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Resumen: Este estudio emplea imágenes multiespectrales aéreas obtenidas a partir del 

repositorio del Establecimiento Público Ambiental de Cartagena (EPA), las cuales cuentan con 

una resolución espacial de 0.17 m/píxel. El conjunto de datos está compuesto por cuatro bandas 

espectrales (R, G, B y NIR), a partir de las cuales se extrajeron 300 firmas espectrales de 

cubiertas de asbesto-cemento y 300 firmas de otros materiales. El etiquetado se realizó mediante 

interpretación visual apoyada en visitas de campo. Se evaluaron dos configuraciones del cubo 

de datos: una con las cuatro bandas multiespectrales y otra con cinco bandas, generada mediante 

la incorporación del primer componente principal obtenido mediante PCA. Se compararon tres 

medidas de similitud espectral (Cosine-Based Similarity (CBS), Spectral Distance Similarity 

(SDS) y Euclidean Distance Similarity (EDS)) junto con un modelo de red neuronal artificial 

(ANN). El desempeño se evaluó mediante división 70–30 utilizando métricas de precisión, 

recall, F1 y tiempo de ejecución. Los resultados indican que EDS y CBS alcanzaron la mayor 

exactitud en la detección, siendo EDS computacionalmente más eficiente (CBS fue 2,22 veces 

más lento). Estos hallazgos demuestran que EDS y CBS son métodos prometedores para la 

detección eficiente de cubiertas de asbesto-cemento a partir de imágenes multiespectrales, y 

pueden ser extrapolados a la identificación de otros materiales bajo condiciones similares de 

resolución espacial y calidad de datos. 

 

Palabras clave: Asbesto-cemento, imágenes multiespectrales, similitud espectral, redes 

neuronales artificiales. 

 

Abstract: This study employs airborne multispectral imagery obtained from the repository of 

the Environmental Public Agency of Cartagena (EPA), which provides a spatial resolution of 

0.17 m/pixel. The dataset consists of four spectral bands (R, G, B, and NIR), from which 300 

spectral signatures of asbestos–cement roofing and 300 signatures of other materials were 

extracted. The labeling was conducted through visual interpretation supported by field visits. 

Two configurations of the data cube were evaluated: one containing the four multispectral bands 

and another with five bands, generated by incorporating the first principal component obtained 
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through PCA. Three spectral similarity measures (Cosine-Based Similarity (CBS), Spectral 

Distance Similarity (SDS), and Euclidean Distance Similarity (EDS)) were compared along with 

an artificial neural network (ANN) model. The performance was assessed using a 70–30 split 

based on precision, recall, F1-score, and execution time. The results indicate that EDS and CBS 

achieved the highest detection accuracy, with EDS being computationally more efficient (CBS 

was 2.22 times slower). These findings demonstrate that EDS and CBS are promising methods 

for the efficient detection of asbestos–cement roofing from multispectral imagery and can be 

extrapolated to the identification of other materials under similar spatial-resolution and data-

quality conditions. 

 

Keywords: Asbestos-cement, multispectral images, spectral similarity,artificial neural 

networks. 

 

 

1. INTRODUCCIÓN 

 
El sensado remoto es una técnica consistente en la 

identificación, medición y análisis de las 

características de objetos o áreas de la superficie 

terrestre, sin entrar en contacto directo  y haciendo uso 

de la detección y registro de la energía 

electromagnética o emitida por estos [1], [2]. Para lo 

anterior, el sensado remoto hace uso de sensores 

instalados en satélites, aviones o drones, los cuales 

operan en diferentes partes del espectro 

electromagnético (visible, infrarrojo, microondas, etc.) 

[3], [4].  En comparación con los métodos 

tradicionales, el sensado remoto ofrece diferentes 

ventajas en el monitoreo ambiental, de tal modo que 

permite la monitorización de grandes extensiones de 

terreno en poco tiempo sin requerir contacto físico con 

el área de estudio, lo que facilita la observación 

continua y el seguimiento de cambios a lo largo del 

tiempo [5]-[8].   

 

Dentro de las técnicas más difundidas del sensado 

remoto, se destacan las imágenes espectrales, las 

cuales pueden definirse como aquellas que capturan 

información de una escena en múltiples bandas del 

espectro electromagnético permitiendo analizar la 

composición y las características de los objetos 

observados, de tal modo son consideradas  

«datacubos» al organizar la información en tres 

dimensiones: dos dimensiones espaciales (x,y) y una 

dimensión espectral (longitud e onda) [9]-[11]. Las 

imágenes espectrales incluyen tanto las imágenes 

multiespectrales que contienen decenas de bandas, 

como las imágenes hiperespectrales que incluyen 

cientos de bandas, de tal modo que en ambos caso estas 

imágenes proporcionan información detallada sobre la 

reflectancia o emisión de los materiales en diferentes 

longitudes de onda [12]. 

 

Son diferentes las investigaciones que se han realizado 

en el campo de las imágenes espectrales. Así en [13] se 

hizo uso de modelos soportados en redes neuronales 

convolucionales para la detección de asbesto-cemento 

sobre imágenes aéreas RGB y NIR, obteniendo 

precisiones en la detección del 89%, validando la 

utilidad de estos métodos en inventarios a gran escala.  

Del mismo modo en [14] se realizó el mapeo 

cuantitativo de cubiertas de asbesto-cemento en una 

extensa región montañosa de los Alpes italianos de 

3263km usando imágenes multiespectrales obtenidas a 

partir del sensor MVIDIS, logrando una precisión en la 

detección del 80% y concluyendo que la resolución 

espacial de los datos constituyen la principal fuente de 

errores en la detección. De otra parte, en [15]-[17] se 

hizo uso de imágenes hiperespectrales en el rango 

SWIR (1100-2500 nm) para la detección de asbesto en 

matrices de cemento, haciendo uso de modelos como 

SIMCA y PLS-DA, demostrando una alta sensibilidad 

y especificidad (0,89–1,00) en la detección. Así 

mismo, en [18] se evaluó el uso de Mask R-CNN con 

imágenes satelitales multiespectrales (MSSI) e 

imágenes aéreas de alta resolución (HRAI) para la 

detección de techos de fibrocemento en edificaciones 

residenciales australianas, obteniendo una precisión en 

la detección del 94%  y un umbral de confianza del 

99.8%.  Por otra parte, en [19] se hizo uso de imágenes 

hiperespectrales y del software ENVI para el mapeo y 

diagnóstico del estado de techos de asbesto-cemento en 

el área urbana de la ciudad de Cartagena de Indias, 

identificando que hasta el 47% de la superficie de 

algunos barrios estaba cubierta por este material, con 

un promedio del 20% a nivel de barrio y más de 9 km² 

en toda la ciudad. En este mismo sentido, en [20] se 

evaluó la efectividad de un método computacional 

basado en la identificación de picos prominentes en la 

curva espectral de asbesto-cemento,  evaluando dicho 

método con efectividad en imágenes hiperespectrales 

de 380 bandas de Cartagena de Indias. 

 

Ahora bien a nivel de los desafíos de las imágenes 

hiperespectrales, se destaca en primer lugar que al 

contener cientos de bandas espectrales, generan 

datacubos con gran volumen de información que 

dificultan su análisis, por lo que para entornos de 

memoria limitada, suelen requerir para el 

procesamiento el uso de técnicas de particionamiento 

y almacenamiento eficientes [21]-[23]. En ese mismo 

sentido, el procesamiento de estas imágenes mediante 

métodos complejos, como los de aprendizaje profundo 

(deep learning), demanda un gran poder y costo 
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computacional, de tal modo que el uso de estos 

métodos no es adecuado para aplicaciones de 

monitorización en tiempo real [24]-[26]. De este modo, 

en este contexto, es necesario contar con modelos más 

ligeros o hacer uso de técnicas de reducción de 

dimensionalidad para equilibrar la precisión y la 

velocidad de la detección [27], [28]. En este mismo 

sentido, en lo que respecta a las imágenes 

multiespectrales, teniendo en cuenta que el número de 

bandas es reducido con respecto a las imágenes 

hiperespectrales, se dificulta la identificación precisa 

de materiales con firmas espectrales similares [29]-

[31].  En este mismo sentido, mediante el uso de 

imágenes multiespectrales, es compleja la 

identificación de materiales en mezclas  complejas o en 

capas superpuestas, dado que la firma espectral puede 

ser una combinación de varios materiales [29]. 

 

Teniendo en cuenta los desafíos a nivel de 

procesamiento y análisis de la gran cantidad de datos 

contenidos en las imágenes hiperespectrales y el 

desafío de las imágenes multiespectrales de permitir la 

detección de materiales mediante pocas bandas, en este 

artículo se propone como primera contribución la 

evaluación de métodos basados en similitud espectral 

(correlación (CBS), similitud diferencial espectral 

(SDS), distancia euclidiana (EDS) y redes neuronales 

artificiales  (ANN) en la detección de asbesto-cemento 

en imágenes multiespectrales tipo NIR de 4 bandas 

pertenecientes a la ciudad de Cartagena de Indias. Así 

mismo se propone la evaluación de estos cuatro 

métodos, sobre una nueva versión de las imágenes en 

las cuales se agregó una nueva banda o capa 

correspondiente a la componente principal de PCA 

(Análisis de Componentes Principales) de la imagen, 

de cara a identificar si se presenta mejora en las 

capacidades de detección de cada uno de los métodos 

evaluados.  De este modo, dado el menor costo 

económico en la adquisición de imágenes NIR, así 

como el menor costo computacional en el 

procesamiento de las mismas, este trabajo presenta una 

alternativa competitiva para la identificación de techos 

con presencia de asbesto, lo cual es de gran interés para 

las autoridades gubernamentales en Colombia y en 

otros países en vía de desarrollo de cara a la mitigación 

de los efectos nocivos de este material para la salud 

humana. Así mismo, este trabajo pretende ser replicado 

y extrapolado a nivel académico y empresarial en 

cuanto a la evaluación de estos métodos en la detección 

de otros materiales, aprovechando la técnica de 

enriquecimiento de la imagen NIR mediante una quinta 

banda derivada de la componente principal de PCA. 

 

Estudios recientes han explorado el uso de redes 

neuronales convolucionales ligeras (CNN), máquinas 

de vectores de soporte (SVM) y métodos clásicos 

basados en ángulos espectrales, como SAM y SID, 

para la detección de materiales en cubiertas y la 

clasificación multiespectral en general. Las CNN 

ligeras suelen alcanzar un alto desempeño al incorporar 

información espacial, sin embargo, dependen de 

conjuntos de datos anotados de mayor tamaño, técnicas 

de aumento de datos y esquemas de entrenamiento 

orientados al uso de GPU [32], [33].  

 

Por su parte, las SVM han sido ampliamente 

empleadas en la clasificación multiespectral e 

hiperespectral debido a su robustez frente a tamaños de 

muestra reducidos, aunque generalmente requieren un 

ajuste cuidadoso de hiperparámetros y no ofrecen una 

interpretabilidad espectral explícita [34]. Los métodos 

SAM y SID continúan siendo utilizados como 

referencias debido a su estabilidad y a su 

comportamiento espectral bien comprendido, no 

obstante, su desempeño tiende a disminuir cuando el 

número de bandas espectrales disponibles es limitado 

[35]. 

 

En este mismo sentido, la validación independiente 

constituye una práctica habitual en aplicaciones de 

teledetección, especialmente cuando la confiabilidad 

de los datos de referencia en terreno es incierta. Estas 

estrategias suelen apoyarse en campañas de 

levantamiento en campo, capas catastrales auxiliares o 

imágenes de referencia de alta resolución, con el fin de 

realizar la verificación cruzada de materiales de 

cubierta o de tipos de cobertura del suelo [36]. En este 

contexto, el conjunto de datos fue cuidadosamente 

depurado mediante inspección visual y muestreo 

controlado, con el propósito de garantizar su 

consistencia interna y su adecuada interpretabilidad. 

 

En este marco, el presente trabajo contribuye mediante 

la comparación sistemática de tres medidas de 

similitud espectral (CBS, SDS y EDS) frente a una red 

neuronal artificial simple, empleando únicamente 

cuatro bandas espectrales y un componente derivado 

de PCA. Esta comparación proporciona una línea base 

realista para escenarios multiespectrales aéreas de bajo 

número de bandas, en los cuales el uso de sensores 

hiperespectrales avanzados, extensos datos de 

referencia en campo o arquitecturas intensivas en GPU 

no resulta viable. 

 

En estudios recientes sobre la detección de materiales 

en techos, la mayoría de los enfoques se basan en 

sensores hiperespectrales o en modelos 

computacionalmente intensivos, tales como 

arquitecturas basadas en redes neuronales 

convolucionales (CNN) y clasificadores espectrales de 

alta dimensionalidad. Estos métodos suelen requerir 

grandes volúmenes de datos, sistemas de adquisición 

especializados o módulos de procesamiento orientados 

al uso de GPU. En contraste, el presente trabajo se 

centra en un enfoque multiespectral ligero y de bajo 

número de bandas, empleando únicamente cuatro 

bandas espectrales (R, G, B y NIR), junto con un 
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componente adicional derivado mediante análisis de 

componentes principales (PCA). 

 

Así, la contribución principal de este artículo radica en 

la comparación de tres medidas de similitud espectral 

(CBS, SDS y EDS) frente a una red neuronal artificial 

de estructura sencilla, utilizando un conjunto de datos 

reducido y completamente interpretable, obtenido a 

partir de estructuras urbanas reales. El estudio pone en 

relieve la eficiencia computacional, la reproducibilidad 

y la viabilidad práctica de implementar estos métodos 

dentro de flujos de trabajo de bajo costo, en contextos 

donde no se dispone de sensores hiperespectrales de 

alta gama. Este aspecto resulta particularmente 

relevante para países en desarrollo como Colombia, 

donde el asbesto ha sido recientemente prohibido y se 

requiere con urgencia la evaluación a gran escala de 

cubiertas de asbesto-cemento. 

 

El resto del artículo está organizado de la siguiente 

forma: En la sección 2 se presentan las fases 

metodológicas que guiaron el desarrollo de la presente 

investigación. En la fase 3 se presentan los resultados 

derivados de esta investigación, lo cual incluye en 

primera instancia el ajuste y evaluación de la capacidad 

de detección de los 4 métodos con firmas espectrales 

de muestra de asbesto-cemento y de otros materiales 

derivadas a partir de imágenes de 4 y 5 bandas. Así 

mismo se incluye el despliegue de los 4 métodos sobre 

una imagen NIR de zonas aledañas al cerro de la Popa 

en Cartagena, verificando visualmente las zonas 

detectadas por cada método. De otra parte, también se 

incluye la evaluación de la eficiencia computacional de 

cada método en el procesamiento y análisis de una 

región de la imagen de 30x30 pixeles, en donde cada 

pixel tiene 5 bandas espectrales. Finalmente, en la 

sección 4 se incluyen las conclusiones y los trabajos 

futuros derivados de la presente investigación.  

 

2. METODOLOGÍA 

 

Para el desarrollo de la presente investigación, se hizo 

una adaptación a cuatro fases de la metodología 

CRISP-DM: F1. Entendimiento del negocio y de los 

datos, F2. Preparación de los datos, F3. Modelado y 

evaluación, F4. Despliegue de los modelos (ver Figura 

1).    

 

Se escogió la metodología CRISP-DM, teniendo en 

cuenta que su clara estructura en fases estandarizadas, 

facilita la organización  y comprensión del ciclo de 

vida de los proyectos de ciencias de datos, permitiendo 

una gestión clara desde la comprensión del problema 

hasta la implementación, despliegue y mantenimiento 

de modelos [37]-[39].  

 

Así mismo, cabe destacar que la metodología CRISP-

DM es altamente adaptable y puede ser integrada con 

enfoques ágiles o ser personalizada para contextos de 

aplicación específicos, como es el caso de la visión por 

computador [40].   

 

 
Fig. 1. Metodología considerada. 

Fuente: elaboración propia. 

 

En la fase 1 de la metodología, a partir de una imagen 

multiespectral aérea de referencia de 3000 × 3000 

píxeles y cuatro bandas espectrales de reflectancia 

(rojo, verde, azul e infrarrojo cercano), se 

seleccionaron por inspección visual y validación de 

campo en total 600 píxeles o firmas espectrales de 

muestra, de los cuales 300 correspondieron a cubiertas 

de asbesto-cemento y 300 a otros materiales. Las 

imágenes aéreas multiespectrales empleadas en este 

estudio fueron obtenidas a partir de conjuntos de datos 

de acceso público publicados por el Establecimiento 

Público Ambiental (EPA) de Cartagena y, aunque su 

cobertura abarca la totalidad del área urbana de la 

ciudad, el análisis se centró específicamente en la 

región correspondiente al Cerro de La Popa. De 

acuerdo con la información técnica asociada a los datos 

publicados, las imágenes fueron sometidas 

previamente a procesos de remuestreo espacial y 

corrección radiométrica, por lo que el análisis se 

realizó directamente utilizando la resolución espacial 

estandarizada y los valores radiométricos corregidos 

proporcionados en el conjunto de datos. El 

procedimiento descrito fue igualmente aplicado sobre 

una imagen equivalente de cinco bandas espectrales, 

donde la quinta banda incorporada fue obtenida a partir 

de la primera componente principal derivada de la 

aplicación del análisis de componentes principales 

(PCA) sobre la imagen original de cuatro bandas.  

 

Cabe mencionar que el preprocesamiento de las 

imágenes consistió en la conversión de los archivos 

fuente en un cubo de datos multiespectral estructurado, 

la eliminación de valores atípicos evidentes y la 

normalización independiente de cada banda espectral 

con el fin de reducir la variabilidad asociada a las 

condiciones de iluminación. Como se mencionó 

previamente, también se generó una versión del 

conjunto de datos con cinco bandas mediante el cálculo 

y la incorporación del primer componente principal 

normalizado obtenido a partir del análisis de 

componentes principales (PCA). Estos procedimientos 

garantizaron representaciones de entrada consistentes 

tanto para las medidas de similitud espectral como para 

el modelo de red neuronal artificial. Dada la ausencia 

de registros de calibración radiométrica absoluta, el 

estudio se centra en el análisis del comportamiento 
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espectral relativo, en lugar de valores absolutos de 

reflectancia. 

 

La selección de las 600 firmas espectrales utilizadas en 

este trabajo siguió un procedimiento estructurado y 

validado en campo. La identificación de cubiertas de 

asbesto-cemento (AC) se fundamentó en un marco 

metodológico adaptado de estudios previos [41] y 

ajustado a las características específicas del conjunto 

de datos analizado. En dicho estudio previo, 

desarrollado en el área urbana de Cartagena, se 

recolectaron muestras físicas de cubiertas (1 × 1 cm) 

provenientes de edificaciones representativas, las 

cuales fueron analizadas mediante microscopía de luz 

polarizada (PLM), conforme a la norma ASTM 

D7521-22, con el fin de confirmar la presencia de 

fibras de asbesto. Estas cubiertas de asbesto-cemento 

verificadas sirvieron como ubicaciones de referencia 

para la caracterización espectral y el etiquetado de 

clases en el presente estudio. Las demás clases de 

materiales de cubierta fueron delimitadas mediante 

interpretación visual detallada y verificación en 

campo. Cada cubierta muestreada fue georreferenciada 

mediante coordenadas GPS y, cuando estuvo 

disponible, respaldada por información catastral 

auxiliar, como límites prediales y huellas de 

edificación, con el propósito de garantizar la 

coherencia espacial y material de las muestras. 

 

El mismo conjunto de ubicaciones espaciales fue 

utilizado tanto para el conjunto de datos de cuatro 

bandas como para el de cinco bandas, con el fin de 

preservar la consistencia entre los experimentos. De 

este modo, en la fase 1 se conformaron dos conjuntos 

de datos independientes, uno correspondiente a la 

imagen de cuatro bandas y otro a la imagen de cinco 

bandas, cada uno compuesto por 300 píxeles de 

muestra y subdividido en dos clases: asbesto-cemento 

y otros materiales. La estabilidad de las respuestas 

espectrales y los bajos niveles de ruido presentes en las 

imágenes permitieron la extracción de firmas 

espectrales consistentes y reproducibles para el 

posterior análisis. 

 

Estos pixeles o firmas espectrales de muestra fueron 

usados para ajustar y evaluar los 4 métodos 

considerados en este artículo de cara a identificar la 

capacidad de detección de cada método y en el caso de 

los métodos de similitud espectral, determinar los 

umbrales de referencia a partir de los cuales los 

métodos detectan el material. Cabe mencionar que para 

la conversión de la imagen del formato tif a un 

datacubo o arreglo de tres dimensiones se hizo uso de 

las ventajas de la librería rasterio de Python, la cual 

permite convertir el datacubo original en un arreglo 

multidimensional del tipo de la librería numpy de 

Python.  

 

A partir de lo anterior, en la Figura 2 se presenta sobre 

una representación RGB de la imagen multiespectral 

de zonas aledañas del cerro de la Popa, la ubicación de 

los pixeles de muestra seleccionados, en donde en 

color azul se muestran los pixeles de asbesto-cemento 

y en color rojo se muestran los pixeles de otros 

materiales.  
 

 
Fig. 2. Pixeles de muestra de asbesto-cemento y de otros 

materiales. Fuente: elaboración propia. 

 
En este mismo sentido, en la Figura 3 se presentan a 

partir de los 600 puntos de referencia, las 300 firmas 

espectrales de asbesto-cemento y las 300 firmas de 

otros materiales, obtenidas de la imagen de 4 bandas 

espectrales.    

 

 

 
Fig. 3. Firmas espectrales de los pixeles de 4 bandas. 

Fuente: elaboración propia. 

 

De otra parte, en la Figura 4 se presenta a partir de los 

mismos 600 puntos de muestra, las 300 firmas 
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espectrales de asbesto-cemento y las 300 firmas de 

otros materiales, obtenidas de la imagen de 5 bandas 

espectrales.    

 

 

 
Fig. 4. Firmas espectrales de los pixeles de 5 bandas. 

Fuente: elaboración propia. 

 

Así mismo, en la fase 2 de la metodología se procedió 

para el caso de los 3 métodos basados en similitud 

espectral con el cálculo de las firmas espectrales 

promedio o firmas espectrales características asociadas 

a los pixeles de muestra de asbesto-cemento de 4 y 5 

bandas. Lo anterior fue realizado mediante el uso de las 

ventajas provistas de la librería numpy, la cual permite 

el cálculo banda a banda del promedio de reflectancia, 

obteniendo así las dos firmas espectrales promedio de 

4 y 5 bandas respectivamente.  

 

Estas dos firmas fueron usadas posteriormente para 

calcular la similitud con los dos grupos de pixeles de 

muestra y determinar los umbrales de detección y la 

capacidad de detección de los métodos de similitud 

espectral. Ahora bien, en lo que respecta al modelo de 

redes neuronales artificiales ANN, se procedió con la 

conformación de 2 datasets derivados del etiquetado de 

las firmas espectrales de muestra de 4 y 5 bandas 

respectivamente. 

 

En consecuencia, el conjunto de datos final quedó 

conformado por 300 registros correspondientes a 

firmas espectrales de cubiertas de asbesto-cemento, 

etiquetadas como clase 1, y 300 registros 

correspondientes a firmas espectrales de otros 

materiales, etiquetadas como clase 0. Dicho dataset fue 

empleado para el entrenamiento, ajuste de 

hiperparámetros y evaluación del desempeño del 

modelo de red neuronal artificial (ANN).  

Para el modelo de red neuronal artificial (ANN), el 

conjunto de datos fue dividido en un conjunto de 

entrenamiento y un conjunto de prueba siguiendo una 

proporción 70/30. Dado el número limitado de 

columnas disponibles en el dataset, el modelo ANN fue 

incorporado únicamente como una línea base ligera, y 

no como un clasificador plenamente generalizable. No 

se aplicó un esquema de validación cruzada, ya que el 

objetivo del estudio no fue optimizar un modelo de 

aprendizaje de alta capacidad, sino comparar su 

comportamiento frente a los métodos de similitud 

espectral bajo las mismas condiciones de entrada 

reducidas. 

 

Cabe mencionar adicionalmente que, aunque la 

selección 300 muestras de asbesto-cemento podría 

interpretarse como una limitación, dichos puntos 

pertenecen a un mismo material con características 

homogeneas y, por tanto, presentan firmas espectrales 

altamente similares, lo que hace innecesaria la 

recolección de miles de muestras de este material. No 

obstante, una de las posibles limitaciones a la hora de 

extrapolar este estudio radica en la identificación, 

mediante visitas de campo, de zonas adecuadas donde 

el material se encuentre presente y sea posible obtener 

muestras representativas. 

 

Del mismo modo, en la fase 3 de la metodología, se 

procedió en primera instancia con la implementación y 

evaluación de los 3 métodos de similitud basados en 

correlación, similitud diferencial espectral y distancia 

euclidiana con los dos grupos de pixeles de muestra 

tanto de 4, como de 5 bandas, de cara a identificar la 

capacidad de detección de cada método y por ende los 

umbrales mínimos de detección, verificando que el 

porcentaje de similitud mínima con pixeles de asbesto-

cemento, sea superior al porcentaje de similitud 

máxima con otros materiales. Estos umbrales son 

claves para ser usados en el despliegue de los métodos 

de similitud espectral sobre el total de la imagen, de tal 

modo que permiten indicar los niveles desde los cuales 

estos métodos clasifican los pixeles como de asbesto-

cemento. De manera específica, la ecuación 

matemática que representa la similitud basada en 

correlación (CBS) y que fue implementada en esta fase 

es presentada en (1), donde r es la correlación 

normalizada de Pearson, la cual al ser calculada por la 

librería SciPy de Python se encuentra en el rango de 0 

a 2 y determina el grado de similitud entre los patrones 

o tendencias de dos arreglos, en este caso los pixeles 

espectrales correlacionados.  

 

𝐶𝐵𝑆 = (
𝑟 + 1

2
)𝑥100  (1) 

 

Del mismo modo, la ecuación (2) representa la 

similitud diferencial espectral (SDS), en donde Xi e Yi 

corresponden a los dos arreglos comparados, siendo en 

este caso el pixel promedio y un pixel específico de la 
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imagen. Por su parte N corresponde al número de 

bandas de la imagen, en este caso 4 o 5. De este modo 

la SDS realiza la sumatoria de las diferencias de las 

reflectancias banda a banda de los dos arreglos, de 

modo que cuanto más pequeña sea la diferencia, más 

parecidos son los arreglos o firmas espectrales 

comparadas.  

 

𝑆𝐷𝑆 = 100 − (
∑(𝑋𝑖 − 𝑌𝑖)

𝑁
)𝑥100 (2) 

 

De otra parte, la ecuación (3) representa la similitud 

espectral basada en la distancia euclidiana (EDS), 

donde Xi e Yi son los arreglos comparados y 

previamente normalizados, mientras que ED es la 

distancia euclidiana normalizada de los arreglos Xi e 

Yi. La ED mide la distancia en linea recta entre dos 

arreglos espectrales en un espacio N-dimensional, 

donde N es el número de bandas espectrales. 

 

𝐸𝐷𝑆 =  (1 −
𝐸𝐷(𝑋𝑖,𝑌𝑖)

√2
) 𝑥 100  (3)  

 

Ahora bien, en lo que respecta al modelo ANN, en esta 

fase se realizó el diseño e implementación mediante la 

librería tensorflow de Python de la arquitectura de los 

modelos a aplicar sobre el dataset de 6 bandas y el 

dataset de 7 bandas, evaluando su rendimiento en 100 

épocas, tomando como referencia la métrica de 

accuracy. Cabe mencionar que las arquitecturas fueron 

evaluadas de manera iterativa hasta obtener los 

resultados más consistentes y con mejor rendimiento 

en los conjuntos de entrenamiento y prueba. De manera 

específica, la ecuación (4) representa 

matemáticamente la arquitectura de la red neuronal 

artifical (ANN), donde Xi representa las entradas de la 

neurona, wi corresponde a los pesos asociados a cada 

entrada, b es el término de polarización o sesgo, f es la 

función de activación (tales como ReLU, tanh, 

sigmoide) y 𝑦̂ es la salida estimada generada por la 

neurona. 

 

𝑦̂ = 𝑓 (∑ ω𝑖𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

+ 𝑏)  (4) 

 

Finalmente, una vez fue identificada la capacidad de 

ajuste de cada uno de los métodos, en la fase 4 de la 

metodología se procedió con el despliegue de cada uno 

de los cuatro métodos considerados sobre las imágenes 

multiepectrales de 4 y 5 bandas de reflectancia, 

haciendo uso de los umbrales detectados en la fase 3 

para el caso de los métodos de similitud espectral, de 

cara a obtener el porcentaje de asbesto-cemento en 

cada método y comparar visualmente las zonas 

detectadas en cada caso. Así mismo, en esta fase se 

comparó la eficiencia computacional de cada uno de 

los métodos al ejecutarlos sobre una región de la 

imagen de 30x30 pixeles y 5 bandas de reflectancia en 

un diferente número de repeticiones: 25, 50, 75 y 100, 

de cara a obtener el tiempo promedio de procesamiento 

por repetición y el tiempo promedio total de 

procesamiento, el cual fue usado para evaluar la 

eficiencia computacional relativa entre los métodos.     

 

De este modo, con el fin de garantizar que los 

resultados de tiempo de ejecución no se vieran 

afectados por la variabilidad asociada a una sola 

ejecución, cada método fue ejecutado múltiples veces 

sobre la misma región de imagen de 30 × 30 píxeles y 

cinco bandas espectrales. Se emplearon cuatro niveles 

de repetición (25, 50, 75 y 100 ejecuciones), y los 

valores reportados corresponden al tiempo promedio 

de procesamiento obtenido a partir de dichas 

repeticiones. Este enfoque de repetición proporciona 

una medida básica de estabilidad temporal, aun cuando 

no se reportan intervalos de confianza, dado que el 

objetivo principal de este experimento fue comparar la 

eficiencia relativa de los métodos más que realizar un 

análisis estadístico exhaustivo del desempeño. 

 

Todos los experimentos fueron llevados a cabo en un 

entorno de cómputo académico utilizando Google 

Colab, ejecutado sobre un sistema operativo basado en 

Linux con 12.7 GB de memoria RAM disponible. No 

se empleó aceleración por GPU. Esta descripción del 

entorno de ejecución se incluye con el propósito de 

contextualizar las comparaciones de tiempo, las cuales 

reflejan diferencias relativas entre los métodos y no 

tiempos absolutos de ejecución. 

 

Los tiempos de procesamiento fueron medidos 

utilizando el módulo time incorporado en Python, el 

cual registra la duración en tiempo real requerida para 

cada ejecución. Únicamente se incluyó en la medición 

el cómputo central de cada algoritmo; las etapas de 

carga de datos y preprocesamiento fueron excluidas 

con el fin de evitar sesgos en la comparación. 

 

3. RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

 

A nivel de los resultados, en primer lugar, se 

obtuvieron las firmas espectrales promedio de los 

pixeles de muestra de asbesto-cemento de 4 y 5 bandas, 

las cuales se presentan en la Figura 5. Estas firmas 

fueron usadas para evaluar la capacidad de detección 

de asbesto-cemento por parte de los 3 métodos de 

similitud espectral en los dos grupos de pixeles de 

muestra tanto de 4, como de 5 bandas de reflectancia.  

 

 
Fig. 5. Firma espectral promedio obtenida para los pixeles de 

muestra de 4 y 5 bandas. Fuente: elaboración propia. 
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Del mismo modo, en lo que respecta al modelo ANN, 

fueron estructurados dos datasets de 600 instancias 

instancias, cada uno asociado a los pixeles de muestra 

de 4 y 5 bandas. De este modo, el primer dataset cuenta 

con 600 instancias de 5 columnas, las primeras cuatro 

correspondientes a los valores de reflectancia (bandas 

RGB y banda NIR) y la última columna 

correspondiente a la etiqueta asociada al tipo de pixel, 

1 para pixeles de asbesto-cemento y 0 para pixeles de 

otros materiales. Del mismo modo, el segundo dataset, 

quedó conformado por 6 columnas, las primeras 5 

columnas correspondientes a los valores de 

reflectancia de las 4 bandas del primera dataset y una 

banda adicional asociada al primer componente 

principal de PCA aplicado a la imagen. De otra parte, 

la sexta columna corresponde a la etiqueta asociada al 

tipo de píxel, al igual que en el primer dataset. De este 

modo, en la Figura 6 se muestra la estructura del 

segundo dataset, el cual como se mencionó incluye 

además de la información del primer dataset una banda 

adicional.   

 

 
Fig. 6. Dataset obtenido para la imagen de 5 bandas. 

Fuente: elaboración propia. 

 

Ahora bien, partiendo de las firmas espectrales 

promedio obtenidas de los pixeles de muestra de 

asbesto-cemento de 4 y 5 bandas, se procedió con la 

implementación y evaluación de los 3 métodos de 

similitud espectral considerados: CBS, SDS y EDS, en 

los cuales se determinó de 3 maneras matemáticas 

diferentes que tan similares son las firmas espectrales 

características de 4 y 5 bandas a los dos grupos de 

pixeles de muestra. Como se mencionó previamente, 

los tres métodos fueron implementados a partir de las 

ventajas provistas para operaciones matemáticas entre 

arreglos de las librerías scipy y numpy. De este modo, 

en la Figura 7, se presentan los resultados 

comparativos obtenidos por los 3 métodos de similitud 

espectral con los 2 grupos de pixeles de 4 bandas de 

reflectancia.  

 

 
Fig. 7. Comparación de métodos de similitud espectral con 

pixeles de muestra de 4 bandas. 
Fuente: elaboración propia. 

 

De acuerdo con los resultados presentados en la Figura 

7, es posible apreciar como para los pixeles de muestra 

de 4 bandas, el único método que presenta traslape es 

el de CBS, es decir que el porcentaje de similitud 

espectral mínima con los 300 pixeles de muestra de 

asbesto-cemento, no es mayor que el porcentaje de 

similitud máxima con pixeles de otros materiales. Así 

mismo, se observa que los métodos de SDS y EDS no 

presentan traslape y permiten diferenciar de manera 

más clara la firma espectral característica de asbesto-

cemento de las de otros materiales, de tal modo que la 

diferencia entre umbrales es de 0.067% para SDS y de 

4.364% para EDS.  En este sentido, también es posible 

observar que, aunque el método de SDS tiene el 

porcentaje de similitud mínima más alto del grupo, el 

método de EDS es el que brinda una mayor 

diferenciación de la firma espectral con respecto a los 

pixeles de muestra de otros materiales.  

 

De otra parte, en la Figura 8 son presentados los 

resultados comparativos obtenidos por los 3 métodos 

de similitud espectral con los dos grupos de pixeles de 

5 bandas de reflectancia, donde se aprecia que a 

diferencia de lo ocurrido con la evaluación con los 

pixeles de muestra de 4 bandas, los 3 métodos 

considerados no presentan traslape, es decir que en los 

3 casos la similitud mínima con pixeles de asbesto-

cemento es mayor que la similitud máxima con pixeles 

de otros materiales. Así mismo, es posible observar 

como para el caso del método de la CBS, la diferencia 

entre los dos umbrales pasó de ser negativa a ser del 

2.3%, mientras que para los métodos de SDS y EDS la 

diferencia decreció levemente y de manera respectiva 

de 0.067% a 0.027% y de 4.364% a 3.479%. Así, 

aunque con la banda adicional disminuye levemente la 

capacidad de detección de los métodos SDS y EDS, el 

método de CBS permite diferenciar de manera clara la 

firma espectral característica de los pixeles de otros 

materiales, obteniendo un porcentaje de diferencia 

entre los umbrales de 2.3%.  
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Fig. 8. Comparación de métodos de similitud espectral con 

pixeles de muestra de 5 bandas. Fuente: elaboración propia. 

 

De acuerdo con lo anterior, aunque el método de la 

correlación mejoró con las 5 bandas en cuanto a la 

capacidad de diferenciar la firma espectral de asbesto 

cemento de los pixeles de otros materiales, el método 

de la EDS sigue siendo el que presenta una mayor 

diferencia en los umbrales y por tanto es el que mejor 

capacidad de detección brinda con los pixeles de 

muestra.  

 

Ahora bien, continuando con el modelo de ANN, se 

procedió con el diseño de la arquitectura y el ajuste de 

la misma con los conjuntos de entrenamiento y prueba 

derivados del dataset de 4 bandas de reflectancia, 

obteniendo que el mejor ajuste ocurre cuando el 

modelo secuencial se estructura con una capa de 

entrada de 4 neuronas, una capa de salida de 1 neurona 

por la naturaleza binaria del problema, y 3 capas 

ocultas de 12, 8 y 4 neuronas. Se utilizaron funciones 

de activación ReLU en las capas ocultas y una función 

Sigmoide en la capa de salida. Para la regularización, 

se aplicó una capa de Dropout con una tasa del 20% 

después de cada capa, incluyendo la de entrada y las 

capas ocultas, para prevenir el sobreajuste. El modelo 

se compiló utilizando el optimizador Adam con una 

tasa de aprendizaje de 0.001, y se empleó 

'binary_crossentropy' como función de pérdida, 

adcecuada para la clasificación binaria, junto con la 

métrica 'accuracy' como métrica principal para evaluar 

el rendimiento. Así, en la Figura 9 se presenta la 

estructura del modelo ANN y el código de 

implementación en TensorFlow.  

 

 
Fig. 8. Estructura de la ANN para el dataset de 4 bandas 

espectrales. Fuente: elaboración propia. 

Del mismo modo, para el caso del dataset de 5 bandas, 

se obtuvo una estructura similar para el modelo ANN, 

de tal modo que en este caso se tiene una capa de 

entrada con 5 neuronas, una capa de salida con una 

neurona dada la naturaleza binaria del problema y tres 

capas ocultas con 12, 8, y 4 neuronas, dejando los 

demás parámetros y funciones iguales al modelo ANN 

para el dataset de 4 bandas.  

 

La estructura de los modelos fue evaluada de manera 

iterativa en 100 épocas con el conjunto de 

entrenamiento y prueba de los datasets de 4 y 5 bandas, 

de tal modo que para el modelo ANN asociado al 

dataset de 4 bandas y presentado en la Figura 8, se 

obtuvo como resultado tanto el rendimiento a partir de 

la métrica de accuracy, como las perdidas en las 

diferentes épocas en entrenamiento como en 

evaluación, tal como se presenta en la Figura 9. 

 

 
Fig. 9. Rendimiento del modelo ANN del dataset de 4 bandas. 

Fuente: elaboración propia. 

 

A partir de la Figura 9 se observa que la pérdida de 

entrenamiento presenta una disminución pronunciada 

durante las primeras épocas, estabilizándose 

progresivamente en valores cercanos a 0.05 a partir de 

aproximadamente la época 40, con ligeras oscilaciones 

propias del proceso de optimización. De forma similar, 

la pérdida de validación decrece de manera consistente 

y se mantiene en valores comparables, ligeramente 

inferiores a los de entrenamiento, lo que sugiere una 

adecuada convergencia del modelo sin evidencias de 

sobreajuste. En cuanto a la métrica de accuracy, la 

precisión de entrenamiento aumenta rápidamente y 

alcanza valores superiores a 0.95 alrededor de las 

primeras 15–20 épocas, estabilizándose 

posteriormente cerca de 1.0. La precisión de validación 

sigue una tendencia muy similar, alcanzando valores 

cercanos a la unidad en etapas tempranas del 

entrenamiento, lo que indica un alto nivel de 

desempeño y una notable capacidad de generalización 

del modelo ANN sobre el dataset de 4 bandas 

evaluado. 

 

Del mismo modo, en lo que concierne a la evaluación 

del modelo ANN de 5 bandas, en la Figura 10 se 

presentan los resultados de las pérdidas y el 

rendimiento del modelo a 100 épocas en el conjunto de 

entrenamiento y de prueba.  
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Fig. 10. Rendimiento del modelo ANN del dataset de 5 bandas. 

Fuente: elaboración propia. 

 

De acuerdo con la Figura 10 se observa que la pérdida 

de entrenamiento del modelo ANN entrenado con el 

dataset de 5 bandas espectrales presenta una 

disminución rápida y pronunciada durante las primeras 

épocas, estabilizándose progresivamente en valores 

cercanos a 0.03–0.05 a partir de aproximadamente la 

época 35–40, con ligeras oscilaciones asociadas al 

proceso iterativo de optimización. De manera 

consistente, la pérdida de validación sigue una 

tendencia similar, alcanzando valores ligeramente 

inferiores a los de entrenamiento y manteniéndose 

estable a lo largo del entrenamiento, lo cual sugiere una 

adecuada convergencia del modelo sin indicios de 

sobreajuste.  

 

En lo que respecta a la métrica de accuracy, la precisión 

de entrenamiento aumenta de forma acelerada y supera 

valores de 0.95 en las primeras 15–20 épocas, 

estabilizándose posteriormente en valores cercanos a la 

unidad. La precisión de validación muestra un 

comportamiento prácticamente idéntico, alcanzando 

valores próximos a 1.0 en etapas tempranas del 

entrenamiento, lo que evidencia un alto nivel de 

desempeño y una destacable capacidad de 

generalización del modelo ANN al incorporar 

información espectral adicional en el dataset de 5 

bandas. Así, en comparación con el modelo entrenado 

con el dataset de 4 bandas, la inclusión de la banda 

adicional se traduce en una convergencia ligeramente 

más rápida y en una mayor estabilidad tanto en la 

pérdida como en la precisión, sugiriendo un beneficio 

marginal en el proceso de aprendizaje del modelo. 

 

En este mismo sentido, en la Figura 11 se presenta el 

rendimiento alcanzado en promedio por el modelo 

ANN en las últimas 20 épocas de las 100 consideradas, 

a nivel de las métricas derivadas de la matriz de 

confusión, tales como: precisión, recall y F1-score 

tanto para el dataset de 4 bandas, como para el dataset 

de 5 bandas.  

 

 
Fig. 11. Métricas de rendimiento del modelo ANN para los 

datasets de 4 y 5 bandas.  

Fuente: elaboración propia. 

 

A partir de los resultados presentados en la Figura 11, 

es posible apreciar que las tres métricas consideradas 

(precision, recall y F1-score) alcanzan en ambos 

datasets valores superiores al 99%, lo que evidencia un 

desempeño globalmente alto y consistente de los 

modelos evaluados. De manera particular, el modelo 

de ANN entrenado con el dataset de 4 bandas presenta 

un rendimiento levemente superior en las métricas de 

recall y F1-score, lo que sugiere una mayor capacidad 

para identificar correctamente la clase de interés y un 

mejor equilibrio entre precisión y exhaustividad.  

 

Por su parte, el modelo de ANN evaluado sobre el 

dataset de 5 bandas exhibe un desempeño superior en 

la métrica de precision, indicando una reducción en la 

proporción de falsos positivos, posiblemente asociada 

a la incorporación de información espectral adicional. 

No obstante, las diferencias observadas entre ambas 

configuraciones son marginales, lo que sugiere que el 

modelo ANN mantiene un comportamiento robusto 

frente a variaciones en el número de bandas espectrales 

consideradas. 

 

Ahora bien, con el fin de desplegar los 3 métodos de 

similitud espectral y el modelo secuencial ANN sobre 

la imagen multiespectral completa de 4 bandas, se 

realizó la iteración por cada pixel de la imagen de 4 

bandas y se realizó la clasificación de cada pixel en una 

representación RGB de la imagen multiespectral, luego 

de aplicar las operaciones de similitud y clasificación 

mediante los cuatro métodos. Así, en la Figura 12, se 

presenta en color azul los pixeles de asbesto detectados 

por cada uno de los cuatro métodos sobre una 

representación de la imagen RGB. 
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Fig. 12. Despliegue de los 4 métodos sobre la imagen 

multiespectral de 4 bandas. 

Fuente: elaboración propia. 

 
A partir de los resultados presentados en la Figura 12, 

es posible apreciar de manera visual como los métodos 

de EDS y CBS son los que detectan de manera más 

precisa pixeles de asbesto-cemento en la imagen de 4 

bandas, detectando respectivamente un porcentaje de 

pixeles de 6.89% y 5.639%. Del mismo modo se 

observa que el método de SDS aunque detecta cerca 

del doble de pixeles (13.083%) que los métodos de 

EDS y CBS, es posible apreciar como este método 

comete más errores en la detección, identificando 

pixeles de asbesto en la parte superior del cerro de la 

Popa, en donde no se evidencia la presencia de asbesto-

cemento.   

 

Así mismo, se aprecia que este método confunde más 

pixeles de carretera y vegetación que los métodos de 

CBS y EDS. Finalmente, aunque el modelo ANN 

obtuvo un buen rendimiento en el ajuste y es el que 

detecta una mayor cantidad de pixeles de asbesto con 

un 19.772%, es también el método que comete mayor 

cantidad de errores confundiendo pixeles de 

vegetación y de carreteras con pixeles de asbesto-

cemento, haciendo que el porcentaje de pixeles de 

asbesto sea el más elevado de los 4 métodos.  

 

Ahora bien, al realizar la implementación y el 

despliegue de los 4 métodos considerados sobre la 

imagen multiespectral con 5 bandas (4 bandas de 

reflectancia y una banda adicional obtenida a partir del 

análisis PCA), se realizó la clasificación de los pixeles 

de asbesto-cemento, de tal modo  

que en la Figura 13, se presenta en color azul los 

pixeles detectados de asbesto-cemento sobre una 

representación RGB de la imagen mediante el uso de 

los 4 métodos considerados.  

 

 
Fig. 13. Despliegue de los 4 métodos sobre la imagen 

multiespectral de 5 bandas. 

Fuente: elaboración propia. 

 
De acuerdo con los resultados presentados en la Figura 

13, es posible apreciar como los métodos de EDS y 

CBS siguen presentando los mejores resultados a nivel 

de detección, incrementando levemente el porcentaje 

de detección para el caso del método de EDS y 

disminuyendo levemente el porcentaje de detección 

para el caso del método de CBS, con respecto a la 

detección realizada sobre la imagen de 4 bandas. Del 

mismo modo, en lo que respecta al método de la SDS, 

se obtuvo un porcentaje levemente superior con 

respecto a los resultados obtenidos con la imagen de 4 

bandas, de tal modo que se siguen presentando errores 

en la parte superior del cerro de la Popa, así como 

confusión en los pixeles de vegetación y carretera. Así 

mismo, con respecto al modelo de ANN, se obtuvo que 

el porcentaje de detección bajo levemente con respecto 

a la imagen de 4 bandas, disminuyendo los errores de 

detección y por ende las confusiones de pixeles de 

vegetación y de carreteras con pixeles de asbesto-

cemento. Así, mediante la inclusión de una banda 

adicional sobre la imagen de 4 bandas, los métodos de 

CBS y ANN refinan la detección, mientras que el 

método EDS presenta resultados similares en la 

detección y el método SDS disminuye levemente su 

capacidad de detección incrementando el número de 

errores.  

 

Ahora bien, con el fin de evaluar comparativamente la 

eficiencia computacional de los 4 métodos 

considerados, se realizó el despliegue de los mismos en 

múltiples repeticiones (25,50,75 y 100) sobre una 

región de la imagen de 30x30 y 5 bandas espectrales, 

haciendo use de la librería timeit de Python y con el fin 

de identificar el tiempo de procesamiento por 

repetición, el tiempo de procesamiento promedio y la 

eficiencia relativa de los métodos. Así, en la Figura 14 

se presenta un diagrama de líneas donde se muestra el 
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tiempo de procesamiento obtenido por cada uno de los 

métodos en las diferentes repeticiones.  

 

 
Fig. 13. Comparación de la eficiencia computacional de los 4 

métodos. Fuente: elaboración propia. 

 
A partir de los resultados presentados en la Figura 14, 

es posible apreciar como el modelo de ANN es el que 

emplea en promedio un mayor tiempo en las diferentes 

repeticiones, de tal modo que en procesar la imagen de 

30x30 pixeles y 5 bandas de reflectancia emplea como 

mínimo un tiempo de 92.8 milisegundos y como 

máximo un tiempo de 130.2 milisegundos. De otra 

parte, con respecto a los métodos de similitud 

espectral, el que en promedio en más eficiente es el de 

la SDS, seguido de cerca por el método EDS y con una 

diferencia mayor por parte del método CBS, sin que 

haya traslape en las curvas de los 3 métodos, es decir 

que el método de SDS tiene tiempos menores que el 

método EDS en las diferentes repeticiones, y a su vez 

el método EDS tiene tiempos menores en las diferentes 

repeticiones que el método CBS. Dado que los 

métodos con mayor eficacia en la detección fueron 

EDS y CBS, es importante comparar la eficiencia 

relativa entre ellos, teniendo en cuenta en primera 

instancia que el método EDS emplea en el 

procesamiento de la región de la imagen tiempos en 

promedio que varían entre los 9.5 y los 15.9 

milisegundos, mientras que el método de la CBS 

emplea en promedio tiempos de procesamiento que 

varían entre los 20 y los 36 milisegundos. Ahora bien, 

al comparar el promedio general en las diferentes 

repeticiones de los métodos EDS y CBS, se obtiene que 

en promedio el método de CBS es 2.22 veces más lento 

que el método de EDS, lo que indica que en términos 

de reducción de tiempo el método EDS reduce en 

54.76% el tiempo empleado por el método de CBS.   

 

Ahora bien, a nivel de la discusión de los resultados 

obtenidos, cabe mencionar que en este trabajo se 

evaluó la viabilidad en el uso de métodos de similitud 

espectral y basados en redes neuronales secuenciales 

para la identificación de cubiertas de asbesto-cemento 

en imágenes multiespectrales de 4 bandas (RGB + 

NIR) y en imágenes NIR enriquecidas con una quinta 

banda correspondiente al primer componente PCA de 

la imagen. Así como resultado se obtuvo que los 

métodos de EDS y CBS fueron los que presentaron en 

conjunto una mejor eficacia y eficiencia en la 

detección.  

 

Así, en comparación con estudios previos, tales como 

[15]-[17],  que se basan en el uso de imágenes 

hiperespectrales en el rango del infrarrojo de onda 

corta (SWIR), los resultados obtenidos en este trabajo 

evidencian el potencial de los datos multiespectrales de 

bajo número de bandas como una alternativa más 

simple para la detección exploratoria de materiales. De 

este modo, este enfoque representa un aporte relevante 

frente a investigaciones previas orientadas a la 

detección de asbesto-cemento mediante imágenes 

hiperespectrales, al demostrar que el uso de imágenes 

de cuatro o cinco bandas permite reducir de manera 

significativa tanto los costos computacionales de 

procesamiento como los costos asociados a la 

adquisición de datos, en comparación con aquellos 

requeridos para capturar y procesar imágenes 

compuestas por cientos de bandas espectrales. En este 

sentido, los métodos que mostraron mayor eficacia y 

eficiencia en este estudio presentan un alto potencial 

para ser articulados en entornos de monitorización en 

tiempo casi real de asbesto-cemento u otros materiales 

de interés ambiental, especialmente en escenarios 

donde el acceso a sensores hiperespectrales resulta 

limitado o inviable. 

 

A pesar de lo anterior, estos hallazgos deben 

interpretarse a la luz del contexto geográfico y 

ambiental en el cual se llevaron a cabo los 

experimentos. El estudio se basa en datos provenientes 

de una única región, con características superficiales y 

condiciones atmosféricas específicas, así como en 

propiedades de imagen inherentes al conjunto de datos 

disponible. En consecuencia, los resultados obtenidos 

reflejan la factibilidad metodológica del enfoque 

propuesto bajo estas circunstancias particulares, más 

que un desempeño plenamente generalizable. 

Cualquier aplicación a mayor escala, ya sea en 

contextos de monitoreo operativo o empleando 

diferentes tipos de sensores y configuraciones 

ambientales, debe considerarse de carácter preliminar 

y sujeta a procesos de validación adicionales mediante 

conjuntos de datos más diversos y datos de referencia 

independientes. 

 

En este mismo sentido, a partir del uso en la presente 

investigación de técnicas y tecnologías soportadas en 

herramientas de código abierto tales como: rasterio, 

numpy, pandas, matplotlib y tensorflow, este trabajo se 

convierte en una referente para ser replicado y 

extrapolado por parte e Universidades y Centros de 

Investigación, en cuanto a la detección de diferentes 

materiales en imágenes multiespectrales, siendo un 

aporte a los altos costos de las herramientas propetarias 

de procesamiento de estas imágenes como ENVI. Así 

mismo, el uso de estas herramientas facilita la 

personalización e hibridación de manera sencilla de 
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diferentes métodos o enfoques, lo cual resulta más 

complejo de realizarse en herramientas de carácter 

privativo. 

 

Finalmente, a nivel de las limitaciones de esta 

investigación cabe mencionar que para el 

enriquecimiento de la imagen de 4 bandas, es necesario 

realizar primero la obtención de la capa adicional 

mediante PCA, por lo cual se requiere contar con un 

tiempo adicional de pre-procesamiento de la imagen 

multiespectral, de tal modo que esto debe ser 

considerado en la adaptación de este enfoque en las 

aplicaciones de monitorización en tiempo real. A pesar 

de lo anterior, fue posible apreciar que esta vinculación 

de las 5 bandas permite que los métodos de EDS y CBS 

obtengan unos resultados más refinados con respecto a 

los obtenidos con la imagen de 4 bandas. 

 

4. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO 

 

Teniendo en cuenta que aunque las imágenes 

hiperespectrales presentan como desafío el costo 

computacional debido a la alta dimensionalidad, en 

este artículo se propuso como aporte la 

implementación y evaluación de métodos basados en 

similitud espectral y modelos RNN en cuanto a la 

detección de asbesto-cemento en imágenes 

multiespectrales de 4 y 5 bandas, con el fin de 

determinar la efectividad de cada uno de estos métodos 

en la detección de este material mediante el uso de 

muchas menos bandas de reflectancia. Los resultados 

obtenidos, permitieron determinar que los métodos de 

EDS y CBS detectaron zonas de asbesto-cemento en la 

imagen multiespectral con buena precisión. Estos 

resultados, permiten que esta investigación y los 

métodos considerados puedan ser extrapolados en la 

detección de otros materiales, siendo una alternativa al 

costo de adquisición y procesamiento de las imágenes 

hiperespectrales.  

 

En cuanto a las limitaciones de la presente 

investigación, el enriquecimiento de la imagen de 

cuatro bandas mediante la incorporación de un 

componente derivado del análisis de componentes 

principales (PCA) requiere una etapa adicional de 

preprocesamiento, lo que implica un incremento en el 

tiempo computacional que debe ser considerado al 

adaptar el enfoque a escenarios de procesamiento en 

tiempo real. No obstante, la inclusión de la quinta 

banda permitió mejorar la estabilidad de los métodos 

EDS y CBS en comparación con la configuración de 

cuatro bandas. 

 

A nivel de eficacia computacional de los métodos 

evaluados, se obtuvo que con el dataset de 4 bandas, 

los métodos de distancia espectral SDE y EDS no 

presentaron traslape en la diferenciación del píxel 

característico de asbesto-cemento con respecto a los 

pixeles de muestra de otros materiales, siendo el 

método de EDS el que obtuvo la mayor diferencia 

porcentual entre umbrales de detección con 4.364%. 

En este mismo sentido, aunque SDE no presenta 

traslape en los umbrales, su diferencia porcentual entre 

umbrales es tan solo de 0.067%, lo que lo hace sensible 

a errores de clasificación, de tal modo que se observa 

que al desplegarlo sobre la imagen de 4 bandas es el 

método de distancia espectral que más se equivoca en 

la clasificación. Ahora bien, en lo que respecta a los 

resultados con el dataset de 5 bandas, es importante 

mencionar que los 3 métodos de distancia espectral no 

presentan traslape en la diferenciación de la firma 

espectral característica con respecto a los pixeles de 

muestra de no asbesto, siendo los métodos de CBS y 

EDS los que presentan un mayor porcentaje de 

diferenciación entre los umbrales con 2.3% y 3.479% 

respectivamente. De este modo, la inclusión de una 

banda adicional contribuye a mejorar la capacidad de 

detección del método CBS, mientras que se disminuye 

levemente el umbral de diferenciación de los métodos 

SDS y EDS. Así mismo, al igual que ocurre con el 

dataset de 4 bandas el método de SDS obtiene 

resultados similares, siendo el que más comete errores 

de clasificación de los 3 métodos de distancia 

espectral. Por otro lado, en lo que respecta al modelo 

ANN, aunque en el ajuste y evaluación fue destacado 

con el conjunto de entrenamiento y prueba para los 

datasets derivados de las imágenes de 4 y 5 bandas, al 

desplegar el modelo sobre la imagen completa se 

presenta una mayor cantidad de errores en la 

clasificación con respecto a los 3 métodos de distancia 

espectral, de tal modo que pixeles de vegetación y 

carreteras son confundidos con pixeles de asbesto-

cemento.   

 

A nivel de la eficiencia computacional, los 4 métodos 

considerados en esta investigación fueron desplegados 

sobre una región de la imagen de 50x50 pixeles y 5 

bandas espectrales en diferentes repeticiones (25, 

50,75 y 100). Como resultado de la evaluación de los 

métodos en las múltiples repeticiones, se obtuvo que el 

método de SDS fue el más eficiente en el 

procesamiento de la región de la imagen con un tiempo 

promedio de 4.58 milisegundos, mientras que el 

modelo ANN fue el menos eficiente con un tiempo 

promedio de procesamiento de 103.88 milisegundos. 

Ahora bien, a nivel de los métodos con mejor eficacia 

en la detección, los métodos más eficientes fueron EDS 

y CBS con tiempos respectivos de procesamiento 

promedio de 11.18 milisegundos y 24.7 milisegundos, 

de tal modo que el método de CBS es 2.22 veces más 

lento que el método de EDS. Los anteriores resultados, 

permiten concluir que tanto el método EDS, como el 

CBS pueden ser integrados en sistemas de 

monitorización en tiempo real.  

 

Este trabajo presentó como contribución adicional el 

uso de herramientas de código abierto para el pre-

procesamiento y detección de asbesto-cemento en 
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imágenes multiespectrales mediante métodos de 

similitud espectral y modelos ANN, demostrando que 

estas librerías y tecnologías pertenecientes al lenguaje 

Python fueron adecuadas para la experimentación 

realizada. Así, la librería rasterio fue utilizada para la 

obtención del arreglo multidimensional que representa 

la imagen. Del mismo modo, las librerías numpy y 

scipy fueron empleadas para la implementación, 

evaluación y despliegue de los 3 métodos de similitud 

espectral. En este mismo sentido, fue usada la librería 

tensorflow para la implementación y evaluación de la 

arquitectura del modelo ANN. Por otra parte, la librería 

timeit fue usada para la ejecución de múltiples 

repeticiones de los 4 métodos considerados. 

Finalmente, las librerías pandas y matplotlib fueron 

usadas respectivamente para cargar los puntos 

asociados a los pixeles de muestra y para el despliegue 

de las gráficas empleadas en esta investigación. Estas 

herramientas y tecnologías pueden ser extrapoladas en 

la detección de diferentes materiales en imágenes 

multiespectrales por parte de centros de investigación 

y universidades, aprovechando las ventajas de 

personalización e hibridación de estos métodos en 

herramientas de código abierto.  

 

Como trabajo futuro derivado de la presente 

investigación, se pretende en primera instancia evaluar 

la efectividad de modelos de aprendizaje automático en 

la detección de asbesto-cemento en imágenes 

multiespectrales de 4 bandas (NIR) o imágenes de 5 

bandas, tales como las usadas en la presente 

investigación. Del mismo modo, se pretende evaluar la 

capacidad de detección de los métodos de similitud 

espectral considerados sobre imágenes satelitales tipo 

sentinel de 10 bandas, con resoluciones de 10 metros.  
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