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Resumen: Teniendo en cuenta que uno de los desafíos de las imágenes hiperespectrales es 

la identificación de métodos que permitan la detección de materiales de manera eficaz y 

eficiente, en este artículo se propuso un nuevo método para la detección de asbesto en 

imágenes hiperespectrales basado en la similitud diferencial espectral, a través del cual es 

posible determinar que tan cercana es la firma espectral de un pixel determinado con 

respecto a la firma espectral del asbesto.  El método propuesto fue implementado mediante 

el uso de librerías del dominio del código abierto tales como: spectral, numpy, pandas y 

matplotlib, obteniendo que con respecto al método de correlación fue detectado un 0.813% 

menos pixeles de vegetación. Así mismo, se obtuvo a nivel de la eficiencia computacional 

que el método propuesto resultó 4.27 veces más rápido que el método de correlación. Los 

resultados obtenidos permiten concluir que el método propuesto presenta una adecuada 

eficacia y una excelente eficiencia, lo cual permite que pueda ser considerado para ser 

integrado en herramientas para el procesamiento y análisis de imágenes hiperespectrales en 

el dominio académico y empresarial.  

 

Palabras clave: Asbesto, correlación, imagen hiperespectral, firma espectral, sensado 

remoto. 

 

Abstract: Considering that one of the challenges of hyperspectral imaging is identifying 

methods that enable the effective and efficient detection of materials, this article proposes 

a new method for detecting asbestos in hyperspectral images based on spectral differential 

similarity. This method determines how closely the spectral signature of a given pixel 

matches the spectral signature of asbestos. The proposed method was implemented using 

open-source libraries such as spectral, numpy, pandas, and matplotlib. Compared to the 

correlation method, it detected 0.813% fewer vegetation pixels. In terms of computational 

efficiency, the proposed method was 4.27 times faster than the correlation method. The 
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results indicate that the proposed method demonstrates adequate efficacy and excellent 

efficiency, making it a strong candidate for integration into tools for processing and 

analyzing hyperspectral images in academic and industrial domains. 

 

Keywords: Asbestos, correlation, hyperspectral imaging, spectral signature, remote 

sensing. 

 

 

1. INTRODUCCIÓN 

 

Las imágenes hiperespectrales (HSI) desempeñan 

un papel fundamental en el sensado remoto o 

teledetección, al proporcionar información espectral 

detallada que permite la identificación y el análisis 

de diferentes tipos de materiales, al detectar las 

ondas electromagnéticas reflejadas por los objetos 

[1].  En este sentido, las HSI capturan datos en una 

amplia gama de longitudes de onda, desde la 

ultravioleta hasta la infrarroja, lo que permite un 

análisis detallado de los materiales y sus 

propiedades al combinar una alta resolución 

espectral con una precisión espacial, siendo esta 

última de gran utilidad en aplicaciones como la 

agricultura de precisión, donde una observación 

detallada optimiza los procesos agrícolas [2]. Es así 

como en los sistemas de imágenes hiperespectrales 

se conforman los denominados datacubos, los 

cuales recopilan datos de cientos de bandas 

espectrales estrechas  por cada pixel de la imagen 

[3].   

 

Son diferentes los campos de aplicación en los que 

se ha hecho uso de las HSI, de tal modo que en el 

campo de la agricultura de precisión han sido usadas 

de manera amplia para la clasificación de cultivos, 

la detección de enfermedades, la monitorización de 

las condiciones de los cultivos, tales como la 

madurez y el estado de los nutrientes [4], [5]. Del 

mismo modo, en el contexto ambiental las HSI son 

usadas para la categorización e identificación de la 

composición de los distintos tipos de elementos que 

cubren la superficie terrestre, tales como vegetación, 

agua, suelo y áreas urbanas, posibilitando la gestión 

de los recursos naturales y el monitoreo de los 

cambios ambientales [4], [6]–[8]. En este mismo 

sentido, en el campo de la geología las HSI permiten 

evaluar e identificar la composición, morfología y 

estructura de los materiales, siendo una herramienta 

clave para la exploración y el monitoreo en las 

ciencias de la tierra [9].  Del mismo modo, las HSI 

han permitido la identificación y el mapeo con 

precisión de la distribución de minerales en 

muestras geológicas, como rocas carbonatadas y 

núcleos de perforación, mediante el análisis de 

sus firmas espectrales [10]–[12]. Por su parte en el 

ámbito militar, las HSI han sido usadas para la 

detección y reconocimiento de objetivos de baja 

firma, es decir aquellos que son difíciles de 

identificar por sus características de camuflaje o 

baja emisión, proporcionando una ventaja 

significativa en aplicaciones tácticas al permitir la 

localización precisa de objetivos discretos, la 

detección de objetivos a nivel de subpíxeles, la 

distinción de características ocultas y camuflajes, la 

identificación de agentes químicos y la detección de 

tierra removida sobre objetos enterrados [13]–[15]. 

Del mismo modo, en el ámbito de la salud pública, 

el uso de HSI ha sido fundamental tanto para la 

identificación de asbesto en residuos de 

construcción y demolición a partir del rango 

infrarrojo de onda corta (SWIR: 1000—2500 nm),  

como para la detección de asbesto en techos en 

zonas urbanas, lo cual es crucial dado que el asbesto 

representa un serio riesgo para la salud al estar 

relacionado con enfermedades respiratorias graves, 

convirtiendo su detección y control en una prioridad 

para la salud pública [16]–[18]. En este mismo 

sentido, cabe resaltar que el uso de imágenes 

hiperespectrales en la detección de asbesto resulta 

una alternativa más eficiente y económica con 

respecto a los métodos tradicionales de 

identificación de asbesto basados en ensayos de 

laboratorio [19].  

 

A nivel de los desafíos del campo de HSI, es 

importante destacar que el gran volumen de datos 

que generan por su alta dimensionalidad requiere 

importantes capacidades de almacenamiento y 

procesamiento, por lo que se suelen usar técnicas 

basadas en reducción de dimensionalidad para 

gestionar su complejidad [6], [7], [20], [21]. De este 

modo, aunque existen técnicas que son eficaces y 

ampliamente difundidas para la detección de 

materiales en imágenes hiperespectrales como son 

las técnicas de aprendizaje supervisado, se hace 

necesario en este contexto contar con soluciones 

escalables como la formación distribuida en la nube, 

para gestionar los datos de una forma más eficiente 

[22]. En este mismo sentido, la naturaleza de la alta 

dimensionalidad de los datos hiperespectrales hace 

necesario el uso de técnicas de procesamiento 

avanzadas que permitan gestionar de manera 

efectiva la gran cantidad de datos [23], [24]. Como 

alternativa al desafío de la alta dimensionalidad han 
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sido propuestos diferentes enfoques tales como la 

selección de características, el uso de métodos de 

ganancia de información, buscando preservar la 

información relevante y reducir la dimensionalidad 

[25], [26].  

 

De acuerdo con lo anterior y teniendo en cuenta el 

desafío de la dimensionalidad y la eficiencia en el 

procesamiento de imágenes hiperespectrales, en este 

artículo se propone como aporte un nuevo método 

computacional para la detección de asbesto en 

imágenes hiperespectrales, el cual está basado en la 

similitud de un pixel de la imagen hiperespectral con 

respecto a la firma espectral del asbesto a partir de 

la diferencia espectral entre las curvas de 

reflectancia normalizada. El método propuesto fue 

implementado a través del uso de librerías de código 

abierto tales como spectral, numpy, pandas, 

matplotlib y scipy. La evaluación del método 

propuesto fue realizada sobre una imagen 

hiperespectral de referencia del barrio Manga de la 

ciudad de Cartagena, de tal modo que fue 

comparada la efectividad en la detección y 

eficiencia computacional del mismo con respecto al 

método de correlación, el cual ha sido difundido 

ampliamente en la literatura para la detección de 

diferentes materiales en imágenes hiperespectrales 

[27], [28]. Cabe resaltar que este trabajo presenta un 

aporte relevante en cuanto a la difusión de métodos 

de detección de asbesto a nivel urbano, dado que la 

exposición a este material está relacionado 

problemas de salud graves, como el cáncer de 

pulmón y el mesotelioma, por lo cual es vital 

importancia para la salud pública [29]. De este 

modo, la difusión y aprovechamiento de estas 

tecnologías ayuda a las autoridades 

gubernamentales a planificar y priorizar las 

estrategias de intervención, optimizando la 

asignación de recursos para la eliminación del 

asbesto [16], [30]. Así mismo a través de los 

resultados obtenidos y considerando los desafíos de 

dimensionalidad en el campo de las imágenes 

hiperespectrales, se busca ampliar el abanico de 

opciones eficientes para la detección en este ámbito, 

de manera que el método pueda aplicarse tanto a 

nivel académico como empresarial en la 

identificación de distintos tipos de materiales. 

 

El resto del artículo está organizado de la siguiente 

forma: en la sección 2 se presentan las fases 

metodológicas empleadas para el desarrollo de la 

presente investigación. En la sección 3 se presentan 

los resultados obtenidos en este trabajo, lo cual 

incluye la caracterización de la firma espectral del 

asbesto a partir de la imagen de referencia, la 

determinación de los umbrales de detección de 

asbesto, la implementación del método 

computacional y finalmente la evaluación de la 

eficiencia y eficacia del método con respecto al 

método de correlación. Finalmente, en la sección 4 

son presentadas las conclusiones y los trabajos 

futuros derivados de la presente investigación. 

 

 

2. METODOLOGÍA 

 

Para el desarrollo de la presente investigación se 

definieron cuatro fases metodológicas a saber: F1. 

Selección de pixeles de muestra y obtención de píxel 

característico, F2. Implementación y determinación 

de los umbrales de referencia del método, F3. 

Despliegue del método sobre la imagen de 

referencia, F4.  Evaluación comparativa del método 

propuesto.  

 

En la fase 1 de la metodología se seleccionó en 

primera instancia una imagen hiperespectral de 

referencia del barrio Manga de la ciudad de 

Cartagena de Indias, la cual tiene como dimensiones 

850 pixeles de ancho, 725 pixeles de largo y un total 

de 380 bandas espectrales. Posteriormente, a partir 

de la imagen de referencia se realizó el muestreo por 

inspección visual de 75 pixeles correspondientes a 

asbesto y 75 pixeles correspondientes a otros 

materiales (vegetación, agua, techos de metal, 

carreteras, etc). Estos pixeles se usarán 

posteriormente para la determinación de los 

umbrales de referencia en los que el método puede 

detectar el asbesto. 

 

 
 

Fig. 1. Metodología considerada para el desarrollo de la 
investigación. 

Fuente: elaboración propia. 

 

Lo mencionado anteriormente, es presentado en la 

Fig. 2, donde se muestran en color azul los pixeles 

seleccionados de asbesto y en color rojo los pixeles 

de otros materiales.  

F1. Selección de pixeles 
de muestra y obtención 
de píxel característico 

F2. Implementación y 
determinación de los 

umbrales de referencia del 
método 

F3.  Despliegue del método 
sobre la imagen de referencia

F4. Evaluación 
comparativa del método 

propuesto.  
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Fig. 2. Pixeles de muestra seleccionados. 

Fuente: elaboración propia. 

 

A partir de los pixeles de asbesto seleccionados, se 

realizó la obtención del píxel promedio, el cual 

recoge en sus 380 bandas el promedio de 

reflectancia normalizada de los pixeles de asbesto en 

sus bandas (ver Figura 3). Este pixel es de gran 

utilidad, dado que será usado para operar y 

correlacionar posteriormente con los diferentes 

tipos de pixeles con el fin de determinar qué tan 

similares son los pixeles de la imagen al pixel 

característico del asbesto.  

 

Dentro de la fase 2 de la metodología se realizó la 

implementación del método de la similitud 

diferencial espectral haciendo uso de las ventajas 

provistas por la librería numpy de Python. Este 

método se implementó a partir de la ecuación (1), la 

cual a partir de la resta del píxel característico con 

un pixel determinado de la imagen obtiene el 

porcentaje de similitud de los dos pixeles.  

 

𝑝𝑜𝑟𝑐_𝑠𝑖𝑚  =   100 −
∑ ⌈𝑝𝑖𝑥𝑖−𝑝𝑖𝑥_𝑝𝑟𝑜𝑚⌉𝑛

𝑖=1

𝑛
𝑥100 (1) 

 

En la ecuación (1), ∑ ⌈𝑝𝑖𝑥𝑖 −𝑛
𝑖=1

𝑝𝑖𝑥_𝑝𝑟𝑜𝑚⌉ representa la sumatoria de las 

diferencias absolutas entre un pixel i determinado y 

el pixel característico o pixel promedio a nivel de las 

n bandas que componen la imagen hiperespectral, 

siendo en este caso n = 380. De este modo, cuanto 

más similar sea el pixel i al pixel promedio, la 

sumatoria tiende a ser 0 y el porcentaje de similitud 

se acerca a 0. Del mismo modo, dado que la imagen 

tiene valores de reflectancia normalizada, en el peor 

de los casos la diferencia banda a banda será de 1 y 

la sumatoria total de 380, de tal modo que la 

similitud tenderá a 0.  Una vez se ha implementado 

el método propuesto mediante las librerías de 

Python, se procedió a evaluar su efectividad con los 

75 pixeles de asbesto y con los 75 pixeles de no 

asbesto, de tal modo que en ambos casos de 

determinaron los porcentajes mínimos y máximos 

de similitud obtenidos mediante la ecuación (1). De 

este modo, se determinó como umbral de detección, 

el porcentaje mínimo de similitud con pixeles de 

asbesto, siempre y cuando dicho valor no se traslape 

con el valor de similitud máximo obtenido con 

pixeles de no asbesto.  

 

De otra parte, en la fase 3 de la metodología se 

procedió a replicar el método sobre todos los pixeles 

de la imagen, haciendo uso del umbral determinado 

en la fase 2 y pintando de otro color los pixeles en 

donde se detecta presencia de asbesto. Cabe 

mencionar que cada pixel de asbesto detectado es 

contado, con el fin de determinar el porcentaje de 

pixeles de asbesto presentes en la imagen de 

referencia usada. Cabe mencionar que las 

operaciones de similitud son realizadas sobre la 

representación normalizada de la imagen, teniendo 

en cuenta que la ecuación (1) está orientada a 

valores de reflectancia normalizada. El porcentaje 

de pixeles de asbesto determinados para la imagen 

de referencia, es comparado a su vez con el 

porcentaje de pixeles obtenidos por el método de 

correlación, con el fin de evaluar la efectividad del 

método.  

 

Finalmente, en la fase 4 de la metodología se realiza 

la comparación de eficiencia entre el método de 

diferencia espectral y el método de correlación, 

ejecutando dichos métodos sobre una región 

cuadrada de la imagen de 50x50x380 pixeles un 

número determinado de repeticiones (20,40,60,80 y 

100 veces), con el fin de obtener el tiempo promedio 

de una ejecución empleado por los métodos y 

determinar cuál de los dos presenta una mayor 

eficiencia computacional.  
 

 

3. RESULTADOS 

 

Una vez seleccionados los 75 pixeles de muestra de 

asbesto y loa 75 pixeles de otros materiales, tal 

como se presentó en la metodología, se procedió en 

primera instancia con la obtención del pixel 

característico o firma espectral característica de los 

75 pixeles de asbesto, realizando para lo anterior el 

promedio de los valores de reflectancia normalizada 

de las 380 bandas, lo cual arrojó como resultado la 

firma espectral característico del asbesto presentada 

en la Fig. 3.    
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Fig. 3. Pixel característico obtenido para el asbesto. 

Fuente: elaboración propia. 

 

 

A partir del pixel característico obtenido, se 

procedió con la implementación en Python del 

método de la similitud diferencial espectral y con la 

evaluación de este método con los pixeles de 

muestra de asbesto y de otros materiales. Así en la 

Fig. 4 se presentan de izquierda a derecha la 

implementación del método mencionado con los 75 

pixeles de muestra de asbesto y con los pixeles de 

no asbesto, de cara a obtener los umbrales que 

pueden ser usados para la detección de asbesto en la 

imagen hiperespectral completa de referencia.  

 

 
Fig. 4. Evaluación del método con pixeles de asbesto y no 

asbesto. Fuente: elaboración propia. 

 

A partir de la ejecución de los scripts presentados en 

la Fig. 4 se obtuvieron los porcentajes de similitud 

diferencial espectral mínima, máxima y promedio, 

tal como se presenta en la Fig. 5. Así, se observa que 

entre el porcentaje de similitud diferencial mínima 

con pixeles de asbesto (97.259%) y el porcentaje de 

similitud diferencial máxima con pixeles de no 

asbesto (96.776%), no se presenta traslape, siendo la 

diferencia porcentual entre estos dos valores de 

0.483%. De este modo, el umbral mínimo de 

detección de pixeles de asbesto que puede ser 

considerado para la imagen completa es de 

97.259%.  

 

 

 

 

 
Fig. 5. Porcentajes de diferencia espectral obtenida con pixeles 

de asbesto y no asbesto. Fuente: elaboración propia. 

 

Del mismo modo, cabe mencionar que al realizar la 

implementación del método de correlación sobre los 

mismos 75 pixeles de muestra de asbesto y otros 

materiales, se obtienen los resultados presentados en 

la Fig. 6.  

 

 
Fig. 6. Porcentajes de correlación obtenidos con pixeles de 

asbesto y no asbesto. 

Fuente: elaboración propia. 

 

Es posible observar a partir de la Fig. 6 como en el 

caso del método de la correlación, la diferencia de 

similitud entre el porcentaje mínimo de correlación 

con pixeles de asbesto y el porcentaje máximo de 

correlación con píxeles de no asbesto es de 1.387%, 

siendo esta diferencia 2.87 veces mayor que la 
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diferencia obtenida en el método de similitud 

diferencial espectral (0.483%). A pesar de lo 

anterior, en ambos casos los métodos no presentan 

traslape en la identificación de pixeles de asbesto y 

no asbesto y el método de diferencia espectral puede 

ser usado para la detección de este material.  

 

Una vez identificados los umbrales para el método 

de la similitud diferencial espectral, se procedió con 

la aplicación tanto de este método, como del método 

de correlación sobre la imagen de referencia 

completa, con el fin de evaluar la efectividad de 

estos en la detección del porcentaje de la imagen que 

corresponde a asbesto. Así, en la Fig. 7 se presentan 

los resultados de la implementación de estos 

métodos sobre la imagen de referencia, de tal modo 

que en color azul es posible apreciar los pixeles de 

asbesto detectados por los dos métodos. Cabe 

resaltar que en ambos métodos se hace uso de la 

firma espectral o pixel promedio de asbesto para ser 

operado con los demás pixeles de la imagen.  

 

 
Fig. 7. Detección de asbesto sobre la imagen hiperespectral de 

referencia mediante los métodos de similitud diferencial y 
correlación. 

Fuente: elaboración propia. 

 

A partir del barrido realizado sobre la imagen 

completa por parte de los dos métodos 

implementados, fue obtenido el porcentaje de la 

imagen que contiene pixeles de asbesto de acuerdo 

con el conteo realizado por ambos métodos, tal 

como se presenta en la Fig. 8. Así, tal como se 

presenta en la Fig. 8, el método de similitud 

diferencial espectral determinó un porcentaje de 

pixeles de asbesto del 10.623%, mientras que el 

método de correlación obtuvo un porcentaje de 

pixeles de asbesto de 9.81%, con una diferencia 

porcentual de 0.813%.  

 

 
Fig. 8. Porcentaje de pixeles de asbesto detectados. 

Fuente: elaboración propia. 

 

Lo resultados anteriores, pueden ser explicados en 

el hecho de que el método de correlación presenta 

una mayor diferencia entre el valor porcentual 

mínimo con pixeles de asbesto y el valor porcentual 

máximo con pixeles de no asbesto, por lo cual 

presenta una menor tendencia a confundirse en la 

distinción de los pixeles de asbesto con respecto a 

otros pixeles, sin embargo, los dos métodos 

presentan valores porcentuales de asbesto 

detectados muy cercanos, por lo cual el método de 

similitud diferencial espectral puede ser 

considerado como adecuado para ser usado en la 

detección de asbesto en imágenes hiperespectrales, 

dado su bajo margen de error con respecto al método 

de la correlación.  

 

Una vez fue comparada la eficacia del método de 

similitud diferencial espectral con respecto al 

método de correlación, se procedió también a 

comparar la eficiencia computacional de estos dos 

métodos. Para lo anterior, se seleccionó una región 

de 100x100 pixeles cada uno de 380 bandas, sobre 

la cual se realizaron mediante los dos métodos, 

20,40,60,80 y 100 repeticiones, de cara a obtener el 

tiempo promedio empleado por uno de estos en 

procesar la región seleccionada y determinar la 

eficiencia de un método respecto al otro. Se decidió 

trabajar con una porción de la imagen de referencia, 

dado que la realización de múltiples ejecuciones 

sobre la imagen demanda tiempo y recursos 

considerables. Así, en la Tabla 1 se presentan los 

resultados obtenidos a nivel de tiempo promedio de 

ejecución por los dos métodos para las diferentes 

repeticiones realizadas.  

 
Tabla 1: Tiempo promedio de ejecución por repeticiones 

 
Repetici

ones 

Tiempo promedio de 

ejecución – correlación 

(seg) 

Tiempo promedio de 

ejecución – similitud 

diferencial (seg) 

20 0.542 0.124 

40 0.562 0.114 

60 0.543 0.136 

80 0.540 0.137 

100 0.537 0.127 

Prom 0.545 0.128 

Fuente: elaboración propia 
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De acuerdo con los resultados presentados en la 

Tabla 1, es posible apreciar que para los diferentes 

grupos de repeticiones, el método de correlación 

presenta un tiempo promedio de ejecución alrededor 

de 0.545 seg, mientras que el método de la similitud 

diferencial tiene un promedio de ejecución 

alrededor de 0.128 seg, de tal modo que el método 

de la similitud diferencial es 4.27 veces más rápido 

que el método de correlación. Lo anterior, puede 

apreciarse en la gráfica presentada en la Fig. 9, 

donde se muestra que para las diferentes ejecuciones 

el tiempo empleado por el método de correlación es 

4 veces mayor.  

 

 
Fig. 9. Tiempo promedio por ejecución en los dos métodos. 

Fuente: elaboración propia. 

 

A partir de lo anterior, es posible señalar que el 

método de similitud diferencial demuestra ser 

significativamente más eficiente que el método de 

correlación, una ventaja crucial dadas las grandes 

dimensiones de los datacubos hiperespectrales 

generados en el análisis de áreas urbanas. Este 

método no solo mantiene una eficacia comparable al 

de correlación, sino que también es 4.27 veces más 

rápido, convirtiéndolo en una alternativa ideal para 

su integración en sistemas de análisis de imágenes 

hiperespectrales. De este modo, su combinación de 

alta precisión y velocidad optimiza los procesos de 

análisis y permite un manejo más ágil y efectivo de 

los grandes volúmenes de datos que estos estudios 

requieren. 

 

 

3. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO 

 

Teniendo en cuenta que uno de los desafíos en el 

procesamiento de imágenes hiperespectrales es la 

identificación de métodos que procesen de manera 

eficiente el datacubo de datos que representa la 

imagen y detecten de manera eficaz materiales, en 

este artículo se propone como contribución un 

nuevo método para la identificación de la similitud 

diferencial espectral entre pixeles de asbesto y otros 

materiales. Este método pretende servir de 

alternativa para ser incluido en estudios y 

herramientas de análisis de imágenes 

hiperespectrales en el contexto académico o 

empresarial teniendo en cuenta los resultados 

obtenidos a nivel de eficacia y eficiencia.  

 

Al comparar la efectividad del método de similitud 

diferencial espectral con respecto al método de la 

correlación se observa que el método propuesto 

logró determinar un porcentaje cercano de pixeles 

de asbesto, con una diferencia de 0.81% en el 

porcentaje de pixeles identificados. Lo anterior 

teniendo en cuenta que la diferencia entre el 

porcentaje de similitud mínima con pixeles de 

asbesto y el porcentaje de similitud máxima con 

pixeles de no asbesto (0.483%) es menor que la 

diferencia obtenida en el método de la correlación 

(1.387%). Así, aunque el método de correlación 

tiene un umbral de detección levemente mayor, la 

diferencia de pixeles detectados es inferior al 1% 

por lo que la efectividad del método propuesto 

puede considerarse adecuada.  

 

Al comparar la eficiencia computacional del método 

propuesto con el método basado en correlación, se 

concluyó que el método de la similitud diferencial 

espectral es 4.27 veces más rápido en las diferentes 

repeticiones realizadas sobre una región de la 

imagen hiperespectral de referencia. Esta mejora 

representa una ventaja significativa, especialmente 

en el análisis de imágenes hiperespectrales urbanas, 

donde los datacubos suelen tener dimensiones 

considerables. La capacidad de reducir 

drásticamente los tiempos de procesamiento no solo 

optimiza el análisis en entornos de alta demanda 

computacional, sino que también abre la posibilidad 

de abordar problemas más complejos en menor 

tiempo, promoviendo aplicaciones más eficientes y 

escalables en campos como la teledetección, la 

planificación urbana y la gestión ambiental. 

 

En este trabajo se demostró que las herramientas y 

librerías del dominio del código abierto son una 

alternativa eficaz en la detección de materiales en 

imágenes hiperespectrales a las herramientas 

propietarias de análisis y procesamientos de 

imágenes espectrales, dados los altos costos que 

representan estas herramientas para la comunidad 

académica. En este sentido, la librería spectral fue 

de gran utilidad para la obtención de los datos de las 

bandas espectrales de la imagen empleada en esta 

investigación. Del mismo modo, la librería numpy 

fue clave para la implementación del método de 

similitud diferencial espectral y para la obtención 

del pixel promedio.  Así mismo, la librería pandas 

fue útil para cargar los puntos correspondientes a los 
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pixeles de muestra de asbesto y no asbesto. 

Finalmente, la librería matplotlib permitió la 

generación de las gráficas de los pixeles de asbesto, 

de los pixeles de no asbesto y del pixel 

característico.  

 

Como trabajo futuro derivado de la presente 

investigación, se pretende mejorar la efectividad de 

la detección de pixeles de asbesto, mediante por 

ejemplo el uso de técnicas de penalización de 

diferencias fuera de rango, de tal modo que se pueda 

ampliar la diferencia entre el porcentaje de similitud 

mínima con pixeles de asbesto y el porcentaje de 

similitud máxima con pixeles de no asbesto. Del 

mismo modo, se pretende realizar comparaciones de 

eficiencia entre el método propuesto y los métodos 

de machine learning que han resultado efectivos en 

la detección de materiales en imágenes 

hiperespectrales.  
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