕıxel
ha cambiado o no. Se comparan los resultados uti-
lizando tres algoritmos de segmentación: watershed
(WS en la tabla) y los dos algoritmos basados en su-
perṕıxeles llamados waterpixel (WP en la tabla) y
SLIC. Se observa que la diferencia en precisión entre
las tres opciones es muy pequeña. Una de las razones
es la homogeneidad de la mayor parte de estructuras
presentes en estas imágenes.

Los mapas de segmentación obtenidos para una de
las imágenes de la escena se muestran en la Figura 3.
Los algoritmos de segmentación han sido adaptados
para que segmenten imágenes hiperespectrales apro-

(a) Watershed (b) Waterpixel

(c) SLIC
Fig. 3: Mapas de segmentación de Hermiston 2004, una de
las imágenes de la escena Hermiston, empleando diferentes
algoritmos de segmentación.

vechando toda la información que ellas contienen, es
decir, de modo que todas las componentes espectrales
de cada pixel son tenidas en cuenta. Como se pue-
de observar, la segmentación se ha realizado a grano
fino mediante la búsqueda de los parámetros de con-
figuración de los algoritmos de modo que los bordes
de los segmentos coincidiesen lo máximo posible con
los bordes visibles en la reconstrucción RGB de las
imágenes. La calidad aparente de la segmentación
es similar en los tres casos. Seŕıa necesario que las
imágenes contasen con estructuras más heterogéneas
para poner a prueba a los diferentes algoritmos. El
algoritmo SLIC ofrece resultados ligeramente más al-
tos, lo cual es consistente con los buenos resultados
para extracción de información espacial que se ha
comprobado en la bibliograf́ıa que realiza este algo-
ritmo.

Una vez analizada la precisión de la detección bi-
naria de cambios, la Tabla III muestra los valores
de precisión de la detección para el proceso comple-
to, es decir, cuando se clasifican los tipos de cambio.
En particular, se muestran resultados para las dife-
rentes configuraciones de la técnica considerando los
tres algoritmos de segmentación y dos alternativas de
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Tabla III: Precisiones de la detección de cambios binaria (CB),
clasificación multiclase de los cambios (CM) y global para la
técnica en su conjunto para la escena Hermiston. Se compa-
ran diferentes configuraciones de la técnica de detección de
cambios. Los resultados están dados en términos de OA, AA
y kappa (en%).

Técnica CB CM Global

OA OA AA K OA AA K
WS + SVM 98.26 97.41 95.63 95.89 93.07 92.77 89.26
WP + SVM 98.61 97.51 95.48 96.05 92.69 92.27 88.70
SLIC + SVM 98.72 97.48 95.89 96.01 93.24 93.07 89.55
WS + CNN 98.26 96.38 94.21 94.27 92.19 91.55 87.91
WP + CNN 98.61 97.15 95.30 95.46 92.38 92.13 88.22
SLIC + CNN 98.72 96.83 94.91 94.98 92.69 92.21 88.67

clasificación: SVM y CNN. Se muestran los valores
de precisión a nivel de ṕıxel en la detección bina-
ria (CB), la precisión al clasificar los ṕıxeles filtrados
como cambios para asignarles una clase de cambio
(CM), y finalmente la precisión total de la detección
teniendo en cuenta todo el proceso (Global).

Respecto de las diferentes opciones de segmenta-
ción, en la tabla se observa que los resultados son
muy similares entre śı para esta escena, tanto clasifi-
cando con SVM como con la red CNN. Los mejores
resultados se obtienen segmentando mediante el al-
goritmo SLIC la igual que ocurŕıa para la detección
binaria, tanto si la clasificación se realiza median-
te SVM como si se clasifican los cambios mediante
la red CNN. Se observa también que, atendiendo a
resultados de precisión, no hay diferencias que jus-
tiquen elegir uno de los métodos de clasificación de
entre SVM y CNN.

Tabla IV: Tiempos en segundos para la ejecución secuencial de
las diferentes configuraciones de detección de cambios. Escena
Hermiston.

Técnica Seg. CB Espacial CM Total

WS + SVM 0.66 0.76 27.90 0.47 57.68
WP + SVM 0.54 0.78 27.90 0.46 57.57
SLIC + SVM 2.15 0.78 27.90 0.45 59.17
WS + CNN 0.66 0.76 27.90 159.46 216.16
WP + CNN 0.54 0.78 27.90 159.35 216.59
SLIC + CNN 2.15 0.78 27.90 158.18 216.90

Tabla V: Tiempos en segundos para las diferentes configura-
ciones de detección de cambios ejecutando EMP en OpenMP
(incluida en Espacial) y la clasificación CNN en GPU (incluida
en CM para las técnicas que usan CNN). Escena Hermiston.

Técnica Seg. CB Espacial CM Total

WS + SVM 0.66 0.76 5.43 0.47 12.75
WP + SVM 0.54 0.78 5.43 0.46 14.24
SLIC + SVM 2.15 0.78 5.43 0.45 12.64
WS + CNN 0.66 0.76 5.43 37.44 49.73
WP + CNN 0.54 0.78 5.43 34.57 48.36
SLIC + CNN 2.15 0.78 5.43 35.20 47.50

Seleccionar la configuración para la detección de
cambios de esta técnica requiere considerar no solo
la precisión de la detección, sino también el coste
computacional.
En la Tabla IV se muestran los tiempos de ejecu-

ción para las diferentes etapas del algoritmo cuando
es ejecutado de manera secuencial en CPU. Se mues-
tran los tiempos para la segmentación, la detección
de cambios binarios (CB), la extracción de informa-

ción mediante EMP (Espacial) y, finalmente, la cla-
sificación de cambios (CM) y el tiempo total de eje-
cución de la técnica. Se puede observar que las técni-
cas utilizando la CNN para la clasificación tienen un
tiempo de ejecución cuatro veces superior a las que
usan SVM. Además, se puede observar que para una
escena pequeña como es Hermiston, la etapa más cos-
tosa de toda la técnia es el cálculo de la clasificación
si esta se realiza mediante la red CNN, seguida por
la extracción de información espacial (Espacial en la
tabla). Esta última etapa consiste, como se mostraba
en la Figura 1), en una etapa de reducción de com-
ponentes espectrales para reducir el tamaño del con-
junto de datos mediante PCA seguida del cálculo del
perfil morfológico (EMP), que es la etapa realmente
costosa (consume 99% del tiempo de la extracción
de información espacial).

Para reducir el coste de estas etapas se ha reali-
zado una primera versión mejorada del código. La
Tabla V muestra los tiempos de ejecución cuando la
red CNN se computa en GPU y el EMP mediante
una implementación en OpenMP utilizando 12 hi-
los. El tiempo total se ha reducido sustancialmente
con respecto a la tabla anterior, pero aún aśı el cos-
te computacional de la clasificación usando la CNN
sigue siendo superior, cuatro veces en concreto, en
comparación con utilizar SVM.

Para la escena presentada los datos indican que
una decisión de compromiso entre tiempo de ejecu-
ción y precisión seŕıa usar una configuración en la
que se segmenta usando SLIC y se clasifica mediante
SVM. Sin embargo, la selección de la mejor confi-
guración de la técnica de detección de cambios re-
queriŕıa un análisis de un mayor número de escenas
correspondientes a diferentes tipos de cambios y con
estructuras geométricas más variadas.

Para imágenes de mayor tamaño el tiempo de eje-
cución de la segmentación subirá sustancialmente.
Por ejemplo, para una imagen multiespectral de 5
bandas de superficie terrestre de tamaño 6722×6689
ṕıxeles correspondiente a zonas de vegetación natu-
ral al borde de un ŕıo y con estructuras espaciales
variadas en forma y tamaño, los tiempos que se han
obtenido para los 3 algoritmos de segmentación WS,
WP y SLIC son de 40.59, 25.19 y 36.14 segundos res-
pectivamente. Se aprecia que para imágenes de ma-
yor tamaño y mayor complejidad en las estructuras
espaciales es el algoritmo watershed es el que emplea
un mayor tiempo en el proceso de segmentación y,
por tanto, es la opción menos recomendable.

V. Conclusiones

En este art́ıculo se analizan diferentes configuracio-
nes de una técnica de detección de cambios multiclase
aplicada a pares de imágenes hiperespectrales de co-
bertura terrestre. La técnica está basada en segmen-
tación y extracción de caracteŕısticas. Se parte de
la segmentación de ambas imágenes y contiene tam-
bién una fase de extracción de caracteŕısticas donde,
después de una primera fase de reducción de dimen-
sionalidad, se extrae información espacial mediante
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el uso de EMP. Finalmente, tras una fase de filtrado,
se realiza clasificación supervisada generando como
salida un mapa binario de cambios.

Se han comparado los tres algoritmos de segmen-
tación watershed, waterpixel y SLIC, y los clasifica-
dores SVM, y una CNN. Los resultados de precisión
de la clasificación muestran que, para el conjunto de
datos bajo estudio, los diferentes algoritmos de seg-
mentación obtienen precisiones muy similares estan-
do ligeramente por encima el algoritmo SLIC. La cla-
sificación global alcanza el valor máximo de 93.24%
usando SLIC y clasificando mediante SVM.

En cuanto a los tiempos de ejecución, las etapas
más costosas de la técnica, en tiempo de ejecución,
son las de extracción de información espacial, en par-
ticular el cálculo del perfil morfológico, y la clasifica-
ción mediante redes CNN. Una primera versión me-
jorada basada en OpenMP y ejecución en GPU per-
mite una aceleración de aproximadamente 4×. En
cuanto al tiempo de segmentación, el más alto co-
rresponde al algoritmo que ofrece mejores resultados:
SLIC.

Se plantea como trabajo futuro el análisis detalla-
do de la técnica de detección de cambios sobre es-
cenas de mayor tamaño con estructuras geométricas
más variadas. También será necesario abordar el de-
sarrollo de implementaciones paralelas de la técnica
que resulten computacionalmente menos costosas.
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