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Resumen: Teniendo en cuenta que uno de los desafios de las imagenes hiperespectrales es
la identificacion de métodos que permitan la deteccion de materiales de manera eficaz y
eficiente, en este articulo se propuso un nuevo método para la deteccién de asbesto en
imégenes 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. EI método propuesto fue implementado mediante
el uso de librerias del dominio del cédigo abierto tales como: spectral, numpy, pandas y
matplotlib, obteniendo que con respecto al método de correlacion fue detectado un 0.813%
menos pixeles de vegetacion. Asi mismo, se obtuvo a nivel de la eficiencia computacional
que el método propuesto resultd 4.27 veces mas rapido que el método de correlacion. 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 analisis de imagenes hiperespectrales en
el dominio académico y empresarial.

Palabras clave: Asbesto, correlacidn, 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. INTRODUCCION

Las imagenes hiperespectrales (HSI) desempefian
un papel fundamental en el sensado remoto o
teledeteccidn, al proporcionar informacién espectral
detallada que permite la identificacion y el andlisis
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
analisis detallado de los materiales y sus
propiedades al combinar una alta resolucion
espectral con una precisién espacial, siendo esta
altima de gran utilidad en aplicaciones como la
agricultura de precisiéon, donde una observacién
detallada optimiza los procesos agricolas [2]. Es asi
como en los sistemas de imagenes 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 aplicacion en los que
se ha hecho uso de las HSI, de tal modo que en el
campo de la agricultura de precision han sido usadas
de manera amplia para la clasificacion de cultivos,
la deteccion de enfermedades, la monitorizacién 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 categorizacidn e identificacion de la
composicién de los distintos tipos de elementos que
cubren la superficie terrestre, tales como vegetacion,
agua, suelo y areas urbanas, posibilitando la gestion
de los recursos naturales y el monitoreo de los
cambios ambientales [4], [6]-[8]. En este mismo
sentido, en el campo de la geologia las HSI permiten
evaluar e identificar la composicién, morfologia y
estructura de los materiales, siendo una herramienta
clave para la exploracién y el monitoreo en las
ciencias de la tierra [9]. Del mismo modo, las HSI
han permitido la identificacion y el mapeo con
precision de la distribucion de minerales en
muestras geol6gicas, como rocas carbonatadas y
nlcleos de perforacion, mediante el andlisis de
sus firmas espectrales [10]-[12]. Por su parte en el
ambito militar, las HSI han sido usadas para la
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deteccion y reconocimiento de objetivos de baja
firma, es decir aquellos que son dificiles de
identificar por sus caracteristicas de camuflaje o
baja emisién, proporcionando una ventaja
significativa en aplicaciones tacticas al permitir la
localizacion precisa de objetivos discretos, la
deteccion de objetivos a nivel de subpixeles, la
distincion de caracteristicas ocultas y camuflajes, la
identificacion de agentes quimicos y la deteccion de
tierra removida sobre objetos enterrados [13]-[15].
Del mismo modo, en el &mbito de la salud publica,
el uso de HSI ha sido fundamental tanto para la
identificacion de asbesto en residuos de
construccion y demolicion a partir del rango
infrarrojo de onda corta (SWIR: 1000—2500 nm),
como para la deteccion 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 deteccion y control en una prioridad
para la salud publica [16]-[18]. En este mismo
sentido, cabe resaltar que el uso de iméagenes
hiperespectrales en la deteccién de asbesto resulta
una alternativa mas eficiente y econémica con
respecto a los métodos tradicionales de
identificacion de asbesto basados en ensayos de
laboratorio [19].

A nivel de los desafios 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 reduccion de dimensionalidad para
gestionar su complejidad [6], [7], [20], [21]. De este
modo, aunque existen técnicas que son eficaces y
ampliamente difundidas para la deteccion de
materiales en imagenes hiperespectrales como son
las técnicas de aprendizaje supervisado, se hace
necesario en este contexto contar con soluciones
escalables como la formacién distribuida en la nube,
para gestionar los datos de una forma mas 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 desafio de la alta dimensionalidad han
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sido propuestos diferentes enfoques tales como la
seleccion de caracteristicas, el uso de métodos de
ganancia de informacion, buscando preservar la
informacion relevante y reducir la dimensionalidad
[25], [26].

De acuerdo con lo anterior y teniendo en cuenta el
desafio de la dimensionalidad y la eficiencia en el
procesamiento de imagenes hiperespectrales, en este
articulo se propone como aporte un nuevo método
computacional para la deteccion de asbesto en
imagenes hiperespectrales, el cual esta basado en la
similitud de un pixel de laimagen hiperespectral con
respecto a la firma espectral del asbesto a partir de
la diferencia espectral entre las curvas de
reflectancia normalizada. EI método propuesto fue
implementado a través del uso de librerias de cddigo
abierto tales como spectral, numpy, pandas,
matplotlib y scipy. La evaluacion del método
propuesto fue realizada sobre wuna imagen
hiperespectral de referencia del barrio Manga de la
ciudad de Cartagena, de tal modo que fue
comparada la efectividad en la deteccion y
eficiencia computacional del mismo con respecto al
método de correlacion, el cual ha sido difundido
ampliamente en la literatura para la deteccion de
diferentes materiales en imagenes hiperespectrales
[27], [28]. Cabe resaltar que este trabajo presenta un
aporte relevante en cuanto a la difusién de métodos
de deteccion de asbesto a nivel urbano, dado que la
exposiciébn a este material estd relacionado
problemas de salud graves, como el cancer de
pulmén y el mesotelioma, por lo cual es vital
importancia para la salud publica [29]. De este
modo, la difusion y aprovechamiento de estas
tecnologias ayuda a las autoridades
gubernamentales a planificar y priorizar las
estrategias de intervencion, optimizando la
asignacion de recursos para la eliminacion del
asbesto [16], [30]. Asi mismo a través de los
resultados obtenidos y considerando los desafios de
dimensionalidad en el campo de las imagenes
hiperespectrales, se busca ampliar el abanico de
opciones eficientes para la deteccion en este ambito,
de manera que el método pueda aplicarse tanto a
nivel académico como empresarial en la
identificacion de distintos tipos de materiales.

El resto del articulo esta organizado de la siguiente
forma: en la secciébn 2 se presentan las fases
metodoldgicas empleadas para el desarrollo de la
presente investigacion. En la seccion 3 se presentan
los resultados obtenidos en este trabajo, lo cual
incluye la caracterizacion de la firma espectral del
asbesto a partir de la imagen de referencia, la
determinacion de los umbrales de deteccion de
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asbesto, la  implementacion del  método
computacional y finalmente la evaluaciéon de la
eficiencia y eficacia del método con respecto al
método de correlacion. Finalmente, en la seccion 4
son presentadas las conclusiones y los trabajos
futuros derivados de la presente investigacion.

2. METODOLOGIA

Para el desarrollo de la presente investigaciéon se
definieron cuatro fases metodolégicas a saber: F1.
Seleccidn de pixeles de muestra y obtencion de pixel
caracteristico, F2. Implementacion y determinacion
de los umbrales de referencia del método, F3.
Despliegue del método sobre la imagen de
referencia, F4. Evaluacion comparativa del método
propuesto.

En la fase 1 de la metodologia se seleccioné 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 realiz6 el muestreo por
inspeccidn visual de 75 pixeles correspondientes a
asbesto y 75 pixeles correspondientes a otros
materiales (vegetacion, agua, techos de metal,
carreteras, etc). Estos pixeles se usardn
posteriormente para la determinacion de los
umbrales de referencia en los que el método puede
detectar el ashesto.

F1. Seleccion de pixeles
de muestra y obtencion
de pixel caracteristico

F2. Implementacion y
determinacion de los
umbrales de referencia del
método

F4. Evaluacién
comparativa del método
propuesto.

F3. Despliegue del método
sobre la imagen de referencia

Fig. 1. Metodologia considerada para el desarrollo de la
investigacion.
Fuente: elaboracion 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.
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Fig. 2. Pixeles de muestra seleccionados.
Fuente: elaboracion propia.

A partir de los pixeles de asbesto seleccionados, se
realiz6 la obtencién del pixel 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 sera usado para operar Yy
correlacionar posteriormente con los diferentes
tipos de pixeles con el fin de determinar qué tan
similares son los pixeles de la imagen al pixel
caracteristico del asbesto.

Dentro de la fase 2 de la metodologia se realizo la
implementacion del método de la similitud
diferencial espectral haciendo uso de las ventajas
provistas por la libreria numpy de Python. Este
método se implemento a partir de la ecuacién (1), la
cual a partir de la resta del pixel caracteristico con
un pixel determinado de la imagen obtiene el
porcentaje de similitud de los dos pixeles.
. Y lpix;—pix_prom]
porc_sim = 100 — fﬂoo 1)

En la ecuacion ), Yiqpix; —
pix_prom] representa la sumatoria de las
diferencias absolutas entre un pixel i determinado y
el pixel caracteristico o pixel promedio a nivel de las
n bandas que componen la imagen hiperespectral,
siendo en este caso n = 380. De este modo, cuanto
mas 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 serd de 1y
la sumatoria total de 380, de tal modo que la
similitud tenderd a 0. Una vez se ha implementado
el método propuesto mediante las librerias de
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Python, se procedid 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 minimos y maximos
de similitud obtenidos mediante la ecuacion (1). De
este modo, se determind como umbral de deteccion,
el porcentaje minimo de similitud con pixeles de
asbesto, siempre y cuando dicho valor no se traslape
con el valor de similitud maximo obtenido con
pixeles de no asbesto.

De otra parte, en la fase 3 de la metodologia se
procedi6 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 ashesto. 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
representacion normalizada de la imagen, teniendo
en cuenta que la ecuacion (1) estd 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
correlacion, con el fin de evaluar la efectividad del
método.

Finalmente, en la fase 4 de la metodologia se realiza
la comparacién de eficiencia entre el método de
diferencia espectral y el método de correlacion,
ejecutando dichos métodos sobre una region
cuadrada de la imagen de 50x50x380 pixeles un
numero determinado de repeticiones (20,40,60,80 y
100 veces), con el fin de obtener el tiempo promedio
de una ejecucién empleado por los métodos y
determinar cuél 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 presentd en la metodologia, se procedio en
primera instancia con la obtencion del pixel
caracteristico o firma espectral caracteristica de los
75 pixeles de asbesto, realizando para lo anterior el
promedio de los valores de reflectancia normalizada
de las 380 bandas, lo cual arrojé como resultado la
firma espectral caracteristico del asbesto presentada
en la Fig. 3.
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Fig. 3. Pixel caracteristico obtenido para el asbesto.
Fuente: elaboracion propia.

A partir del pixel caracteristico obtenido, se
procedié con la implementacion en Python del
método de la similitud diferencial espectral y con la
evaluacién de este método con los pixeles de
muestra de asbesto y de otros materiales. Asi en la
Fig. 4 se presentan de izquierda a derecha la
implementacion 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 deteccién de asbesto en la
imagen hiperespectral completa de referencia.

° 1_porc_diff=[]

for pix in 1_pix_asb:
diff=np.abs(pix-pix_prom)
porc=108- (np. sum(diff)/380)*100
1_porc_diff.append(porc)

arr_porc_diff=np.asarray(l_porc_diff)

print("avg:",arr_porc_diff.mean())

print("Max:",arr_porc_diff.max())

print("Min: ",arr_porc_diff.min())

1_porc_diff=[]
for pix in 1_pix_no_ash:
diff=np.abs(pix-pix_prom)
porc=108- (np.sum(diff)/380)*160
1_porc_diff.append(porc)
arr_porc_diff=np.asarray(1_porc_diff)
print("Avg:",arr_porc_diff.mean())
print("Max:",arr_pore_diff.max())
print("Min:",arr_porc_diff.min())

(6]

Avg: 99.3849954354952
Max: 99.8380234366969
Min: 97.25883508983411

Avg: 91.12311636576678

Max: 96.77609293084396

Min: 86,39467138993112

Fig. 4. Evaluacion del método con pixeles de asbesto y no
asbesto. Fuente: elaboracion propia.

A partir de la ejecucion de los scripts presentados en
la Fig. 4 se obtuvieron los porcentajes de similitud
diferencial espectral minima, maxima y promedio,
tal como se presenta en la Fig. 5. Asi, se observa que
entre el porcentaje de similitud diferencial minima
con pixeles de ashesto (97.259%) y el porcentaje de
similitud diferencial maxima 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 minimo de
deteccion de pixeles de ashesto que puede ser
considerado para la imagen completa es de
97.259%.
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Similitud diferencial espectral con pixeles de
asbestoyno asbesto

102,000
100,000
98,000
96,000
94,000
92,000
90,000
88,000
86,000

99,838

99,305

97,259 96,776

91,123

91,123

Porcentaje de similitud (%)

Porcentaje similitud
minima

Porcentaje similitud Porcentaje promedio

méxima similitud

M Pixeles de Asbesto M Pixeles de no ashesto

Fig. 5. Porcentajes de diferencia espectral obtenida con pixeles
de ashesto y no asbesto. Fuente: elaboracion propia.

Del mismo modo, cabe mencionar que al realizar la
implementacién del método de correlacion sobre los
mismos 75 pixeles de muestra de asbesto y otros
materiales, se obtienen los resultados presentados en
la Fig. 6.

Similitud de correlacién en pixeles de asbestoy no
ashesto

120,000
99,276 99,96297 889 99,881

-

Porcentaje de correlacién Porcentaje de correlacién Porcentaje promedio de
minimo

100,000

80,000

58,080

60,000

40,000

20,000

Porcentaje de Correlacion (%)

0,000

méaximo correlacion

mPixeles de asbesto (%) M Pixeles de no asbesto (%)

Fig. 6. Porcentajes de correlacion obtenidos con pixeles de
asbesto y no asbesto.
Fuente: elaboracion propia.

Es posible observar a partir de la Fig. 6 como en el
caso del método de la correlacion, la diferencia de
similitud entre el porcentaje minimo de correlacion
con pixeles de asbesto y el porcentaje maximo de
correlacion con pixeles 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 identificacion de pixeles de ashesto y
no ashesto y el método de diferencia espectral puede
ser usado para la deteccion de este material.

Una vez identificados los umbrales para el método
de la similitud diferencial espectral, se procedi6 con
la aplicacidn tanto de este método, como del método
de correlacion sobre la imagen de referencia
completa, con el fin de evaluar la efectividad de
estos en la deteccidn del porcentaje de la imagen que
corresponde a ashesto. Asi, en la Fig. 7 se presentan
los resultados de la implementacién 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 demas pixeles de la imagen.

arr_copia=np.copy(arr) arr_copia=np.copy(arr)

cont=0 cont=0

for 1 in range(arr.shape[0]): for 1 in range(arr.shape(6]):
e for j in range(arr.shape[1]):

J e sl St arr_temp=arr_norm{i][3]
Ll e’”p‘ar"—"""’”[l][n corr=ssd.correlation(pix_prom, arr_temp)

diff=np.abs(arr_temp-pix_prom) corr=corr/2

porc=160-(np.sum(diff)/380)*10@ porc=np.abs ((1-corr)*108)

if(porc>=97.26): if(porc>=99.27):
arr_copia[i][j]=15@ arr_copia[i][j]=156
cont+=1 cont+=1

Fig. 7. Deteccion de asbesto sobre la imagen hiperespectral de
referencia mediante los métodos de similitud diferencial y
correlacion.

Fuente: elaboracion 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. Asi, tal como se
presenta en la Fig. 8, el método de similitud
diferencial espectral determind un porcentaje de
pixeles de ashesto del 10.623%, mientras que el
método de correlacién obtuvo un porcentaje de
pixeles de ashesto de 9.81%, con una diferencia
porcentual de 0.813%.
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Porcentaje de pixeles de asbesto detectados

Sl diferencial espectal _ 10628
Correlacién - 081

94 96 98 10 10,2 10,4 10,6 10,8

Porcentaje de pixeles de asbesto (%)

Fig. 8. Porcentaje de pixeles de asbesto detectados.
Fuente: elaboracion propia.

Lo resultados anteriores, pueden ser explicados en
el hecho de que el método de correlacidn presenta
una mayor diferencia entre el valor porcentual
minimo con pixeles de asbesto y el valor porcentual
méximo con pixeles de no asbesto, por lo cual
presenta una menor tendencia a confundirse en la
distincion 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
deteccion de asbesto en imagenes hiperespectrales,
dado su bajo margen de error con respecto al método
de la correlacion.

Una vez fue comparada la eficacia del método de
similitud diferencial espectral con respecto al
método de correlacion, se procedié también a
comparar la eficiencia computacional de estos dos
métodos. Para lo anterior, se seleccioné una region
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 region seleccionada y determinar la
eficiencia de un método respecto al otro. Se decidié
trabajar con una porcion de la imagen de referencia,
dado que la realizacion de multiples ejecuciones
sobre la imagen demanda tiempo y recursos
considerables. Asi, en la Tabla 1 se presentan los
resultados obtenidos a nivel de tiempo promedio de
ejecucion por los dos métodos para las diferentes
repeticiones realizadas.

Tabla 1: Tiempo promedio de ejecucién por repeticiones

Repetici Tiempo promedio de Tiempo promedio de
ones ejecucion — correlacion ejecucion — similitud
(seg) 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: elaboracion 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 correlacion
presenta un tiempo promedio de ejecucion alrededor
de 0.545 seg, mientras que el método de la similitud
diferencial tiene un promedio de ejecucion
alrededor de 0.128 seg, de tal modo que el método
de la similitud diferencial es 4.27 veces mas rapido
que el método de correlacion. Lo anterior, puede
apreciarse en la grafica presentada en la Fig. 9,
donde se muestra que para las diferentes ejecuciones
el tiempo empleado por el método de correlacion es
4 veces mayor.

Tiempo promedio por ejecucion (seg)

— . - .

Fig. 9. Tiempo promedio por ejecucion en los dos métodos.
Fuente: elaboracion propia.

A partir de lo anterior, es posible sefialar que el
método de similitud diferencial demuestra ser
significativamente mas eficiente que el método de
correlacion, una ventaja crucial dadas las grandes
dimensiones de los datacubos hiperespectrales
generados en el analisis de areas urbanas. Este
método no solo mantiene una eficacia comparable al
de correlacion, sino que también es 4.27 veces méas
rapido, convirtiéndolo en una alternativa ideal para
su integracion en sistemas de andlisis de imégenes
hiperespectrales. De este modo, su combinacion de
alta precision y velocidad optimiza los procesos de
analisis y permite un manejo mas agil y efectivo de
los grandes volimenes de datos que estos estudios
requieren.

3. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Teniendo en cuenta que uno de los desafios en el
procesamiento de imagenes hiperespectrales es la
identificacion de métodos que procesen de manera
eficiente el datacubo de datos que representa la
imagen y detecten de manera eficaz materiales, en
este articulo se propone como contribucion un
nuevo método para la identificacion de la similitud
diferencial espectral entre pixeles de asbesto y otros
materiales. Este método pretende servir de
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alternativa para ser incluido en estudios y
herramientas de  andlisis de  imagenes
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
correlaciéon se observa que el método propuesto
logré 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 minima con pixeles de
asbesto y el porcentaje de similitud maxima con
pixeles de no ashesto (0.483%) es menor que la
diferencia obtenida en el método de la correlacion
(1.387%). Asi, aunque el método de correlacion
tiene un umbral de deteccion 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 correlacion, se
concluyé que el método de la similitud diferencial
espectral es 4.27 veces mas rdpido en las diferentes
repeticiones realizadas sobre una region de la
imagen hiperespectral de referencia. Esta mejora
representa una ventaja significativa, especialmente
en el analisis de imagenes hiperespectrales urbanas,
donde los datacubos suelen tener dimensiones
considerables. La capacidad de reducir
drésticamente los tiempos de procesamiento no solo
optimiza el analisis en entornos de alta demanda
computacional, sino que también abre la posibilidad
de abordar problemas mas complejos en menor
tiempo, promoviendo aplicaciones mas eficientes y
escalables en campos como la teledeteccion, la
planificacion urbana y la gestion ambiental.

En este trabajo se demostré que las herramientas y
librerias del dominio del cédigo abierto son una
alternativa eficaz en la deteccion de materiales en
imagenes hiperespectrales a las herramientas
propietarias de andlisis y procesamientos de
imagenes espectrales, dados los altos costos que
representan estas herramientas para la comunidad
académica. En este sentido, la libreria spectral fue
de gran utilidad para la obtencién de los datos de las
bandas espectrales de la imagen empleada en esta
investigacion. Del mismo modo, la libreria numpy
fue clave para la implementacion del método de
similitud diferencial espectral y para la obtencion
del pixel promedio. Asi mismo, la libreria pandas
fue Gtil para cargar los puntos correspondientes a los
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pixeles de muestra de asbesto y no asbesto.
Finalmente, la libreria matplotlib permitio la
generacion de las graficas de los pixeles de asbesto,
de los pixeles de no ashbesto y del pixel
caracteristico.

Como trabajo futuro derivado de la presente
investigacion, se pretende mejorar la efectividad de
la deteccion de pixeles de asbesto, mediante por
ejemplo el uso de técnicas de penalizacion de
diferencias fuera de rango, de tal modo que se pueda
ampliar la diferencia entre el porcentaje de similitud
minima con pixeles de asbesto y el porcentaje de
similitud maxima 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 deteccibn de materiales en imagenes
hiperespectrales.
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