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RESUMEN 

TÍTULO:        MEJORAMIENTO DE LA CALIDAD DE IMÁGENES             

HIPERESPECTRALES POR MÉTODOS DE SUPER-

RESOLUCIÓN 

 

 

PALABRAS 

CLAVE: 

Imagen hiperespectral; dimensión espacial-espectral; 

interpolación tridimensional; muestreo hiperespectral. 

 

DESCRIPCIÓN 

Las imágenes hiperespectrales (HSI) son una concatenación de imágenes bidimensionales que 
toman diferentes longitudes de onda y proporcionan información de gran importancia en 
aplicaciones aéreas, espaciales, detección de objetos, agricultura y exploración de recursos 
naturales. En todas estas aplicaciones es primordial obtener la máxima resolución posible, 
tanto a nivel espacial como espectral. Una forma de conseguir HSI de alta resolución (HR) es 
mediante la implementación de espectrómetros hiperespectrales. Las desventajas de esta 
solución son el aumento exponencial en los costos de adquisición relacionados con el detector 
y el ruido inherente en las imágenes, generado por diferentes factores como: lentes, atmosfera, 
iluminaciones secundarias, imperfecciones ópticas, etc. Por otro lado, los detectores son  
proporcionales al tamaño de la imagen deseada y no es posible construir cámaras de 
resolución arbitraria.  
Una alternativa para aumentar la resolución de las HSI es implementando técnicas de 
superresolución (SR), las cuales se basan en la recuperación de una HSI de HR a partir de una 
versión de baja resolución. Una de las principales deficiencias de los métodos tradicionales de 
SR en imágenes hiperespectrales, es la restauración de la imagen hiperespectral como un 
conjunto de imágenes bidimensionales no relacionadas, ignorando información inherente en las 
bandas espectrales adyacentes que son esenciales para una óptima reconstrucción.       
En este trabajo se propone un método rápido y eficiente para la reconstrucción de HSI, 
mediante el uso de matrices de reducción espacio-espectral e interpolaciones cúbicas 
recurrentes. El método propuesto supera la implementación tradicional de las técnicas de SR, 
mediante el uso de la información concurrente en el vecindario de espectros adyacentes. Las 
simulaciones muestran que el método desarrollado supera los métodos tradicionales de SR 
para HSI existentes en la literatura. Específicamente se obtienen mayores niveles de relación 
señal a ruido pico (PSNR), tanto en la dimensión espectral como en la espacial. 

 
 
 

                                                           
 Proyecto de grado 
 Facultad de Ingenierías Físico – Mecánicas. Escuela de Ingeniería de Sistemas e Informática. 
Director: Henry Arguello Fuentes  

AUTOR: Miguel Angel Marquez Castellanos 



11 
 

ABSTRACT 

TITLE: QUALITY IMPROVEMENTS OF HYPERSPECTRAL 

IMAGING VIA SUPER-RESOLUTION METHODS* 

 

AUTHORS: Miguel Angel Marquez Castellanos** 

 

KEYWORDS: Hyperspectral imaging; spatial-spectral dimension; three-

dimensional interpolation; hyperspectral downsampling. 

 

DESCRIPTION:  

Hyperspectral images (HSI) are concatenation of two-dimensional images that entails different 
wavelengths. It provides information of vital importance in applications such as: aerial, space 
imagery, remote sensing, agricultural, and natural resource exploration. In all these 
applications, is important obtain the highest resolution in the spatial and spectral dimension. 
One way to achieve high-resolution hyperspectral imaging is using hyperspectral 
spectrometers. However, this solution have two important disadvantages: 1) the exponentially 
increased by production cost related with the detector, and 2) the inherent noise in images 
generated various factors such as atmospheric scattering, imperfect imaging optics, secondary 
illumination, changing viewing angles, and sensor noise. Furthermore, the detector is 
proportional to the size of the desired image and it is impractical to construct arbitrary resolution 
cameras. 
 
An alternative to increase the resolution of the HSI's is implementing super-resolution methods 
(SR), which are based on recover a HR-HSI from a low-resolution version. One of the main 
shortcomings of traditional methods of SR in hyperspectral image is the restoration of the 
hyperspectral image as a set of two-dimensional images doesn't relate. This paper presents a 
fast and efficient method for the reconstruction of HSI, using spatial-spectral matrices and three-
dimensional interpolations. The method outperforms the traditional implementation of SR 
techniques, using concurrent information in the neighborhood of adjacent spectra. Simulations 
show that the developed method outperforms the traditional methods of SR for HSI in the 
literature. Specifically higher levels of peak signal to noise ratio (PSNR) are obtained in both the 
spectral and spatial dimension. 
 
 
 
 
 
 
 

                                                           
*
 Research degree Project. 

**
 Faculty of Physical-Mechanical Engineering. School Systems Engineering and Computer Science. 

Director: Henry Arguello Fuentes. 
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INTRODUCCIÓN 

 

Cualquier objeto físico en una escena refleja, adsorbe y emite radiación 

electromagnética de acuerdo a su composición molecular. Tradicionalmente, la 

luz del sol es utilizada para identificar cualquier material. Esta detección es 

realizada en función de la energía contenida a lo largo de la longitud de onda 

en un determinado rango espectral [22]. La fracción de radiación indecente 

reflejada por una superficie (reflectancia) permite obtener información espectral 

y espacial de un objeto sin tener contacto físico con él, utilizando la técnica de 

adquisición llamada teledetección (remote sensing) [1]. En términos generales, 

la teledetección se refiere a la implementación de sensores que recopilan 

información espacial y espectral. Este tipo de dato se conoce como imagen 

hiperespectral (HSI) y es comúnmente representado como un cubo de datos 

[2].  

 

Las HSI están compuestas por un conjunto de imágenes bidimensionales que 

contienen información de diferentes longitudes de onda en un cierto rango 

espectral. Las HSI están organizadas en un conjunto de bandas 

bidimensionales concatenadas que representan la distribución espacial de una 

escena. Los pixeles hiperespectrales en las HSI están constituidos por vectores 

que contienen todos los pixeles situados en la misma ubicación espacial. Los 

datos contenidos en estos vectores corresponden a la intensidad de luz en 

diferentes bandas espectrales [6]. Si se grafica la firma espectral de un pixel 

hiperespectral en función de la longitud de onda, el resultado es el promedio 

espectral de todos los materiales contenidos. En contraste, los valores de todos 

los píxeles contenidos en la misma banda espectral representan la distribución 

espacial de la reflectancia de una escena en su correspondiente longitud de 

onda. 
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Las imágenes hiperespectrales han tenido un gran impacto en aplicaciones 

civiles y militares que involucran la identificación de materiales, detección de 

anomalías, y sensado remoto [21]-[24]. Por lo tanto, las HSI han sido utilizados 

en una gama de aplicaciones de gran alcance, tales como la teledetección, 

imágenes espaciales, exploración de recursos naturales, detección y 

exploración de minerales, clasificación de terrenos, farmacéutica, y la vigilancia 

militar [3]-[9]. En todas estas aplicaciones es de vital importancia obtener la 

más alta resolución en la dimensión espacial y espectral.  

 

Tradicionalmente los espectrómetros son implementados para capturar HSI. 

Los cuales proporcionan un conjunto de imágenes bidimensionales que 

contienen información sobre una amplia gama del espectro electromagnético 

(rango visible e infrarrojo cercano) [10]-[12]. Las técnicas convencionales para 

la captura de imágenes espectrales son el pushbroom y whiskbroom [27]. Estas 

técnicas de captura realizan un barrido espacial de toda la escena en función 

de su dimensión espectral; seguidamente capturan los datos en las 

dimensiones restantes para formar el cubo de datos. En particular, un sensor 

pushbroom captura la escena línea por línea, mientras que un sensor 

whiskbroom lo hace pixel por pixel. Las desventajas de estas técnicas son el 

tiempo de sensado, los costos de adquisición relacionados con el detector y los 

ruidos generados por diferentes fenómenos físicos como: la atmosfera, el 

movimiento de la cámara, el desenfoque de los lentes o iluminaciones 

secundarias. El uso de técnicas de mejoramiento de resolución por post-

procesamiento ha atraído la atención de los investigadores como una mejor 

alternativa. 

 

Actualmente los métodos de superresolución son técnicas post-procesamiento 

que permiten mejorar la resolución espacial de imágenes de baja resolución 

[13]-[16]. Siendo esta un área de investigación muy activa, debido a que 

permiten la implementación de sensores de bajo costo en los espectrómetros 
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hiperespectrales.   Las técnicas tradicionales de superresolución se encuentran 

clasificadas en: superresolución basado en una sola imagen [14], en múltiples 

imágenes [18] y en entrenamiento de diccionarios [25]. Sin embargo, los 

métodos tradicionales de superresolución restauran las imágenes 

hiperespectrales como un conjunto de imágenes bidimensionales no 

relacionadas. Generando que se ignore información espectral de vital 

importancia para una reconstrucción optima de las bandas espectrales [19]-

[20].   

 

El presente proyecto de grado propone un algoritmo para la reconstrucción de 

imágenes hiperespectrales de baja resolución, basándose en métodos 

tradicionales de superresolución de una sola imagen [13], [14], [18], [19]. En el 

capítulo 1 se introducen conceptos fundamentales que permiten el desarrollo 

del proyecto de grado. En el capítulo 2 se presentan dos modelos tradicionales 

de superresolución. En el capítulo 3 se muestra el proceso de diseño del 

algoritmo de superresolución para imágenes hiperespectrales. En el capítulo 4 

se exponen simulaciones y resultados obtenidos.  
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1. CONCEPTOS BÁSICOS 

 

1.1. ESPECTRO ELECTROMAGNÉTICO  

 

A partir de las relaciones encontradas por Faraday entre la luz, el magnetismo 

y la electricidad. Maxwell probo que el comportamiento de la electricidad y el 

magnetismo son parte de una sola interacción electromagnética. Esta 

interacción es representada como la vibración de los campos eléctricos y 

magnéticos. Generando ondas electromagnéticas las cuales se caracterizan 

por propagarse en el vacío con una rapidez igual a la de la luz y ser 

doblemente transversales. Una propiedad básica de las ondas 

electromagnéticas es su longitud de onda (Fig.1), la cual es definida como la 

distancia entre crestas o depresiones consecutivas de las ondas. 

La luz es una mezcla de ondas electromagnéticas que al pasar a través de un 

prisma, se descompone en longitudes de onda o colores que la integra. 

Cuando la luz choca contra un objeto, diferentes materiales del objeto reflejan 

ciertas longitudes de ondas más fuertes que otros, dando a cada material un 

patrón de color característico de su composición molecular [11]. Este patrón de 

colores representa la firma espectral de dicho material y permite su detección y 

Figura1: Representación la longitud de onda 

 

Fuente:[en línea] http://www.revista.unam.mx/vol.10/num10/art61/imagenes/fig1a.jpg 
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clasificación. Al capturar y almacenar todas las firmas espectrales que 

componen una escena se genera una imagen hiperespectral.   

 

1.2. IMÁGENES HIPERESPECTRALES 

 

Las imágenes hiperespectrales (HSI) son un conjunto de imágenes 

bidimensionales que contienen información espectral de un determinado rango 

de la longitud de onda [1], [26]. Cada pixel de una imagen hiperespectral 

contiene intensidades de luz (fotón de luz) de una escena a lo largo del 

espectro electromagnético, proporcionando una cantidad más detallada de 

información que las imágenes tradicionales RGB. Los pixeles hiperespectrales 

en las HSI están constituidos por vectores que contienen todos los pixeles 

situados en la misma ubicación espacial. Las entradas de estos vectores 

corresponden a la intensidad de luz en diferentes bandas espectrales [6]. Si se 

grafica la firma espectral de un pixel hiperespectral en función de la longitud de 

onda, el resultado es el promedio espectral de todos los materiales contenidos 

como se muestra en la Figura.1(a). En contraste, los valores de todos los 

píxeles contenidos en la misma banda espectral representan la distribución 

espacial de la reflectancia de una escena en su correspondiente longitud de 

onda. Por lo tanto, las HSI  permiten clasificar y caracterizar objetos de una 

escena basándose en sus propiedades espectrales [5]-[9]. Matemáticamente 

se define a las HSI como      × ×    donde NM  representa la dimensión 

Figura 2: Ejemplo de una imagen hiperespectral y su respectivo esquema tridimensional. 
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espacial y L es la profundidad espectral (Fig.1). 

 

El conjunto de datos hiperespectrales contienen tres puntos de vista en 

términos de un esquema de representación de datos o un espacio de 

representación:  

a. Dimensión espacial: La resolución de muestreo espacial se presenta en 

las muestras como datos que se relacionan en sentido geométrico, o 

más correctamente, geográfico. Un uso clave de las imágenes en el 

procesamiento multiespectral es servir como un medio para el analista 

para asociar puntos de datos multiespectrales (pixeles) con lugares 

específicos (punto) en la escena. 

 

b. Dimensión espectral: Los pixeles en las imágenes hiperespectrales 

contienen datos en función de la longitud de onda como un aspecto 

portador de información y están representados por vectores cuyas 

entradas corresponden a la intensidad en diferentes bandas espectrales. 

La información contenida en la longitud de onda tiene la característica de 

que es a menudo directamente interpretable y permite identificar el 

contenido de un pixel individual. Esto proporciona una simplicidad 

fundamental que es importante desde el punto de vista de complejidad 

computacional. 

 

c. Dimensión temporal: Corresponde a la colección de múltiples imágenes 

hiperespectrales de una misma escena a través del tiempo. Esto es un 

importante mecanismo de estudio para detectar los cambios físicos en 

una escena.  

 

Para la captura de imágenes hiperespectrales es necesario realizar un barrido 

de la escena a lo largo del espectro electromagnético. Este proceso es 

realizado por espectrómetros, los cuales capturan un número finito de bandas 
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espectrales. Las cuales contienen aspectos importantes de un objeto y 

permiten su clasificación.  

 

1.3. ESPECTRÓMETROS  

 

Los espectrómetros son actualmente implementados en diversas aplicaciones 

civiles o militares, con el fin de identificar las firmas espectrales de una amplia 

gama de materiales en el espectro electromagnético. Tradicionalmente, la luz 

del sol es utilizada para identificar cualquier material en función de la energía 

contenida a lo largo de la longitud de onda en un determinado rango espectral. 

La implementación de dispersores ópticos (prismas o rejillas) en los 

espectrómetros permiten dividir la luz en múltiples bandas de la longitud de 

onda y la energía contenida en cada banda es censada por un único detector. 

El uso de cientos o incluso miles de detectores permite a los espectrómetros 

realizar mediciones de bandas espectrales con una precisión de 0,01    .  

Hasta hace poco las cámaras estaban restringidas a la captura de un conjunto 

muy pequeño de bandas espectrales por restricciones de los detectores, 

requisitos de almacenamiento y procesamiento de datos. Recientes avances en 

estas áreas han permitido el diseño de cámaras CCD que tienen rangos y 

resoluciones espectrales que permiten detectar la mayor variedad de objetos 

con un alto rendimiento [36]. Sin embargo, la captura de HSI de HR aumenta  

Figura 3: Diagrama esquemático de los elementos básicos de un espectrómetro 

 

Fuente:[en línea] http://chemwiki.ucdavis.edu/Physical_Chemistry/Kinetics/Reaction_Rates/ 
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exponencialmente los costos de implementación. Por lo tanto los 

investigadores han puesto su atención en una familia de métodos de post-

procesamiento de imágenes, la superresolución.  

 

1.4. SUPERRESOLUCIÓN (SR) 

 

La superresolución es un término utilizado para describir un conjunto de 

técnicas orientadas al mejoramiento de la calidad de una imagen. El problema 

de superresolución consiste en recuperar una imagen de alta resolución 

      ×    (Figura 1.b) a partir de una versión baja resolución     ×   

(Figura 1.a). Donde  ×   representa la dimensión espacial de la imagen y 

 1  2    son los factores de superresolución en la dimensión    y  , 

respectivamente. Matemáticamente se consideran a las imágenes de baja 

resolución como el resultado del muestreo de una imagen de alta resolución:   

          (1)  

 

donde    y   representan las imágenes bidimensionales de baja y de alta 

resolución, respectivamente.   es la matriz de ruido espacial y   es la matriz 

de reducción espacial. Para realizar el proceso de reconstrucción, se plantea 

un problema de mínimos cuadrados 

Figura 4: Imagen de baja resolución y alta resolución 

 

Fuente:[en línea] http://people.irisa.fr/Olivier.Le_Meur/publi/2014_ICIP_Julio/ 

Imagen de LR Imagen de HR 
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 ̂        
 

‖     ‖2
2  

 

 

(2)  

la solución de la ecuación 2 es dada por 

 ̂              −1 . (3)  

 

Sin embargo, este método conduce a una reconstrucción de imágenes de baja 

calidad.  Para aumentar la calidad, varios métodos de superresolución 

incorporan un término de regularización  en el proceso de reconstrucción con el 

fin de mejorar la calidad de la imagen obtenida en la ecuación 3. Por 

consiguiente la ecuación 3 puede ser reformulada como 

 ̂        
 

‖     ‖2
2         

 
 

(4)  

donde      es el término de regularización y   es el parámetro que regula el 

error de reconstrucción. Las técnicas de superresolución se pueden clasificar 

en tres familias de métodos: (i) SR basada en estructuras locales que 

aprovechan la redundancia de información, (ii) SR basada en la combinación y 

procesamiento de varias imágenes de LR y (iii) SR basada en el entrenamiento 

de diccionarios (Machine Learning -ML).   

 

1.4.1. Superresolución por una sola imagen: Los métodos de 

superresolución por una sola imagen, se basan en la  reconstrucción de 

imágenes de baja resolución mediante el uso de estructuras locales (Fig.5). 

Esta familia de métodos se basa en la hipótesis de que las imágenes están 

compuestas por la intersección de conjuntos de estructuras locales.  Las 

estructuras locales están formadas por un pixel central y sus pixeles 

adyacentes; los cuales contienen redundancia de información que permite la 

restauración de la imagen.  
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Esta familia de métodos es implementada en diversas aplicaciones militares y 

civiles. Ya que no es fácil obtener más de una de imagen de una misma 

escena. Estas estructuras locales se estudiaran más a fondo en la sección 2.  

 

 

 

1.4.2. Superresolución por múltiples imágenes: Los métodos de 

superresolución por múltiples imágenes se basan en la reconstrucción de 

imágenes de baja resolución mediante el uso de un conjunto de imágenes de 

LR (Fig.6). Estas imágenes de baja resolución tienen desalineación de sub-

pixeles y se derivan de una misma escena. Esta familia de métodos se basa en 

la hipótesis de que las imágenes contienen detalles perdidos de alta frecuencia; 

los cuales son recuperados mediante la implementación de filtros 

tridimensionales. Los filtros tridimensionales procesan la información contenida 

en las estructuras locales de las múltiples imágenes de LR (las cuales son 

adyacentes a la estructura local principal). 

Sin embargo, en las aplicaciones prácticas no es fácil obtener un número 

adecuado de imágenes de una misma escena. La noción de filtro tridimensional 

es retomada en la sección 3, para la implementación de método propuesto.  

Figura 5: Representación esquemática que ilustra el proceso de superresolución con una sola 

imagen. 

 

Fuente:[en línea] http://www.intechopen.com/source/html/38300/media/image6.jpeg 
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1.4.3. Superresolución por entrenamiento de diccionarios: Los métodos de 

superresolución por aprendizaje de diccionarios se basan en la reconstrucción 

de imágenes de baja resolución mediante la sustitución de estructuras locales. 

Esta sustitución se basa en la hipótesis de que para cada estructura local de 

baja resolución tiene una versión de alta resolución. Estas versiones de alta 

resolución son extraídas  de una base de datos de imágenes de HR. A partir de 

las estructuras de HR extraídas, se generan sus respectivas versiones de LR. 

El proceso de extracción, creación y almacenamiento de las estructuras locales 

de HR y LR se le conoce como entrenamiento de diccionario. Las estructuras 

de LR sintéticas son implementadas para buscar estructuras similares en la 

imagen de baja resolución. Seguidamente las estructuras similares son 

reemplazadas por su versión de HR contenida en el diccionario. 

 Una de las desventajas fundamentales de este método, es el entrenamiento de 

diccionarios para un tipo específico de escena. La implementación de un 

diccionario no proporciona los mismos resultados en todas las imágenes. Por lo 

tanto, cada conjunto de escenas similares tiene una base de datos de 

imágenes de alta resolución. Este proceso es representado en la figura 7. 

Figura 6: Representación esquemática que ilustra el proceso de superresolución por múltiples 

imágenes. 

 

Fuente:[en línea] http://cyber.felk.cvut.cz/teaching/dpext/detail.phtml?id=1735&l= 
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1.4.4. Superresolución en imágenes hiperespectrales: En el enfoque 

convencional, las HSI de LR se dividen en imágenes bidimensionales de LR y 

su reconstrucción es considerada como un sub-problema de superresolución 

de imágenes independientes.  

 

Siendo        ×      1    3  y      ×    1     las imágenes 

hiperespectrales de alta y baja resolución, respectivamente. También se 

representa             ×1 y       ×1 como la versión vectorial individual de 

las bandas espectrales de alta y baja resolución, respectivamente.   representa 

la resolución espectral y  3    es el factor de superresolución en la dimensión 

espectral. El enfoque tradicional de superresolución en imágenes 

hiperespectrales consiste en resolver el conjunto de ecuaciones 

               1      (5)  

 

usando métodos como regresión del núcleo de direcciones (steering kernel 

regression -SKR) o similitud entre vecinos locales ( non local means -NLM), 

Figura 7: Representación esquemática del proceso de superresolución por entrenamiento de 

diccionarios. 

 

Fuente:[en línea] https://users.soe.ucsc.edu/~priyam/publi_img/local_global_sr.jpg  
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para obtener una versión de HR de cada banda espectral   . Las bandas 

restantes  3    son interpoladas usando un interpolador cúbico. Estos 

métodos ignoran la información espectral la cual es un parámetro decisivo para 

obtener una óptima reconstrucción. Por lo tanto se consideran a los métodos 

tradicionales de superresolución para imágenes hiperespectrales como un 

problema mal planteado. 
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2. METODOS TRADICIONALES DE SUPERRESOLUCIÓN 

 

 

2.1. SUPERRESOLUCIÓN POR SIMILITUD ENTRE VECINOS 

LOCALES (NLM) 

 

El método NLM fue propuesto intuitivamente como una técnica de eliminación  

de ruido que se destaca por ser simple y eficaz para la restauración de 

imágenes. Este método se basa en la implementación de estructuras 

adyacentes que tienen como núcleo un conjunto de pixeles localizados en 

diferentes ubicaciones de la imagen. Estas estructuras son utilizadas como 

múltiples observaciones que permiten la restauración. La eliminación de ruido 

en imágenes por el método NLM se obtiene mediante la sustitución de todos 

los pixeles por un promedio ponderado del pixel cuyo valor está siendo 

determinado. 

 

Por su simplicidad y eficacia, se han realizado diferentes trabajos para 

implementación del filtro NLM en métodos de superresolución. Este método 

conduce a un aumento de escala de la imagen usando una interpolación 

Lanczos [31]-[32], seguido por el procesamiento de NLM. Sin embargo 

extensos experimentos indican que este método intuitivo no proporciona 

resultados de superresolución. Por esta razón, una profunda comprensión del 

filtro NLM es requerida para la obtención de un método de superresolución 

exitoso.  

 

Con el fin de obtener una mejor comprensión del método SR por NLM, se 

propone redefinirlo como un problema de minimización que implementa una 

función de penalización. 
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2.1.1. Filtro NLM para la eliminación de ruido: El filtro NLM  es una efectiva 

técnica para la eliminación de ruido. El cual se basa en la suposición de que 

una imagen puede ser representada por la intercepción de varias estructuras 

locales (vecindarios). Estas estructuras contienen un conjunto de pixeles 

adyacentes a un núcleo (pixel central). Por lo tanto la eliminación de ruido de 

cada pixel es realizado por la asignación de pesos a cada pixel adyacente del 

pixel a restaurar. Donde cada peso refleja la probabilidad de que este pixel y el 

pixel a restaurar tuvieran el mismo valor antes de la degradación de ruido 

adictivo. Aunque no tiene el mejor rendimiento en la eliminación, este método 

es muy simple de entender y poner en práctica.  Una fórmula que describe este 

filtro es 

 ̂      
∑                             

∑                       
  

(6)  

 

donde        es la imagen con ruido,        representa el vecindario del pixel 

      ,             representa el peso del pixel       en el vecindario y  ̂      

representa la imagen restaurada. El concepto de estructuras locales es 

representado en la figura 8. 

 

Los pesos en el filtro NLM son calculados mediante la distancia euclidiana 

entre dos estructuras locales de una imagen centrada en torno a los dos 

pixeles implicados. Se define a  ̂    como un operador que extrae un conjunto 

pixeles de tamaño predeterminado ( ×  ) de una imagen (en su 

representación vectorial), la expresión  ̂     da como resultado un vector de 

tamaño  2 que representa el parche extraído. Matemáticamente, se define a la 

función de pesos como  

            
{−

‖ ̂    − ̂    ‖
 

2  }

 (√     2     2). 

(7)  
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Existen  diferentes maneras de elegir una función de pesos             y las 

implementadas anteriormente (distancias radiométricas y euclidianas) son solo 

una opción. Por ejemplo, el filtro de núcleos de dirección (steering kernel), tiene 

en cuenta la correlación entre las posiciones de pixel y su valor. Este tipo de 

filtros es estudiado detalladamente en la sección 2.2. 

 

Todos los pixeles contenidos en la estructura local de la Figura.8 son 

representados por la función       , la cual permite al factor  ̂             

obtener todas las estructuras locales contenidas en la estructura local principal. 

Este conjunto de estructuras locales son implementados para la restauración 

del pixel principal, el cual se encuentra representado por los bordes rojos. 

 

Figura 8: Ejemplo de una estructura local con centro en el pixel     4   4  y de tamaño 

  3  3 × 3 . 
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2.1.2. NLM por minimización de energía: El filtro NLM fue presentado 

intuitivamente como una formula algorítmica (ecuación 5). Este filtro puede ser 

derivado por la minimización de una función de penalización adecuadamente 

definida. Siguiendo la lógica y los pasos dados en [28] y [29], se presenta una 

función de dicha penalización. Esto será útil cuando se toma el siguiente paso 

de la generalización de estos métodos a un algoritmo de reconstrucción de 

superresolución, como se muestra en secciones posteriores. 

 

La función de penalización con la cual se empieza refleja dos características 

importantes: 1) la proximidad entra la imagen reconstruida y las de entrada; y 

2) cada estructura local resultante en la imagen tenga similitudes a otras 

estructuras locales en sus cercanías. Sin embargo, no se espera que todos los 

pixeles contenidos en el conjunto de estructuras locales adyacentes aporten 

información vital para la restauración. Por lo tanto se le asigna a cada pixel de 

las estructuras locales un peso que representa su similitud a la estructura local 

principal. Al unir estas dos características, se plante una máxima probabilidad a 

posteriori (MAP) de la forma 

 2    
1

2
∑ ∑           ‖           ‖

2

2
                   , (8)  

 

donde   y   son la representación vectorial de   y  , respectivamente.   

representa todos los pixeles contenidos en la imagen a restaurar.  Al obtener el 

término de minimización, se derivar en función de  , para obtener 

  2   

  
 0  ∑ ∑               

 ×              

            

.

       

 

(9)  

 

Despejando la constante   y se obtiene 

 ̂  ( ∑  ̅         
     

       

)

−1

(∑     
 

     

∑                

            

). 

(10)  
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La ecuación 10 se alinea perfectamente con el filtro NLM descrito en la 

ecuación 5, por lo cual se obtiene  

 ̂      
∑                             

∑                       
. 

 

(11)  

 (12)  

2.1.3. Método de superresolución NLM: El desarrollo de este método se 

basa en la implementación de un método de penalización y minimización 

adecuado. Para obtener un óptimo método de superresolución, se divide el 

problema en dos partes – la primera es la eliminación de ruido de la imagen de 

entrada y el segundo es el aumento de escala y la eliminación de ruido de la 

imagen resultante. Dado que se pretende explotar el conocimiento adquirido en 

secciones anteriores, se define una función inicial de penalización basada en la 

ecuación 4 y 5 

       ∑ ∑           × ‖      
        

  ‖
2

2

                    

. 

 

(13)  

Figura 9: Relación entre tamaños de las estructuras locales   y      1   1 

 

http://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?arnumber=4694003 
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El termino              ya no es aplicable como antes, dado que ahora       y 

      son pixeles en diferentes resoluciones. Por lo tanto, se introduce la 

notación    que se refiere a la estructura local con centro en       de una 

imagen de baja resolución. 

Una vez calculado, se usa la versión vectorial de   para estimar   por 

minimización 

 ̂        
 

‖    ‖2
2          (14)  

 

donde   es la representación vectorial de la matriz  ,    representa la la matriz 

de desenfoque gaussiano,   es la representación vectorial de la imagen   y    

Figura 10: Ejemplo de extracción de una estructura local en una imagen de alta y de baja 

resolución, con centro en los puntos        y        respectivamente. 

 

Fuente: [Online]  http://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?arnumber=4694003 
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es el parámetro de regularización. El parámetro de variación total     

representa la función de regularización de la eliminación de ruido [32].  

 

En la tabla 1 se describe el desarrollo de las ecuaciones 12 y 13. Mediante la 

implementación del algoritmo de NLM de SR propuesto en [18]. 

 

2.1.4. Seudocódigo NLM: En esta sección se presenta el diseño del algoritmo 

NLM de SR propuesto en [18].  El cual contiene una complejidad computacional 

similar a la de sus métodos homólogos de NLM, con adición de un proceso de 

eliminación de desenfoque.  

 

La estructura del algoritmo NLM de SR se basa en la estimación de una 

imagen de HR  ̂      ×    a partir de una versión de LR inicial  0    × . 

Para este proceso se debe establecer los factores de superresolución  1 y  2 a 

los cuales se desea aumentar la resolución de   y  , respectivamente. 

Seguidamente se define el tamaño de las estructuras locales de baja y alta 

resolución   y  , respectivamente. La estimación inicial de la imagen de HR  0, 

se realiza mediante la implementación de una interpolación de factor  1 y  2 a 

la imagen inicial de LR  0. Basada en esta estimación inicial de HR se crea 

   0, la cual será implementada para el cálculo de la matriz de pesos. El 

objetivo de la matriz de pesos            es reflejar la probabilidad de que el 

pixel        y el pixel        procedan de la misma posición. El cálculo de los 

pesos se basa en la similitud y la distancia geométrica   que poseen las 

estructuras locales de dos pixeles. Para la restauración de la imagen inicial de 

HR por el método NLM es necesario crear dos matrices auxiliares   y  . Las 

cuales almacenan la suma de todos los pesos y la suma de cada peso 

multiplicado por los pixel, respectivamente. Al obtener estas dos matrices, se 

procede a realizar una normalización la cual da como resultado la imagen 

restaurada de HR en su representación matricial  . Por último se plantea un 



32 
 

problema de minimización implementando las variables  0 y  , el cual está 

definido en la ecuación (13). 
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 Tabla 1: Algoritmo de Superresolución NLM   

 

            
−

‖ ̂      − ̂
             

 ‖
 

 

2  . 

                        (    
 )

 
  

     
  . 

                          
     

  . 

       
      

      
. 

 ̂  arg   
 

‖     ‖2
2       0      .  .  .     

Objetivo: Estimar la imagen de alta resolución  ̂ 

 

Entradas:  

 Imagen inicial de baja resolución  . 

 Factor de aumento de resolución  1 y  2. 

 Tamaño de la estructura local de baja resolución  . 

 Tamaño de la estructura local de alta resolución  . 

 

Pre-procesamiento:  

 Calcular la imagen de alta resolución inicial  0 mediante una interpolación. 

 

Inicialización:  

 Se crea la variable    0, que es la representación vectorial de  . 

 Se crea e inicializa en ceros las matrices auxiliares   y  , con dimensiones 

iguales a  0.  

 

Iteración: Para cada pixel de la imagen       y sus respectivos pixeles contenidos 

en su estructura local      . 

 Calcular los pesos:  

 Acumular entradas: 

 Acumular pesos: 

 

Normalización: 

 

Eliminación de ruido: Por minimización 

Resultado: Imagen de alta resolución  ̂. 
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2.2. REGRESIÓN DE NÚCLEOS DE DIRECCIÓN (STEERING KERNEL 

REGRESSION -SKR) 

La regresión de núcleos de direcciones es uno de los métodos de filtrado local 

más implementado para la reconstrucción de imágenes. Debido a su auto-

adaptación a las estructuras locales y su robustez a los ruidos. Este método no-

paramétrico se basa en la manipulación de los datos para realizar una 

aproximación de las estructuras locales. Estas aproximaciones son realizadas 

por una función regresión [33]-[34], que permite modelar la estructura natural 

de los datos. La implementación de una estructura no-paramétrica tiene tres 

ventajas principales sobre las estructura paramétricas. La primera es la 

adaptación de los problemas como una estimación de  características locales 

de datos, a diferencia de una estructura paramétrica que tiene una 

implementación más global. La segunda, es que la asignación de pesos por los 

métodos no-paramétricos no requiere que los datos tengan una estructura de 

muestreo regular o igualmente espaciada; si las muestras son adyacentes al 

pixel a restaurar, el marco es válido. En tercer lugar, el enfoque es viable para 

la eliminación de ruido, e interpolación de datos. 

 

Con la aparición relativamente reciente de los métodos de aprendizaje 

automático (maching learning), los métodos de regresión de núcleos (steering 

kernel) han llegado a ser bien conocidos e implementados para los problemas 

de detección y clasificación. Sin embargo, estas ideas no son ampliamente 

reconocidas o utilizados en la literatura de imágenes y video.   

 

2.2.1. Datos adaptados a los núcleos de regresión: El método de SKR 

propone extraer las características radiales que poseen los conjuntos de 

pixeles adyacentes a los núcleos. Donde las características radiales son 

aquellas que me definen la longitud, el ángulo de inclinación y el radio del 

vecindario (Fig.11). Estas características permiten determinar de forma más 

detallada el aspecto y la distribución de las  estructuras locales [35]. Los 
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métodos tradicionales basan el diseño de las estructuras locales únicamente en 

función de la cantidad y la ubicación de los pixeles.  

 

En la Figura.11 (a) representa la estructura de los núcleos en los métodos 

clásicos, dependen únicamente de la cantidad de pixeles contenidos en la 

estructura local.Figura.11 (b) representa la estructura de los datos adaptados 

permite a los núcleos extenderse con respecto al borde. 

 

El enfoque SKR permite adaptar las estructuras locales a las características de 

la imagen, tales como los bordes (Fig.11).   

 

Como método local, el SKR calcula el peso de regresión a partir de una 

estructura local de pixeles con núcleo en el pixel a restaurar. Por lo general se 

representa como  

 ̂            
         

∑                   2       

            

  

 
 

(15)  

Figura 11: Propagación del núcleo en un conjunto de datos muestreados de manera uniforme. 

 

Fuente: [Articulo] Kernel regression for image processing and reconstruction, Figura 8. 

Borde
s 

Borde
s 
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donde        representa el conjunto de pixeles contenidos en la estructura 

local del pixel a restaurar       ,           es una función de regresión general, 

       representa la imagen de baja resolución y             es la matriz de 

pesos que refleja la similitud entre el pixel a reconstruir y los pixeles contenidos 

en su estructura local        y       . Normalmente, se toma al gradiente en 

consideración y análisis mediante el cálculo de la similitud radial entre dos 

pixeles dentro de una estructura local. El núcleo de direcciones que se adopta 

en el método SKR se define como   

        
√det           

2  2
 

−
       −                     −       

2   
 

(16)  

 

donde   es un parámetro de suavizado que controla el rango de soporte del 

núcleo de direcciones y        es la matriz simétrica de covarianza del 

gradiente (symmetric gradient covariance) para el pixel        en la dirección 

vertical y horizontal [35]. La estructura de borde local está relacionada con el 

gradiente de covarianza (o equivalente a la orientación localmente dominante), 

donde una estimación aproximada de esta matriz de covarianza puede 

obtenerse como  

       

[
 
 
 
 ∑    

           
        

            

∑    
           

        

            

∑    
           

        

            

∑    
           

        

            ]
 
 
 
 

  

(17)  

 

donde    
 .   y    

 .   son la primera derivada en función de las direcciones  1 y 

 2.  Con el fin de obtener una forma más conveniente de expresar la matriz de 

covarianza, esta es descompuesta en tres componentes (equivalentes a la 

descomposición de valores propios) los cuales son  

                                  
  

 

        [
 os         s           
 s            os         

] 

 

(18)  
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        [
      0

0       −1]. 

 
 

Donde         representa la matriz de rotación y         es la matriz de 

elongación. La matriz de covarianza está compuesta por tres parámetros 

      ,         y       , los cuales son los parámetros de escalado, rotación y 

elongación, respectivamente. La figura  9 explica esquemáticamente como 

estos parámetros afectan a la difusión de los núcleos. En primer lugar, el 

núcleo circular es alargado por la matriz de elongación        , y sus ejes semi-

menores y mayores están dados por       . En segundo lugar, el núcleo  

 

Figura 12: Representación esquemática que ilustra los efectos de la matriz de orientación y 

sus componentes (                                  
 ) en tamaño y la forma del núcleo de 

regresión. 

 

Fuente: [Articulo] Kernel regression for image processing and reconstruction, Figura 9. 

 

alargado es girado por la matriz        . Finalmente, el núcleo es escalado por el 

parámetro de escala       . 

 

Se define a los parámetros de escalamiento, elongación y rotación de la 

siguiente manera. A raíz de trabajos anteriores, se determinó que la orientación 

dominante de las dimensiones de gradientes locales es el vector singular 
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correspondiente al valor singular más pequeño de la matriz de gradientes 

locales. Matemáticamente se expresa como  

       

[
 
 
 
 
 

.

.

.

.

.

.
   

           
        

.

.

.

.

.

.

 

]
 
 
 
 
 

                     

              

 

(19)  

donde                     es la descomposición de valores singulares 

truncados de        y        es una matriz diagonal 2 × 2 que representa la 

energía en las direcciones dominantes. A continuación, la segunda columna de 

la matriz ortogonal de 2 × 2         2    1  2 
 , define el ángulo de 

orientación dominante        

             (
 1

 2
). 

(20)  

 

El parámetro de elongación es representado matemáticamente como 

       
 1    

 2    
    0  

 

(21)  

donde    es un parámetro de “regularización” para la elongación de núcleo, que 

amortigua el efecto del ruido. Finalmente, el parámetro de escalado        es 

definido por  

 

       (
 1 2     

 
)

1
2
  

 

(22)  

 

donde     es un parámetro de “regularización”, que amortigua el efecto del ruido 

y mantiene a        de convertirse en cero y   es el número de pixeles 

contenidos en la estructura local. 

 



39 
 

2.2.2. seudocódigo SKR: En esta sección se presenta el diseño del algoritmo 

SKR de SR propuesto en [14].  El cual contiene una complejidad computacional 

superior a la de los métodos de NLM.  

 

La estructura del algoritmo SKR de SR se basa en la estimación de una imagen 

de HR  ̂      ×    a partir de una versión de LR inicial  0    × . Para este 

proceso se debe establecer los factores de superresolución  1 y  2 a los cuales 

se desea aumentar la resolución de   y  , respectivamente. Seguidamente se 

define el tamaño de las estructuras locales de alta resolución  . La estimación 

inicial de la imagen de HR  0, se realiza mediante la implementación de una 

interpolación de factor  1 y  2 a la imagen inicial de LR  0. Basada en la 

estimación inicial de HR se calcula la matriz de pesos        . El objetivo de la 

matriz de pesos es reflejar la probabilidad de que el pixel        y el pixel        

procedan de la misma posición. El cálculo de los pesos se basa en la similitud y 

la distribución de los pixeles contenidos en las estructuras locales. Esta 

estructura es definida por la matriz de covarianza   , la cual estima la 

distribución natural de los pixeles. La matriz de covarianza es obtenida por la 

ecuación (18). Al obtener la estimación inicial de HR y la matriz de covarianza, 

se procede a calcular el peso asignado al pixel        respecto a       , 

mediante la ecuación (15) . Por último se plantea un problema de minimización 

implementando las variables  0 y   , el cual está definido en la ecuación (14). 
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 Tabla 2: Algoritmo de superresolución SKR   

 Objetivo: Estimar la imagen de alta resolución  ̂ 

 

Entradas:  

 Imagen inicial de baja resolución  . 

 Factor de aumento de resolución  . 

 Tamaño de la estructura local de alta resolución  . 

 

Pre-procesamiento:  

 Calcular la imagen de alta resolución inicial  0 mediante interpolación 

Lanczos. 

 

Iteración: Para cada pixel de la imagen       y sus respectivos pixeles contenidos 

en su estructura local             , la cual contiene  2    pixeles. 

 Calcular la matriz de covarianza:  

                                  
 

. 

 Calculo de la matriz de pesos: 

        ∑
√det(        )

2  2
 

−
       −                     −       

2   

            

 

 

Eliminación de ruido: Por minimización 

 ̂            
         

∑   0                2       

            

  

Resultado: Imagen de alta resolución  ̂. 
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3. MÉTODO DE SUPERRESOLUCIÓN PROPUESTO 

 

 

3.1. PLANTEAMIENTO MATEMÁTICO 

 

En este trabajo se retoma el problema de superresolución para imágenes 

hiperespectrales, proponiendo un enfoque de superresolución espacio-

espectral [19]. Para esto se plantea la superresolución propuesta en la 

ecuación 1 y se adapta para imágenes hiperespectrales; a diferencia de los 

métodos tradicionales de superresolución para HSI (ecuación 5) [13], [14], [18] 

este enfoque toma la imagen completa. Esto se expresa matemáticamente 

como 

              (23)  

 

donde         ×1 es la representación vectorial de una imagen 

hiperespectral de baja resolución,              ×1 es la representación 

vectorial de una imagen hiperespectral de alta resolución,    

    ×          es la matriz de reducción espacial y espectral,         ×     

Figura 13: Ejemplo de una matriz de reducción espacio-espectral     27×216
 para una 

imagen hiperespectral      3  ×3  ×3  , con un factor de superresolución de  1   2   3  2. 

 
173 

5- 

10- 

15- 

20- 

25- 

29 73 101 145 216 
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es la matriz  desenfoque (describe la mezcla de los pixeles en cada banda 

espectral, los pixeles en diferentes bandas espectrales no interactúan)  y 

       ×1 es la representación vectorial del ruido gaussiano generado por 

los sistemas de captura. Un ejemplo de las matrices    y    son ilustradas en 

las figuras 13 y 14, respectivamente. 

 

La señal     puede ser estimada mediante un problema de minimización  

 ̂        
  

‖         ‖2
2  

 

(24)  

o una aproximación por el uso del método de gradiente descendiente tal como 

  
  1    

                     . 
 

(25)  

 

Al obtener una solución de    por medio de la ecuación (14), se puede 

observar que está solución esta extremadamente mal planteada debido a que 

Figura 14: Ejemplo de una matriz de desenfoque     216×216
 el cual su efecto es 

equivalente a un filtro Gaussiano pasa-bajo simétrico, para una imagen hiperespectral  
    3  ×3  ×3  , con un factor de superresolución de  1   2   3  2. 

 

 

216 36 72 108 144 180 

36- 

72- 

108- 

144- 

180- 

216- 
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el producto de   
    genera una HSI con relleno de ceros en su espectro  y la 

matriz   
  solo usa la información contenida en cada banda espectral por 

separado. Dado que la señal a restaurar   
  1 es una imagen hiperespectral con 

bandas espectrales rellenas de solo ceros, esta imagen es inconsistente con 

los requerimientos de una imagen de alta resolución. Una representación de la 

imagen restaurada con relleno cero en sus bandas espectrales es ilustrada en 

la figura 15.  

 

En la Figura.15 la matriz de reducción transpuesta   
   216×27 al ser  

multiplicada por la HSI de LR     , proporciona como resultado una imagen 

hiperespectral de “alta resolución” con relleno de ceros en sus bandas 

espectrales   . 

 

La implementación de la ecuación (21) para restaurar HSI de LR tiene una 

intuición correcta, por lo tanto se parte de esta ecuación para plantear el nuevo 

método de superresolución de una sola imagen para HSI de baja resolución. 

Para realizar este planteamiento se realizaran cuatro pasos principales. El 

primer paso es redefinir la ecuación (21) mediante la implementación de una 

Figura 15: Reconstrucción de una imagen hiperespectral de baja resolución en su versión 

vectorial     27×1 mediante la ecuación 23. 
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interpolación cubica             ×   , para obtener una aproximación inicial 

de superresolución de las bandas espectrales  

               . 
 

(26)  

 

El segundo paso consiste en la reducción de la resolución espacial de la 

ecuación 24, para disminuir la complejidad computacional del método y 

disminuir el ruido. Este proceso es representado por la matriz 

         ×         , (figura 16), el cual es representado matemáticamente 

como  

                     . 
 

(27)  

 

La implementación de estos dos pasos elimina el efecto de relleno de ceros, 

disminuye la complejidad computacional del método, disminuye el ruido 

inherente en la imagen y permite integrar la información espacial y espectral. 

 

Figura 16: Ejemplo de una matriz de reducción espacio     54×216
 para una imagen 

hiperespectral      3  ×3  ×3  , con un factor de superresolución de  1   2  2 y  3  1 
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Estos dos procesos son representados en la figura 17. En tercer paso se 

plantea un  problema optimización de la ecuación 25  

 ̂        
  

‖               ‖2
2. 

 

(28)  

Por último, para obtener una solución de la ecuación 26, se reformula de forma 

concisa usando el método de gradiente descendente 

  
  1    

                              . 
 

(29)  

 

El objetivo del algoritmo planteado  (algoritmo III) es encontrar la imagen  ̂  en 

su representación vectorial  ̂  la cual satisfice las condiciones de la ecuación 

25. Además, la imagen de alta resolución  ̂  puede ser encontrada en función 

de su versión de baja resolución   . De la ecuación 26 se puede observar que 

hay tres procedimientos claves para obtener una solución óptima local  ̂ : la 

primera, es el cálculo del aumento de resolución espacial-espectral de la 

imagen hiperespectral de baja resolución de entrada usando una interpolación 

tridimensional   . El segundo consiste en reducir la resolución espacial usando 

la matriz de reducción   ; y el otro es la minimización basado en el gradiente 

descendente para la actualización   
  1. La carga computacional del método 

podría ser reducida por realizar una sola vez el cálculo de   

                antes de entrar al método iterativo. 

 

Figura 17: Aumento de resolución espacial y espectral, y disminución de la dimensión espacial.  
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3.2. ALGORITMO PROPUESTO DE SR PARA HSI 

 

En esta sección se presenta el diseño del algoritmo de SR propuesto.  El cual 

contiene una complejidad computacional inferior a la de los métodos de NLM y 

SKR.  

 

Una descripción detallada del método propuesto se encuentra en la tabla 3. La 

estructura del algoritmo de SR propuesto se basa en la estimación de una 

imagen de HR  ̂      ×    a partir de una versión de LR inicial  0    × , 

que satisfaga las restricciones planteadas en la ecuación (27).  Para este 

proceso se debe establecer los factores de superresolución  1,  2 y  3 a los 

cuales se desea aumentar la resolución de  ,   y   respectivamente. La 

estimación inicial de la imagen de HR   
0 , se realiza mediante la 

implementación de una interpolación cubica  , de factor  1,  2 y  3 a la imagen 

inicial de LR   . Posteriormente se procede a realizar la disminución de 

resolución espacial  ×  , usando la matriz   ; y por último se resuelve la 

minimización (ecuación (27)), mediante el gradiente descendente para obtener 

el reajuste de   
  1. 
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 Tabla 3: Algoritmo de Superresolución espacio-espectral propuesto  

 

  
0      

  
  1    

                              . 

Objetivo: Estimar la imagen de alta resolución  ̂ 

Entradas:  

 Imagen inicial de baja resolución  . 

 Factor de aumento de resolución  1  2  3. 

 

Pre-procesamiento:  

 Iniciar variable   0. 

 Realizar la estimación inicial de la HSI de HR   
0 , usando la interpolación 

tridimensional.   

Iteración: Se repite el proceso   veces 

 Actualizar la imagen hiperespectral   
 , usando 

 Actualización de     1 

Resultado: Imagen de alta resolución  ̂. 
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4. SIMULACIONES Y RESULTADOS 

 

Con el fin de comparar la efectividad del algoritmo propuesto se realizaran 

comparaciones de imágenes hiperespectrales de baja resolución restauradas 

por el método propuesto y por dos métodos tradicionales de superresolución 

[NLM]-[SKR]. Para este proyecto se usaron 2 imágenes hiperespectrales. La 

primera HSI es una imagen de Legos con una resolución espacial de 512 × 512 

pixeles y   24 bandas espectrales. La segunda HSI es una imagen de la 

ciudad de Ribeira con una resolución espacial de 1000 × 1000 pixeles y   32 

bandas espectrales. 

 

La imagen de legos fue adquirida usando una lámpara Xenon como fuente de 

luz y un monocromador visible que abarca la gama espectral entre 450    y 

650   . La intensidad de la imagen fue capturada usando una cámara CCD 

AVT Marling F0033B, que captura una resolución de 512 × 512 pixeles, con 

tamaño de pixel de 9 9    y 24 bits de profundidad de pixel. La imagen 

hiperespectral resultante    tiene 512 × 512 pixeles en la resolución espacial y 

  24 bandas espectrales. 

 

La imagen de la ciudad de Ribeira fue adquirida mediante una cámara de bajo 

ruido Peltier con un filtro de cristal líquido sintonizable de rápido montado en 

frente de la lente, junto con un filtro de bloqueo de infrarrojos los cuales 

proporcionan una resolución espacial de 1344 × 1024 pixeles (Hamamatsu 

Photonics). La longitud de onda de pico de transmisión varia en pasos de 

10    en un rango de 400  720   . La imagen hiperespectral resultante    

tiene 1000 × 1000 pixeles en la resolución espacial y   32 bandas 

espectrales [36]. 
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4.1. PARÁMETROS EXPERIMENTALES 

 

Para obtener resultados cuantitativos y cualitativos de las restauraciones, se 

crea imágenes hiperespectrales de baja resolución sintéticas implementando la 

ecuación (21). La HSI de LR es creada a partir de multiplicar la imagen 

hiperespectral de HR inicial en su representación vectorial   (Legos o ciudad 

de Ribeira) por una matriz de desenfoque gaussiano    de tamaño 11 × 11 

con desviación estándar   1 5 y por una matriz de reducción de la resolución 

espacio-espectral    con factor de reducción igual a 2, en las tres 

dimensiones.       

 

En el algoritmo de SR se implementaron los siguientes parámetros para la 

obtención de una óptima reconstrucción: una matriz de desenfoque gaussiano 

   de tamaño 5 × 5 con desviación estándar de   1 5, un factor de 

restricción de ruido   7 5, parámetros de superresolución  1   2   3  2 y 

un factor iterativo de   7. Estas simulaciones son realizadas en un 

computador con procesador  Intel core2 Quad 2.67 GHz y con 8 Gb de 

memoria RAM. 

 

4.2. RESULTADOS  

 

Para probar la metodología desarrollada en la sección 3, se realizaron 

reconstrucciones de imágenes de baja resolución mediante los métodos NLM, 

SKR y el algoritmo propuesto. Por lo cual el nivel de reconstrucción de cada 

método es medido en función del nivel de la relación señal a ruido de pico 

(PSNR), obtenido, el cual es una aproximación a la percepción humana de la 

calidad de reconstrucción. Matemáticamente es representado por 
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     10 log10 (
  a 

  

   2

   
)   

 

(30)  

donde   a   
      representa la máxima intensidad contenida en la 

imagen HSI de HR original y el error cuadrático medio (MSE) es el error 

cuadrático medio que mide el promedio de los errores al cuadrado, es decir, la 

diferencia entre el estimador y lo que se estima. Matemáticamente se 

representa al     como 

    
1

 
∑(   

  ̂  
)
2
 

 

 =1

      1        

 

(31)  

donde    representa la imagen hiperespectral de alta resolución original,  ̂  

representa la imagen hiperespectral de alta resolución reconstruida por alguno 

de los métodos de superresolución y     representa el número de pixeles 

contenido en la imagen de alta resolución. Las imágenes espectrales poseen 

valores de intensidad de luz, por ende, son representadas como un conjunto de 

imágenes en escala de grises. Consecuentemente, las imágenes espectrales  

 

Figura 18: Representación en formato RGB de la imagen hiperespectral de legos. 
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que se utilizan en este proyecto se ilustran en la Figura 18 y 19 han sido 

presentadas en un formato RGB para mayor comprensión de los lectores. 

 

Para evaluar el desempeño de reconstrucción espectral se escogieron 2 

pixeles espectrales al azar y sus firmas espectrales fueron graficadas en la 

figura 20, los puntos son indicados como P1 y P2. El punto P1 y P2 representa 

todos los pixeles contenidos en las bandas espectrales   1   24, con una 

misma coordenada espacial.  En el cual se puede observar como las firmas 

espectrales obtenidas por el método propuesto se aproximan más a las firmas 

espectrales originales.  

Figura 19: Representación en formato RGB de la imagen hiperespectral de ciudad Ribeira. 

 

Fuente:[Base de datos online] http://personalpages.manchester.ac.uk/staff/david.foster/ 

Hyperspectral_images_of_natural_scenes_04.html 

Figura 20: Representación gráfica de las firmas espectrales en los punto P1 y P2. 
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4.2.1. Resultados cualitativos: En esta sección se muestran las imágenes 

reconstruidas por la interpolación Lanczos, los métodos de superresolución 

NLM, SKR y el algoritmo propuesto. En estas reconstrucciones se 

implementaron diferentes tamaños y enfoques de las imágenes de baja 

resolución obtenidas por la implementación de la ecuación 21.  

 

La figura 21 muestra los resultados obtenidos en dos bandas espectrales de la 

HSI de Legos. La columna (1) representa la banda espectral   1, y la 

columna (2) representa la banda espectral   11. La fila (a) representa las 

bandas espectrales de baja resolución con tamaño (256 × 256 × 12), la 

columna (b) representa las bandas espectrales de alta resolución restauradas 

por el método NLM con tamaño (512 × 512 × 24), la columna (c) representa las 

bandas espectrales de alta resolución restauradas por el método de SKR con 

tamaño 512 × 512 × 24, la columna (d) representa las bandas espectrales de 

altas resolución reconstruidas por el método propuesto con un tamaño de 

512 × 512 × 24 y por último la columna (e) representa las bandas espectrales 

originales con un tamaño de 512 × 512 × 24. 
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Figura 21: Reconstrucción de dos bandas espectrales de baja resolución (  1 11) con 

tamaño 256 × 256 × 12. 

 

En la Figura.21, la primera fila representa las bandas de baja resolución, la 

segunda fila muestra las bandas espectrales reconstruidas por el método NLM, 

la tercera fila muestra las bandas espectrales reconstruidas por el método de 

SKR, la cuarta fila muestra las bandas espectrales reconstruidas por el método 

propuesto y la última fila representa las bandas de alta resolución originales. (a) 

Bandas LR. (b) NLM. (c) SKR. (d) Método propuesto. (e) Bandas originales. 

Banda 1 Banda 11 

(a) 

(b) 

(c) 

(d) 

(e) 
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En la Figura.21, la primera fila (a) representa las imágenes de baja resolución 

con tamaños 256 × 256 × 12 (columna 1), 128 × 128 × 12 (columna 2) y 

32 × 32 × 12 (columna 3); estas imágenes son reconstruidas por un factor de 

superresolución de  1   2   3  2. Las siguiente 4 filas representan las HSI’s 

Figura 22: Resultado de tres fragmentos de la imagen hiperespectral Legos. 
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reconstruidas por los métodos de SR y la última fila representa la HSI de HR 

original; estas imágenes tienen un tamaño de 512 × 512 × 24 (columna 1), 

256 × 256 × 12 (columna 2)  y 64 × 64 × 12 (columna 3). La segunda fila 

representa las HSI reconstruidas por la interpolación Lanczos, la tercera fila 

representa las HSI reconstruidas por el método de NLM, la cuarta fila 

representa las HSI’s reconstruidas por el método de KSR, la quinta fila 

representa las HSI reconstruidas por el método propuesto y la última fila 

representa las HSI’s originales. 

 

En la Figura.22, (a) representa los fragmentos de LR, (b) representa la 

reconstrucción por interpolación Lanczos, (c) representa la reconstrucción por 

Figura 23: Resultados para dos fragmentos de la HSI de la ciudad de Ribeira. 
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NLM, (d) representa la reconstrucción por SKR, (e) representa la 

reconstrucción por el método propuesto y (f) representa los fragmentos de HR 

originales. 

La figura 22 muestra los resultados obtenidos en tres fragmentos de la HSI de 

Legos. La fila (a) representa las imágenes de baja resolución con tamaños de 

256 × 256 × 12 (columna 1), 128 × 128 × 12 (columna 2) y 32 × 32 × 12 

(columna 3). Las imágenes reconstruidas por los métodos de superresolución 

se les aplica un factor de superresolución de  1   2   3  2, estos métodos 

son: interpolación Lanczos (fila b), NLM (fila c), SKR (fila d) y el método 

propuesto (fila e). La fila f representa las HSI de HR originales con tamaños de 

512 × 512 × 24 (columna 1), 256 × 256 × 24 (columna 2) y 64 × 64 × 24 

(columna 3).  

 

La figura 23 muestra las reconstrucciones obtenidas para dos fragmentos de la 

HSI de la ciudad de Ribeira. Donde (a) representa las imágenes de baja 

resolución 500 × 500 × 16 (columna 1) y 250 × 250 × 16 (columna 2). Las 

siguientes cuatro imágenes (b)-(e) muestran los resultados obtenidos por la 

reconstrucción de las imágenes en (a), por un factor de superresolución 

 1   2   3  2; interpolación Lanczos (b), método NLM (c), método SKR (d) y 

el método propuesto (e). La HSI de HR es representada en (f). La HSI de HR (f) 

y las reconstrucciones por los métodos (b)-(c) tienen un tamaño de 1000 ×

1000 × 32 (columna 1)  y 500 × 500 × 32 (columna 3).  

 

4.2.2. Resultados cuantitativos: En esta sección se muestran los resultados 

obtenidos en PSNR por los métodos de superresolución NLM, SKR y el 

algoritmo propuesto. En estas reconstrucciones se implementaron diferentes 

tamaños de las imágenes de baja resolución obtenidas por la implementación 

de la ecuación 21.  
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Ciudad de 
Ribeira 

 La tabla IV resume los resultados obtenidos en las reconstrucciones ilustradas 

en las figuras 21-23. Los resultados obtenidos por el método propuesto indican 

mejoras de hasta 4 dB en las imágenes hiperespectrales en comparación con 

la interpolación Lanczos. Los métodos NLM y SKR logran mejores resultados 

que la interpolación Lanczos pero inferiores al método propuesto, además 

estos métodos tienen un rendimiento inferior al propuesto. Por lo tanto, en 

términos de los valores de PSNR, el método propuesto alcanza un rendimiento 

mayor a los tradicionales. 

 

 

Realizamos una comparación en términos de tiempos de CPU y su tasa de 

convergencia para medir la complejidad computacional del método propuesto.  

La figura 24 muestra los tiempos de CPU empelado en todas las imágenes de 

prueba en un CPU Intel Core I7 con 3.4 GHz y 32 GB de memoria RAM, en la 

plataforma Windows. En la cual se puede observar que el método propuesto 

requiere menos tiempo de procesamiento para obtener una reconstrucción de 

la imagen de HR. 

 

 

 

 

Tabla 4: Resultados PSNR en dB 

IMAGEN RESOLUCIÓN LANCZOS NLM SKR Método 
propuesto 

 256x256x12 28.993 29.479 30.188 32.316 

64x64x12 25.738 26.002 26.726 27.341 

32x32x12 22.336 22.492 23.380 24.473 

 

500x500x16 35.612 35.685 37.075 38.868 

250x250x16 32.584 32.667 34.161 35.000 

125x125x16 30.616 30.888 32.520 33.504 

75x75x16 32.583 33.557 34.743 34.821 

Legos 
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Figura 24: Comparación de los tiempos de CPU entre los métodos NLM, SKR y el método 
propuesto. 
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5. CONCLUSIONES 

 

 Las reconstrucción de imágenes hiperespectrales por los métodos SKR 

y NLM obtienen hasta 2.5 dB más de mejora que la interpolación 

Lanczos.  

 

 Las estructuras locales con características radiales implementadas en el 

método SKR obtienen hasta 1.5 dB más de mejora que las estructuras 

locales tradicionales implementadas en el método NLM. 

 

 El método SKR a pesar de obtener un mayor índice de reconstrucción 

sobre Lanczos y NLM, su tiempo de computo es el doble. 

 

 El método de superresolución desarrollado en esta tesis es superior a 

los métodos Lanczos, NLM y SKR. Obteniendo índices de 

reconstrucción de hasta 2.5 dB sobre los métodos tradicionales 

planteados.  

 

 El tiempo de cómputo del método propuesto es 50 veces menor que el 

tiempo gastado por el método NLM  y hasta 125 veces menor que el 

método SKR. 
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6. RECOMENDACIONES 

 

 Basándose en el modelo expuesto en el presente trabajo, investigar 

métodos alternativos de superresolución para imágenes 

hiperespectrales. 

 

 Adaptar e implementar los métodos NLM y SKR para reconstruir 

imágenes hiperespectrales, mediante el uso de filtros tridimensionales. 

 

 Basándose en el modelo propuesto integrar los métodos NLM y SKR 

como funciones de restricción. 
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