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competencias, en especial a la visión de inclusión de la profesora Sonia Gamboa, en su
periodo como directora de la Maestŕıa de Ingenieŕıa de Sistemas e Informática.
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RESUMEN

TITULO: IDENTIFICACIÓN E IMPLEMENTACIÓN DE ALGORITMOS DE DETEC-
CIÓN DE PATRONES EN IMÁGENES HIPERESPECTRALES ADQUIRIDAS POR
SENSORES REMOTOS, APLICADAS AL SECTOR DE LA AGRICULTURA COLOM-
BIANA 1

AUTOR: ARIOLFO CAMACHO VELASCO 2

PALABRAS CLAVE: Sensado remoto, imagen hiperespectral, algoritmo de detección de
objetivos en imágenes hiperespectrales, propiedades espectrales de la vegetación.

La técnica de sensado remoto hiperespectral permite adquirir información espacial, tem-
poral y espectral de un objeto, o escena. Las imágenes hiperespectrales (HSI) captan
información en alta resolución espectral, acerca de las caracteŕısticas espectrales de mate-
riales o vegetación presente sobre la superficie de la Tierra. La aplicación e investigación
de las HSI es de importancia en diferentes áreas, dentro de las cuales se destaca el área
agŕıcola. Existen diversos algoritmos que permiten aprovechar la información contenida en
una HSI, tales como algoritmos de clasificación, detección de anomaĺıas y algoritmos de
detección de objetivos. Espećıficamente la tarea de un algoritmo de detección de objetivos
en HSI es detectar un ṕıxel deseado (objetivo) en una escena HSI con el menor número
de falsas alarmas (FA). Los algoritmos de detección de objetivos usados en HSI en las dos
últimas décadas han presentado mejoras, modificaciones y nuevas versiones. Sin embargo,
la tarea de encontrar un algoritmo de detección que cuente con un desempeño óptimo y
que este libre de ajustes previos para diferentes escenarios y objetivos, aun es materia de
investigación. Colombia posee condiciones geográficas y climáticas particulares, generando
escenarios diversos, permitiendo evaluar el desempeño de los algoritmos seleccionados para
diferentes tipos de escenarios, relieves, climas y cultivos agŕıcolas. La presente investiga-
ción realiza la identificación e implementación de algoritmos de detección de objetivos en
HSI adquiridas por sensores remotos, sobre el territorio colombiano.
En la evaluación de los algoritmos y el desarrollo de la presente investigación se trabajó con
20 HSI reales; 6 HSI sintéticas, 1 HSI sintética sin ruido y 5 con ruido, se implantaron 5
objetivos sintéticos, creados a partir de la firma espectral pura de la alunita a diferentes
grados de mezcla, y se extrajeron más de 115 firmas espectrales reales, de las cuales 11
fueron usadas como objetivo, permitiendo la caracterización de cinco cultivos agŕıcolas
del nororiente colombiano en 5 diferentes áreas de estudio. Los resultados muestran que
el algoritmo ACE presenta un mejor desempeño para diferentes HSI y objetivos de tipo
agŕıcola, tanto en imágenes sintéticas como reales.

1Trabajo de Investigación
2Facultad de Ingenieŕıas Fisicomecánicas. Escuela de Ingenieŕıa de Sistemas e informática. Director,

Henry Arguello Fuentes
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ABSTRACT

TITLE: Identification and implementation of algorithms target detection in hyperspectral
imagery acquired by remote sensing, Applied to the colombian agriculture 3

AUTHOR: ARIOLFO CAMACHO VELASCO 4

KEYWORDS: Remote sensing, hyperspectral imagery, target detection in hyperspectral
imagery, spectral properties of vegetation.

Hyperspectral remote sensing techniques allow spatial, spectral and temporal information
from an object or a spectral scene. Hyperspectral Images (HSI) yield high spectral reso-
lution information from materials and vegetation features of the surface. HSI applications
and research are of great importance in diverse fields, in which the agricultural area is
highlighted. There are several HIS processing tasks such as classification and anomaly and
target detection. The aim in a target detection algorithm is to label each desired pixel as
a target with the lesser false alarm rate (FA), thus estimating the target presence in the
image. In the last few decades, Target detection algorithms have been modified, updated
and improved. However, finding a target detection algorithm with an optimal performan-
ce and independent from external presettings for different targets and scenes is a working
research area. Colombia has particular climatic and geographical conditions, providing
diverse landscapes that allow to test the selected algorithms in numerous reliefs, climates
and crops. This research looks for identification and implementation of target detection
algorithms over hyperspectral images acquired by remote sensors in Colombian territory,
allowing the technological and scientific flow at a national level, through appropriation
and research in HIS use and application.

For the experimental and testing labor, several datasets were used: 20 real HSI, 6 synthetic
HIS, 1 noise free and 5 with noisy synthetic HIS, 5 synthetic targets were used created from
an alunite pure spectral signature with different mixture levels and more than 115 real
spectral signatures, from which 11 were used as target signatures, yielding the characteri-
zation of 5 kinds of crops from north-east Colombia in 5 different locations. Results exhibit
that the ACE algorithm presents a better performance for different HIS and agricultural
targets as much as synthetic and real images.

3Research Work
4School of Physical-Mechanical Engineering. Departament of Systems Engineering and Informatics.

Advisor, Henry Arguello
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INTRODUCCIÓN

El Sensado Remoto (SR) se refiere generalmente al uso de tecnoloǵıas de sensores aéreos
en la detección o clasificación de objetos en la Tierra (en la superficie, en la atmósfera y
los océanos) a través del análisis de señales propagadas como la radiación electromagnéti-
ca. La técnica de SR permite adquirir información espacial, temporal y espectral de un
objeto, o escena, sin entrar en contacto f́ısico [1]. Los datos adquiridos van desde imáge-
nes multiespectrales hasta imágenes hiperespectrales. Gracias a la evolución electrónica y
óptica de los sensores, actualmente existen plataformas aeroespaciales, aerotransportadas
o terrestres que poseen sensores con resolución espectral que va desde 11 bandas, como el
sensor multiespectral (de banda ancha y discontinua) Landsat 8 [2], hasta 220 bandas del
sensor hiperespectral (de banda angosta y contigua) Hyperion [3]; y resoluciones espaciales
desde los 30 cent́ımetros o pocos metros (Quickbird, Ikonos o WorldView-3) [4].

En los últimos años, las HSI han ganado importancia en el mundo cient́ıfico, debido a su
potencial, el número de publicaciones y citaciones cient́ıficas ha aumentado [5]. Su uso y
aplicación se ha dado principalmente en páıses desarrollados, asi mismo, el desarrollo y
creación de los algoritmos de detección aplicados a HSI se inicio principalmente en aplica-
ciones militares [5], sin embargo, en los últimos años las HSI han iniciado su aplicación en
diferentes áreas, tales como medio ambiente, mineŕıa, geoloǵıa, caracterización del suelo,
y la caracterización de coberturas vegetales, dentro de las cuales se destaca el área agŕıco-
la con el monitoreo, seguimiento y control de la salud de los cultivos e identificación de
plagas, enfermedades o deficiencias de nutrientes [6, 7, 8, 9].

Las imágenes hiperespectrales (HSI) captan información en alta resolución espectral, acer-
ca de las caracteŕısticas espectrales de materiales o vegetación presente sobre la superficie
de la tierra [10]. La información contenida en una HSI corresponde a datos de radiancia
espectral o datos de reflectancia de la superficie, que pueden ser observados como una
dispersión de puntos en un espacio Euclidiano K-dimensional, donde K es el número de
bandas espectrales. Cada banda corresponde a un eje del espacio y todos los ejes son or-
togonales entre śı. Dado que cada pixel en una HSI puede ser considerado como un vector
x = [x1, x2, . . . , xk, ]

T , que contiene uno o varios espectros mezclados (firmas espectrales)
de diferentes materiales presentes en una escena. Es posible medir la similitud entre dos
espectros, o detectar un objetivo a través de la explotación de los datos contenidos en
el espacio K-dimensional o HSI a través del uso de algoritmos de detección de objetivos.
La principal tarea de un algoritmo de detección de objetivos en HSI es detectar un ṕıxel
deseado (objetivo) en una escena HSI o fondo con el menor número de falsas alarmas (FA).

Los algoritmos de detección consisten en determinar si una hipótesis acerca de la presencia
de un objetivo es verdadera. Dado un espectro observado, el algoritmo decide entre las
dos siguientes hipótesis [11, 10]:

H0 : Objetivo Ausente

H1 : Objetivo Presente

Los algoritmos de detección de objetivos han evolucionado continuamente para propor-
cionar mejores resultados de detección. Sin embargo, de acuerdo a la manera como se

12



aborda el problema de modelar la variabilidad espectral, principalmente del fondo, exis-
ten dos enfoques, los modelos de aproximación geométrica y los modelos de aproximación
estad́ıstica. Según estos dos enfoques y una revisión del estado del arte de algoritmos de
detección aplicados a HSI, la presente investigación realiza una selección de cinco algo-
ritmos con el mayor número de citaciones cient́ıficas. Estos algoritmos son: Estimador de
Coherencia Adaptativo - ACE [10], Algoritmo de Minimización de Enerǵıa Restringida -
CEM [12], Algoritmo de Filtro Emparejado - MF [11, 10, 13], Proyector de Subespacio
Ortogonal - OSP [14, 15], Algoritmo de Mapeo del Angulo Espectral - SAM [16, 17]. En
el primer grupo de algoritmos, que modelan el fondo de manera estad́ıstica, se encuentran
ACE, CEM y MF, el segundo grupo, que describe el fondo de manera geométrica, se en-
cuentra el algoritmo OSP y SAM.

Los algoritmos de detección de objetivos usados en HSI en las dos últimas décadas han
presentado mejoras, modificaciones y nuevas versiones [10, 11, 18]. Sin embargo, la tarea de
encontrar un algoritmo de detección que cuente con un desempeño óptimo y que este libre
de ajustes previos para diferentes escenarios y objetivos, aun es materia de investigación
[19, 20]. La complejidad de los escenarios del mundo real y las dificultades para prede-
cir la firma objetivo exacta in situ, incrementa la dificultad para encontrar un algoritmo
óptimo, independiente a las áreas o escenarios donde serán evaluados los algoritmos. De
acuerdo a lo anterior, la presente investigación realiza la identificación e implementación
de algoritmos de detección de objetivos en HSI adquiridas por sensores remotos, sobre una
zona del territorio colombiano. El objetivo es evaluar el desempeño de los algoritmos y
realizar un proceso de transferencia tecnológica y cient́ıfica a nivel nacional, mediante la
apropiación, e investigación del uso y aplicación de HSI.

Para la evaluación de los cinco algoritmos de detección seleccionados (ACE, CEM, MF,
SAM y OSP) y para el desarrollo de la presente investigación se trabajó con 20 HSI reales;
6 HSI sintéticas, 1 HSI sintética sin ruido y 5 con ruido (SNR = 10 dB, 15 dB, 20 dB, 25
dB, y 30 dB), se implantaron 5 objetivos sintéticos, creados a partir de la firma espectral
pura de la alunita a diferentes grados de mezcla o fracción (f = 10 %, 20 %, 30 %, 40 %, y
100 %), y se extrajeron más de 115 firmas espectrales reales, de las cuales 11 fueron usadas
como objetivo en la evaluación de los algoritmos, las cuales permitieron la caracterización
de cinco cultivos agŕıcolas del nororiente colombiano (palma africana de aceite, caucho,
pastos para ganadeŕıa, ćıtricos y caña de azúcar).

Colombia por su ubicación geográfica, posee caracteŕısticas propias en sus escenarios, su
localización en la zona ecuatorial determina la existencia de una gran variedad de eco-
sistemas, relieves geográficos y climas permitiendo una diversidad de cultivos agŕıcolas.
Colombia se ubica en la zona tórrida o intertropical; permitiendo que cuente con la misma
iluminación solar todo el año. Los rayos del Sol caen siempre con la misma verticalidad
(ventaja para aplicaciones e investigaciones de SR), de modo que no hay estaciones, por
lo que únicamente hay un invierno lluvioso y un verano seco. Estos sucesos hacen que
Colombia posea condiciones geográficas y climáticas particulares, generando escenarios
diversos, lo cual hace necesario evaluar el desempeño de los algoritmos seleccionados para
diferentes tipos de escenarios, relieves, climas y cultivos agŕıcolas colombianos.

La presente investigación es una de las primeras en ser desarrolladas a partir de imáge-
nes satelitales hiperespectrales, aplicadas a la agricultura colombiana, y es la primera en
Colombia en usar HSI del sensor hiperespectral Hyperion para evaluar el desempeño de

13



algoritmos de detección a partir de objetivos agŕıcolas. Para tal fin, se solicitó al centro de
vuelos espaciales Goddard de la NASA la adquisición de un conjunto de HSI a través del
sensor hiperespectral Hyperion, ubicado en la plataforma satelital EO-1. Hyperion adqui-
rió HSI sobre las cinco siguientes poblaciones: Puerto Wilches (PW), Ŕıo Negro-Lebrija
(RL), Mogotes (MG) y Guadalupe (GL) ubicadas en el departamento de Santander, Co-
lombia y San Alberto (SA), ubicada en el departamento del Cesar, Colombia.

Los resultados muestran que el algoritmo ACE presenta un mejor desempeño para dife-
rentes HSI y objetivos de tipo agŕıcola, tanto en imágenes sintéticas como reales, seguido
por los algoritmos CEM y MF que presentan un comportamiento aceptable con promedios
de probabilidades de detección PD = 80 %, en contraste con los algoritmos OSP y SAM
que son capaces de detectar los objetivos con promedios de PD = 45 %, sin embargo, el
número de falsas alarmas (FA) son altas desmejorando sus desempeños. Finalmente, la
presente investigación muestra que a partir de la transferencia tecnológica y cient́ıfica del
uso y aplicación de HSI y algoritmos de detección de objetivos, es posible su aplicación,
uso, e investigación en cultivos agŕıcolas colombianos bajo variables y factores propios de
la agricultura y geograf́ıa colombiana.

Este trabajo se encuentra organizado en siete caṕıtulos y conclusiones. En el primer caṕıtu-
lo se presentan conceptos básicos de sensado remoto e imágenes hiperespectrales. En el
segundo caṕıtulo se introducen los conceptos de sensado remoto hiperespectral aplicado
a la agricultura. En el tercer caṕıtulo se presentan los algoritmos de detección usados en
la presente investigación. El cuarto caṕıtulo presenta las métricas usadas para la evalua-
ción de desempeño de algoritmos de detección. El quinto caṕıtulo muestra los resultado,
inicialmente se presentan los conjuntos de datos reales y sintéticos, en seguida, muestra
los resultados por cada área de estudio. En el caṕıtulo seis se presentan las longitudes
de onda de mayor importancia en el estudio espectral de la vegetación. En el caṕıtulo
siete se presenta la viabilidad técnica y cient́ıfica para la creación de un prototipo de la-
boratorio de sensado remoto hiperespectral para el nororiente colombiano. Finalmente, el
presente trabajo de investigación culmina con las conclusiones derivadas del proceso de
investigación.
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1 TEOŔIA DE SENSADO REMOTO

1.1 SENSADO REMOTO

Sensado remoto (del inglés remote sensing) hace referencia a la técnica empleada para
la adquisición de información sobre un objeto o escena sin hacer contacto f́ısico con él
[1], a través de sensores ubicados en plataformas aerotransportadas (aviones tripulado o
no tripulados - UAV) o aeroespaciales (satélites) [21]. También existe el SR en campo o
laboratorio, donde el sensor es dirigido al objeto o escena in situ [22]. La figura 1 ilustra
los elementos de un sistema de SR, el principal elemento es el sensor que capta la enerǵıa
electromagnética emitida desde una fuente de luz y que es reflejáda por los elementos
o materiales presentes en una escena. Mediante la implementación de algoritmos sobre
los datos captados por los sensores se pueden detectar y/o clasificar objetos, materiales,
vegetación, minerales, tipo de suelos y rocas debido a señales propagadas (por ejemplo,
radiación electromagnética).

Figura 1: Sistema de SR, se conforma por una fuente de enerǵıa, una escena, la trayectoria de la
señal desde su origen hasta su destino y el sensor.

1.2 IMAGENES HIPERESPECTRALES

Las imágenes de alta resolución espectral se conocen como Imágenes Hiperespectrales
(HSI). Un sensor hiperespectral capta imágenes espaciales bidimensionales (2D) en múlti-
ples longitudes de onda del espectro electromagnético de forma contigua y angosta, creando
un tercer eje con información espectral (λ). Cada imagen contiene información espectral
en una longitud de onda determinada, conocida como banda espectral. Los sensores hiper-
espectrales miden la radiancia reflejada (reflectancia) en un gran número de longitudes de
onda o bandas contiguas (>100 bandas), que representa su alta resolución espectral.

Al realizar el barrido sobre una superficie o escena, los sensores HSI detectan la enerǵıa
solar reflejada por los diferentes materiales y miden la intensidad de la enerǵıa reflejada en
diferentes longitudes de onda del espectro electromagnético (ver figura 2), creando las HSI,
que son imágenes con información espacial (x, y) y espectral (λ), formando un hipercubo
(3D). Cada ṕıxel (x, y) contiene un espectro de alta resolución espectral llamado firma
espectral.
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Figura 2: Concepto de HSI y firma espectral. El sensor capta la enerǵıa solar reflejada por cada
material presente en una escena espacial (x, y), en diferentes longitudes de onda λ contiguas,
creando un hipercubo. La firma espectral es la representación de un ṕıxel (x, y).

Las HSI en SR almacenan medidas espectrales de la región de reflectancia solar, entre los
400 nm y 2.500 nm, abarcando el espectro visible (VIS), el infrarrojo cercano (NIR) y
la onda corta del infrarrojo (SWIR) [23]. La capacidad de los sensores HSI para adquirir
mayor información espectral, se debe a que los materiales presentes en los diversos objetos
o elementos en una escena tienen un comportamiento espectral diferente de acuerdo a
su composición fisicoqúımica [24]. Si se mide la radiación reflejada hacia el sensor en las
diferentes longitudes de onda sobre una región espectral suficientemente amplia, la firma
espectral resultante puede usarse para detectar y discriminar diferentes materiales en una
escena [23] o caracterizar el comportamiento de un cultivo agŕıcola [25].

Figura 3: Clasificación de imágenes según su resolución espectral.

La precisión y calidad de los datos espectrales, y en espećıfico la estimación de ı́ndices
de vegetación espectrales son de gran uso en la agricultura, tienen una estrecha relación
con la resolución espectral [26, 27] que es condicionada por la cantidad y ancho de las
bandas espectrales usadas para medir la reflexión en diferentes longitudes de onda (firma
espectral).

Por otro lado, las imágenes multiespectrales captan información en solo decenas de ban-
das, que se caracterizan por ser discontinuas y de banda ancha (del inglés, broadbands).
La principal ventaja de las HSI sobre las imágenes multiespectrales es la gran cantidad
de bandas angostas (del inglés, narrowbands) y contiguas que se pueden captar [28]. La
figura 3 ilustra la diferencia de resolución espectral entre diferentes imágenes. El número
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de bandas y el ancho de las mismas determinan la resolución espectral de una imagen
adquirida por los sensores remotos.

1.3 SENSORES REMOTOS HIPERESPECTRALES

Los sensores remotos de HSI son instrumentos ópticos capaces de obtener datos a partir
de la enerǵıa electromagnética reflejada un objeto a distancia en cientos de bandas espec-
trales [22]. Los sensores pueden clasificarse como pasivos, si su fuente de enerǵıa es el Sol y
captan su reflejo, y activos los cuales emiten la enerǵıa desde la misma plataforma donde
se encuentra el sensor, que después es medida por el sensor. Por otro lado, de acuerdo
a plataforma los sensores se pueden categorizar en sensores aerotransportados (aviones),
aeroespaciales (satélites) o terrestres (cámaras hiperespectrales de campo).

En la presente investigación, se usaron HSI captadas por el sensor Hyperion ubicado en
la plataforma satelital EO-1 de la NASA. Hyperion es un sensor hiperespectral de alta
resolución espectral, capaz de captar información espectral en 220 bandas, iniciando en
la longitud de onda de los 355,59 nm hasta 2577,08 nm, con un ancho de banda de 10
nm y resolución espacial de 30 m [29, 30]. Actualmente, Hyperion está bajo el control del
Servicio Geológico de Estados Unidos (USGS) y la NASA. Hyperion capta escenas de la
Tierra principalmente para investigación cient́ıfica solo a través de solicitudes especificas
a través de la plataforma GeoBPMS [31].
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2 SENSADO REMOTO HIPERESPECTRAL APLICA-
DO A LA AGRICULTURA

2.1 PROPIEDADES ESPECTRALES DE LA VEGETACIÓN

El comportamiento espectral de la vegetación y la cantidad de enerǵıa reflejada por una
planta se puede medir a lo largo del espectro electromagnético, permitiendo su caracteriza-
ción espectral. Este comportamiento espectral depende de la interacción con la radiación
solar (400 nm – 2500 nm), y puede ser afectado por varios factores, tales como: nutrientes,
agua, clima y su medio ambiente.

La figura 4 muestra las principales caracteŕısticas espectrales de la vegetación, destacan-
do las regiones espectrales o longitudes de onda de mayor importancia para el análisis
y estudio de los cultivos agŕıcolas y vegetación en general [32]. La región espectral que
corresponde al visible (VIS) en la vegetación se caracteriza por una baja reflectancia y
transmitancia, debido a que los pigmentos y la clorofila absorbe la mayor parte de la
enerǵıa en alrededor de λ ∼ 650 nm (rojo) y λ ∼ 450 nm (azul), esta absorción elimina
estos colores de la cantidad de luz que se transmite y refleja, haciendo que el color visible
predominante que llega a nuestros ojos sea el verde (λ ∼ 520 nm) en esta longitud de
onda se presenta el mayor pico de reflectancia en el VIS. La vegetación sana aparece como
un color verde oscuro. La vegetación no saludable tendrá menos clorofila y por lo tanto
generara tonos rojizos. Este aumento de la reflectancia roja, junto con el verde causa la
apariencia amarilla general de las plantas no saludables.

Figura 4: Caracteŕısticas espectrales de la vegetación. La firma espectral de la vegetación tiene un
comportamiento muy espećıfico, donde se destaca el gran contraste entre las regiones espectrales
del VIS y el NIR.

Uno de los parámetros o regiones espectrales de importancia en la vegetación es el borde
rojo (del inglés red edge), en el cual se presenta una fuerte pendiente entre la baja reflec-
tancia en el VIS y la alta reflectancia del NIR, el borde rojo se ubica en λ ∼ 700-740 nm.
La segunda región espectral de importancia en la vegetación es el NIR (λ ∼ 740 nm a
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1040 nm). Debido a la alta reflectancia NIR, el NIR no es absorbido por ningún pigmento
dentro de la planta, y tiene un pico de reflectancia que es sensible a la humedad presente
en las plantas (940-1040 nm) y una reflectancia mı́nima alrededor de 982 nm [26].

2.2 SENSADO REMOTO HIPERESPECTRAL APLICADO A LA AGRICUL-
TURA COLOMBIANA

Las HSI se han convertido en una técnica fundamental para la observación de la Tierra, y
para satisfacer a nivel mundial la creciente demanda de mapeo de alta resolución espec-
tral a gran escala en diferentes áreas, tales como recursos naturales, mineros, geológicos,
ambiental, y principalmente en el sector de la agricultura.

Espećıficamente en Colombia, de acuerdo al informe de gestión del Instituto Geográfico
Agust́ın Codazzi (IGAC) año 2012-2013 [33], el IGAC es la institución colombiana que
más usa y aplica SR, principalmente en áreas de la cartograf́ıa, prevención y control de
desastres, y el monitoreo meteorológico. Sin embargo, el mayor número de sensores remo-
tos con los que se captan imágenes de Colombia son multiespectrales, a excepción de casos
muy espećıficos, donde se han aplicado técnicas de SR hiperespectral a nivel comercial
y privado en sus primeros pasos en el sector de exploración minera y de hidrocarburos.
Empresas como AngloGold Ashanti (extractora de oro), con presencia en Colombia; jun-
to a Specim (compañ́ıa de SR hiperespectral) desarrollaron, entre los años 2004 y 2008,
una exploración minera y geológica de áreas de alta prospectividad de extracción de oro
[34, 35], aplicando técnicas de SR hiperespectral. Por otro lado, la Agencia Nacional de
Hidrocarburos (ANH) actualmente incluye en sus procesos de exploración el uso de HSI
para estudiar áreas de alta prospectividad [36].

En el área de la academia e investigación cient́ıfica, en los últimos 5 años, han surgido ini-
ciativas para la investigación y aplicación de la técnica de SR en el páıs, espećıficamente se
han desarrollado investigaciones de SR para la agricultura en Colombia, limitadas al orden
multiespectral y mediciones in situ a través espectrorradiómetros. Investigaciones tales co-
mo: identificar los cultivos iĺıcitos usando imágenes de espectroscopia [37], estimación de
ı́ndices de vegetación usando SR multiespectral aerotransportado aplicado en la caña de
azúcar [38], en cultivos de café [39], cultivos de palma de aceite [40], y la estimación de la
biomasa a partir de imágenes del sensor MODIS [41].

En SR hiperespectral a nivel de investigación se encuentran iniciativas en universidades,
tales como: la implementación y creación de un centro regional de investigación e innova-
ción en bioinformática y fotónica de la Universidad del Valle del Cauca, la creación de una
libreŕıa de firmas espectrales colombianas por el IGAC [42], aśı como estudios en diferentes
grupos de investigación de universidades colombianas como la Universidad Distrital [43],
Universidad del Valle, Universidad de Manizales, y Universidad Industrial de Santander
[44]. Instituciones que han mostrado su interés por la investigación y a aplicaciones de
SR hiperespectrales en diferentes áreas (ambiental, forestal, geoloǵıa y la agricultura).
A nivel de centros de investigación especializados como Cenicaña, Cenipalma, Cenicafé,
Centro Internacional de Agricultura Tropical (CIAT), y el IGAC, han logrado obtener un
pequeño número de firmas espectrales propias de cultivos agŕıcolas colombianos apoyados
en espectroradiomentros a nivel de laboratorio y en campo, sin embargo, no están dispo-
nibles para su uso de manera similar como lo estan libreŕıas espectrales existentes como
la ASTER [45] .
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Se evidencia que ha surgido el interés de apropiación, uso y aplicación de SR hiperespectral
en Colombia. Las investigaciones en esta área continúan, tanto en términos de aplicaciones
operativas, de generación de conocimiento, investigación y el desarrollo de técnicas y me-
todoloǵıas espećıficas en el uso de HSI aplicados a otros sectores. Principalmente el sector
de la agricultura, donde Colombia posee condiciones geográficas y climáticas particulares y
cultivos agŕıcolas espećıficos. Esta investigación es una de las primeras en ser desarrolladas
a partir de imágenes satelitales hiperespectrales aplicadas a la agricultura colombiana.
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3 ALGORITMOS DE DETECCIÓN DE OBJETIVOS

EN IMÁGENES HIPERESPECTRALES

La tarea principal de los algoritmos de detección de objetivos en HSI es detectar un ṕıxel
deseado (objetivo) en una escena (imagen hiperespectral) con el menor número de falsas
alarmas (FA).

Una HSI se puede expresar como un cubo de datos que contiene informacion de la radian-
cia espectral o reflectancia de la superficie, que pueden ser observada como una dispersión
de puntos en un espacio Euclidiano K-dimensional, donde K es el número de bandas
espectrales. Cada banda corresponde a un eje del espacio y todos los ejes son ortogo-
nales entre śı. Dado que cada ṕıxel en una HSI puede ser considerado como un vector
x = [x1, x2, . . . , xk, ]

T , que contiene un espectro puro (ṕıxel completo o full-ṕıxel) o va-
rios espectros mezclados (ṕıxel mezclados o subṕıxel) de diferentes materiales presentes en
una escena. Es posible medir la similitud entre dos espectros, o detectar un ṕıxel deseado
(objetivo) a través de la explotación de los datos contenidos en el espacio K-dimensional
o HSI a través del uso de algoritmos de detección de objetivos. Dado que cada material se
caracteriza por un espectro determinista único, su comportamiento espectral puede servir
como huella digital espectral (firma espectral) y contribuir a su detección.

La base matemática de los algoritmos de detección se basa en el área de la estad́ıstica
conocida como hipótesis binaria. Dado un espectro observado x, se pretende decidir entre
una de las dos siguientes hipótesis [11, 10]:

H0 : Objetivo Ausente

H1 : Objetivo Presente

Si p(x | H0) y p(x | H1) son las funciones de densidad de probabilidad (PDF) de x bajo
las dos hipótesis, esto se puede expresar como

∧(x) =
p(x | Objetivo Presente)

p(x | Objetivo Ausente)
. (1)

Si ∧(x) excede un cierto umbral η, entonces la hipótesis de Objetivo Presente se da co-
mo verdadera. Un aspecto importante en los algoritmos de detección de objetivos es la
selección del umbral η, esto debido a que si se selecciona un umbral η bajo, se aumenta la
probabilidad de detección (PD), sin embargo, si se maneja un umbral η alto, se obtienen
bajas tasas de probabilidad de falsa alarma (PFA). La relación existente entre PD y PFA

determina el desempeño de los detectores o algoritmos, la métrica que mayor se usa en
la comunidad cient́ıfica para evaluar el desempeño de los algoritmos de detección son las
curvas de caracterización operativa del receptor (ROC) [10], las curvas ROC dibujan la
PD del objetivo, frente a la PFA como una función de todos los posibles valores del umbral
η. Ahora, un detector óptimo es aquel que logra detectar los obtetivos con una PD alta y
una PFA muy baja.

Los algoritmos de detección de HSI deben superar dificultades como: (1) que con gran
frecuencia el número de ṕıxeles contenidos dentro de un hipercubo esta sobre el orden de
105 con la limitante que la estimación de PFA es menor a 10−4 por cada hipercubo; (2)
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el número de objetivos de un tipo o clase en particular en una escena es frecuentemente
muy pequeño y limita la precisión del desempeño de detección; (3) la verdad de terreno
(del inglés, ground truth) es muy limitada para la totalidad de la escena y en la gran ma-
yoŕıa de investigaciones no se cuenta con ella, dificultando la validación de los resultados
de desempeño de los algoritmos; (4) la existencia de ṕıxeles mezclados (subṕıxel) en la
escena, dado que un ṕıxel observado por el sensor puede recibir información del objetivo
y del fondo; y (5) la gran variabilidad espectral, que se evidencia por el hecho de que
un espectro único y fijo, teóricamente perfecto, no existe para ningún material dado. Los
espectros observados a partir de muestras del mismo material no son idénticos, incluso
en experimentos de laboratorio, debido a las variaciones en la superficie del material. La
variabilidad es más pronunciada en aplicaciones de SR debido a las condiciones atmosféri-
cas, ruido del sensor, la composición del material, la ubicación del sensor y la muestra,
materiales circundantes, y otros factores [11, 13].

En la presente sección y de acuerdo al estado del arte de algoritmos de detección aplicados a
HSI, se realiza una revisión de cinco de los algoritmos con mayores citaciones e importancia.

3.1 ALGORITMO DE FILTRO DE EMPAREJADO (MF)

El filtro de emparejado y sus diferentes variaciones han sido ampliamente usado en aplica-
ciones de detección de objetivos en HSI [11, 10, 13]. MF se basa en la prueba de las hipótesis
binarias descrita en la ecuación (1). La PDF asociada a cada hipótesis es modelada como
una distribución normal, y puede ser expresada por

H0 : x ∼ N(µb,Γb) Objetivo ausente (2)

H1 : x ∼ N(µt,Γt) Objetivo presente, (3)

Si se asume que las dos hipótesis tienen igual matriz de covariancia, Γb = Γt = Γ, y
partiendo que la selección del factor de normalización no afecta el desempeño del MF, este
puede usar la siguiente ecuación

DMF (x) =
(d− µ)TΓ−1(x− µ)

(d− µ)TΓ−1(d− µ)
, (4)

donde d es el espectro objetivo, x es el espectro del ṕıxel a evaluar (fondo o background),
µ es el vector de que contienen la media del fondo y Γ es la matriz de covarianza.

3.2 ALGORITMO DE MINIMIZACIÓN DE ENERǴIA RESTRINGIDA (CEM)

El CEM está diseñado como un filtro de respuesta de impulso finito para pasar a través del
objetivo deseado y reducir al mı́nimo la enerǵıa de salida resultante generada por el fondo
con excepción de los objetivos deseados [12]. Una matriz de correlación o covarianza es
utilizada para caracterizar la composición del fondo desconocido. Esta técnica maximiza
la respuesta de la firma conocida y suprime la respuesta compuesta por información del
fondo, esto permite detectar la firma objetivo conocida. El detector de CEM se expresa
como

DCEM (x) =
dTΓ−1x

dTΓ−1d
(5)
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donde d es el espectro objetivo, x es el espectro del ṕıxel a evaluar, y Γ es la matriz de
covarianza o correlación del fondo. CEM pertenece a los algoritmos basados en un enfoque
estructurado donde se utiliza las estad́ısticas para describir el fondo, por esta razón se
incluye en la presente investigación.

3.3 ALGORITMO ESTIMACIÓN DE COHERENCIA ADAPTATIVO (ACE)

El Estimador de Coherencia Adaptativo (ACE) puede ser extráıdo de la Tasa de Máxima
Verosimilitud Generalizada (GLRT), partiendo de la asunción que se conoce la matriz de
covariancia del fondo, ACE puede ser escrito como

DACE(x) =
(dTΓ−1x)2

(dTΓ−1d)(xTΓ−1x)
, (6)

donde d es el espectro objetivo, x es el espectro del ṕıxel a evaluar, y Γ es la matriz
de covarianza del fondo. El ACE usa una forma diferente de estimar la estad́ıstica de
detección y logra una mayor separación entre el objetivo y el fondo. Adicionalmente, ACE
permite establecer con mayor facilidad un umbral PFA constantes. Similar a CEM y MF,
ACE ofrece un medio rápido para la detección de una firma objetivo espećıfica basado
en coincidencias frente a una firma de una libreŕıa espectral o una firma espectral de las
misma HSI, Adicionalmente, ACE no requiere conocimiento de todos los espectros puros
presentes dentro de una escena. En estudios previos el algoritmo ACE ofrece el mejor
desempeño frente a los otros algoritmos [10], razón que lo hace viable para ser aplicado en
la presente investigación.

3.4 ALGORITMO MAPEO DEL ÁNGULO ESPECTRAL (SAM)

El algoritmo SAM es usado para determinar que tan similar pueden ser dos espectros,
a partir del computo del ángulo entre los dos vectores (vector objetivo y vector ṕıxel a
evaluar). SAM es rápido, fácil y su costo computacional es bajo, no requiere de ninguna
información estad́ıstica de la escena [16, 17]. Cualquier ṕıxel de la HSI o escena es tratado
como un vector con dimensionalidad igual al número de bandas de la HSI y la similitud
es calculada como el ángulo entre dos espectros

cosθ =
d • x
| d || x |

, (7)

donde d es el espectro objetivo o vector deseado, x es el ṕıxel a evaluar, y θ es el ángulo
entre los dos. El algoritmo SAM también puede ser realizado por multiplicación de matrices
y se puede expresar como

DSAM (x) =
dTx

(dTd)1/2(xTx)1/2
. (8)

Los resultados de detección tendrán valores entre 0 y 1, los ṕıxeles con mayor similitud
serán valores cercanos a 0, debido a los ángulos pequeños entre los vectores en evaluación.
SAM se incluye en la presente investigación como un algoritmo de detección de ĺınea base
por ser un algoritmo tradicional, fácil de usar, y que no requiere de información estad́ıstica
de la escena, permitiendo ser evaluado contra algoritmos mas robustos.
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3.5 ALGORITMO DE PROYECCIÓN SUBESPACIO ORTOGONAL (OSP)

El algoritmo OSP primero diseña un proyector de subespacio ortogonal para eliminar la
respuesta de los ṕıxeles no objetivos, a continuación, aplica un filtro de emparejado para
buscar la coincidencia del objetivo deseado en los datos. OSP es eficiente y eficaz cuando
las firma del objetivo es muy diferente con respecto al fondo. Cuando el ángulo espectral
entre la firmas de la HSI y la firma objetivo es pequeña, la atenuación de la señal objetivo
es dramática y el rendimiento de algoritmo OSP podŕıa ser deficiente. El OSP se puede
expresar como

DOSP (x) =
dTP⊥U x

dTP⊥U d
, (9)

donde d es el espectro objetivo o vector deseado, x es el ṕıxel a evaluar, y P⊥U = IL×L −
UU# es el proyector de subespacio ortogonal. L es el número de bandas, U es la matriz
de espectros no-objetivos, y U# = (UTU)−1UT es la pseudoinversa de U . El OSP es
un algoritmo que usa un modelo de fondo estructurado para caracterizar la variabilidad
espectral y es el primer algoritmo de filtro de emparejado geométrico con un enfoque
diferentes a los anteriores algoritmos usados en la presente investigación.
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4 MÉTRICAS DE DESEMPEÑO DE ALGORITMOS

DE DETECCIÓN DE OBJETIVOS EN HSI

La tarea principal de cualquier métrica de desempeño de detección es determinar cómo un
algoritmo detecta los objetivos deseados en función de detecciones correctas (verdaderos
positivos, VP), falsas alarmas (falsos positivos, FP), perdida de un objetivo (falso negativo,
FN) o la correcta detección de los ṕıxeles de fondo (verdadero negativo, VN). Para tal tarea,
existen numerosas métricas para evaluar el desempeño de los algoritmos de detección de
objetivos. Estas pueden ir desde métricas visuales hasta el mapeo o graficación de datos
para análisis cuantitativos. Cada una de estas métricas tiene sus ventajas y desventajas
en la presente sección se muestran las técnicas y métricas que determinan el rendimiento
de detección de los algoritmos de objetivos en HSI.

4.1 MÉTRICA POR ṔIXEL Y MATRICES DE CONFUSIÓN

La métrica basada por ṕıxel es una métrica con una base sencilla y visual, sin embargo, de
gran importancia y uso en todas las evaluaciones de desempeño de los algoritmos de de-
tección. En esta métrica cada ṕıxel puede ser clasificado como perteneciente a un objetivo
y tratado como un objetivo individual, o el ṕıxel puede ser clasificado como perteneciente
a la clase fondo. Fondo o background en la terminoloǵıa de detección de objetivos se refiere
a todo ṕıxel ubicado en una escena o imagen, que no es objetivo, por lo tanto, el resultado
de un detector es un clasificador de solo dos clases (objetivo o fondo) o clasificador binario.
Para que un objeto o material pueda ser perfectamente detectado como un objetivo, cada
ṕıxel del objeto debe clasificarse como objetivo.

La figura 5 es la representación gráfica de desempeño de un detector evaluando ṕıxel por
ṕıxel. Para un total de 100 ṕıxeles, en la figura 5.a se muestra la verdad de terreno donde
el objetivo se conforma por 14 ṕıxeles, la figura 5.b muestra el resultado del detector, y
espećıficamente en la figura 5.c se ilustra de manera detalla la respuesta por cada posi-
bilidad generada por el detector. El análisis cuantitativo de esta métrica es la entrada o
input de otras métricas de tipo cuantitativo como la matriz de confusión. Una matriz de
confusión muestra el número de detecciones correctas e incorrectas hechas por el detector
en comparación con los resultados reales (verdad de terreno). La matriz es de N × N ,
donde N es el número de clases resultado, para el caso especifico de los detectores las
clases solo son dos (objetivo o fondo) o expresado en términos de la respuesta del detector
la respuesta puede ser verdadera o falsa. La figura 5. c y d. muestra con mayor detalle las
posibles respuesta de un detector evaluado por ṕıxel y la cuantificación de los resultados.
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Figura 5: Métrica por ṕıxel de objetivos y fondo. (a) verdad de terreno, (b) resultado del detector,
(c) desempeño del detector, y (d) cuantificación de resultados del detector
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El mapa de verdad de terreno es esencial en la evaluación de las métricas de desempeño.
Un mapa de verdad de terreno contiene la ubicación de todos los ṕıxeles objetivos en una
imagen. Además de la ubicación, el tipo de ṕıxel objetivo también se puede observar. La
figura 5.a muestra un ejemplo de un mapa de verdad donde se identifica la ubicación de
los 14 ṕıxeles objetivos mediante el color blanco y el fondo se identifica y etiqueta en color
negro. Como se explicó en la introducción de la sección anterior (ver sección 3. Algorit-
mos de Detección de Objetivos), uno de los principales retos de los algoritmos es contar
con mapas de verdad de terreno de las escenas que se captan, ya que la gran mayoŕıa de
escenas no cuenta con mapas de verdad de terreno. Sin embargo, los mapas de verdad
de terreno se pueden construir con conocimiento de la áreas o escenas captadas y con
imágenes de alta resolución espacial captadas desde plataformas aéreas. Espećıficamente,
para la presente investigación donde se solicito por primera vez la captura de HSI para el
nororiente colombiano, no se cuenta con mapas de verdad de terreno, sin embargo, para
superar esta limitante, se desarrollaron estrategias durante el proceso de investigación co-
mo realizar cinco salidas de campo, una por cada área de estudio. Con el apoyo de un GPS
e imágenes de otros satélites con mayor resolución espacial, como GeoEye-1 que puede
captar imágenes con una resolución que alcanza los 0,45 mt en blanco y negro, y en color
a 1,65 mt. Adicionalmente, con el apoyo de un drone se adquirieron fotograf́ıas aéreas de
algunas áreas de estudio con resoluciones de hasta 10 cm. Dichas estrategias permitieron
en el desarrollo de la investigación conocer de manera detallada las áreas de estudio para
validar las respuestas de detección de los algoritmos, aśı mismo, crear un mapa de verdad
que sera tratado en la sección de resultados sobre un objetivo de plantas de palma africana
en vivero bajo condiciones controladas.

4.2 MÉTRICA VISUAL

La métrica visual usa una representación gráfica en dos dimensiones (x, y) del resultado del
algoritmo de detección. La representación muestra un mapa resultado de la detección en
ṕıxeles más brillantes (tonos blancos) que corresponden a posibles objetivos. Las respuestas
mas brillantes se pueden comparar con el mapa de verdad de terreno para determinar si
corresponde de manera correcta a un objetivo o por el contrario es una falsa alarma.
El mapa de verdad de terreno puede ser superpuesto o visto a lo largo del lado del mapa
resultado. El mapa de respuesta del detector también puede ser el resultado de un umbral η
que permite diferenciar entre un objetivo probable o fondo. Los valores superiores al umbral
η de decisión se detectan como ṕıxeles objetivo, mientras que las respuestas por debajo
del umbral son detectados como ṕıxeles de fondo. Esto crea un mapa resultado binario
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que luego se puede comparar con el mapa de verdad de terreno. La figura 6 muestra tres
mapas de resultados de detección, donde los ṕıxeles más brillantes corresponden a posibles
objetivos. De igual manera, la primera gráfica muestra el mapa de verdad de terreno, donde
se identifican la ubicación de diferentes objetivos, el objetivo identificado con el color rojo
es el objetivo a detectar por los detectores A, B, y C, según la siguiente figura.

Figura 6: Imagen bidimensional (x, y) de resultados de algoritmos de detección de objetivos. (a)
verdad de terreno, (b-d) resultados de los detectores A, B, y C.

(a) Mapa de Verdad de Terreno (b) Resultado Detector A (c) Resultado Detector B (d) Resultado Detector C

4.3 CURVAS ROC (RECEIVER OPERATOR CHARACTERISTICS)

La curva ROC describe la probabilidad de detección (PD) frente a la probabilidad de falsa
alarma (PFA) como una función de todos los posibles valores de umbral η. Por lo tanto,
las curvas ROC proporcionan los medios para evaluar el desempeño de un detector de
forma independiente de la selección de un umbral. La curva ROC se construye graficando
en el eje x la tasa de falsos positivos (FPR, False positive rate), y en el eje y la tasa de
verdaderos positivos (TPR, True positive rate). La FPR mide la cantidad de elementos
negativos detectados incorrectamente como positivos, y la TPR la fracción de ṕıxeles ob-
jetivos detectados correctamente como objetivos.

La figura 7 muestra de manera general e ilustrativa el concepto de las curvas ROC, como
herramienta de medición de desempeño de los algoritmos de detección de objetivos. Donde
el algoritmo con mejor desempeño es aquel que presente una mayor PD con una muy baja
PFA.

Figura 7: Curvas ROC, métrica de desempeño que muestra la PD frente a la PFA de uno o varios
detectores.
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5 MÉTODO Y RESULTADOS

5.1 CONJUNTO DE DATOS DE IMÁGENES HIPERESPECTRALES REALES

Y ÁREAS DE ESTUDIO

Para el desarrollo de la presente investigación se solicitó al centro de vuelos espaciales
Goddard de la NASA la adquisición de un conjunto de HSI a través del sensor hiperespec-
tral Hyperion, ubicado en la plataforma satelital EO-1. Hyperion capto escenas de cinco
poblaciones del nororiente colombiano (ver figura 8). La selección de las áreas de estudio
se realizaron previo análisis de las condiciones geográficas, climáticas y distribución de
los principales cultivos en el nororiente colombiano, buscando que cumplieran con la res-
tricción de poseer caracteŕısticas geográficas y climáticas diferentes, permitiendo adquirir
información espectral de varios cultivos agŕıcolas de importancia.

Espećıficamente, el departamento de Santander cumple en gran medida con esta condi-
ción. Santander se divide en dos sectores naturales: el andino o montaña hacia el oriente
y el Valle del Magdalena Medio al occidente que es relativamente plano. Las dos regiones
cubren al departamento de norte a sur y por mitades aproximadas. Gracias a esta geo-
graf́ıa su mapa climático tiene una gran diversidad de pisos térmicos que van desde los
90 metros sobre el nivel del mar (m.s.n.m.) (región occidental) hasta los 4.000 m.s.n.m.
(región oriental o andina); las temperaturas están en el rango de 9◦C y 33◦C, generando
una diversidad de cultivos agŕıcolas y condiciones diferentes para la áreas de estudio de la
presente investigación.

Las coordenadas geográficas centradas en las áreas de estudio seleccionadas fueron su-
ministradas a la NASA (ver tabla 1) para la captura de las HSI y corresponden a las
poblaciones de Puerto Wilches (PW), Ŕıo Negro-Lebrija (RL), Mogotes (MG) y Gua-
dalupe (GL) ubicadas en el departamento de Santander, Colombia y San Alberto (SA),
ubicada en el departamento del Cesar, Colombia. Hyperion adquirió 20 imágenes entre
febrero del 2014 y febrero de 2015. La tabla 1 resume las principales caracteŕısticas de las
áreas de estudio y los cultivos agŕıcolas principales en cada una de las áreas.

Figura 8: Áreas de estudio ubicadas en los departamentos de Santander y Cesar, Colombia. Las
franjas rojas corresponden a las áreas espećıficas captadas por el sensor Hyperion.
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IdE Área Coordenadas CaracterísticasLGeográficas TiposLdeLCultivos
PW Puerto

Wilches9
SantanderE
Colombia

q°LAR’LN9
qj°L6q’LW

LaL zonaL seL caracterizaL porL tenerL laL mayorL parteL deL sus
superficiesLplanaLconLunLrelieveLllano9LsuLclimaLesLcalienteLy
húmedaL conL unaL temperaturaL promedioL deL jjL °L C9L tiene
grandesLríosLcomoLelLríoLMagdalenaLyLelLríoLSogamosoELSu
alturaLsobreLelLnivelLdelLmar ímsnmM esLdeLéáLmE

ElLprincipalLcultivoLenLPWLesLla
palmaL deL aceite9L ubicadoL enL la
zonaL surL deL PW9L enL elL norte
existenL cultivosL tradicionales
comoLelLmaíz9L plátano9LyLáreas
conLpastosLparaLganado

ST San
Tlberto9
CesarE
Colombia

q°L6A’LN9
qj°L2R’LW

ElLáreaLSTLesLmuyLsimilarLaLlaLzonaLdeLPW9LsinLembargoLST
seL ubicaL alL surL delL departamentoL delL Cesar9L ColombiaL y
limitaLconLelLnorteLdelLdepartamentoLdeLSantanderELLaLparte
másLbajaLdelLmunicipioLseLencuentraLaLRá msnm yLlaLparteLde
mayorLalturaLseLencuentraLaL2-áá msnm alLextremoLoesteE

ElLprincipalLcultivoLen ST esLla
palmaLdeLaceite

RL RioL Negro
yL Lebrija9
Santander

q°LA6’LN9
qj°LAá’LW 0
q°Láá’LN9
qj°LA6’LW

LosL dosL municipiosL estánL ubicadosL enL elL centro0esteL del
departamentoLdeLSantanderELRLLse caracterizaLporLposeerLuna
topografíaLquebradaLenLsuLrelieve9LsuL climaLesLtropicalLque
puedeLirLdeLtempladoLaLcaliente9LdependiendoLdeL laLaltitud9
conLunaLtemperaturaLpromedioLdeL28L°LCE

RioL NegroL seL caracterizaL por
cultivosL deL cacao9L caféL y
cítricosELEn LebrijaLelLprincipal
cultivoLesLlaLpiñaE

MG Mogotes9
SantanderE
Colombia

-°L28’LN9
q2°LRq’LW

MGL seL encuentraL enL elL suresteL delL departamentoL de
Santander9LColombiaELConLlaLexcepciónLdeLlaLllanuraLdonde
seLencuentraLelLáreaLurbanaLyLalgunasLriberasLdeL los ríosLy
arroyos9LelL terrenoLesL montañosoELConLunaLalturaLdeLAq6-
MSLELLaLtemperaturaLpromedioLdeLA8L°LCGLenLlasLpartesLmás
altaLelLclimaLesLfríoLyLalLnorteLdeLMGLesLcálidoELParaLlosLmeses
deLabril9Lmayo9LjunioLyLoctubreLseLpresentaLlluviasLfuertesLy
frecuentesE

PrincipalL cultivoL esL laL cañaL de
azúcarEL SinL embargo9L hay
presenciaLdeLcultivosLdeLcaféLy
cacaoLenLmenorLproporción

GL Guadalupe9
SantanderE
Colombia

-°LA2’LN9
qj°L2R’LW

GuadalupeLseLencuentraL enLelL suresteLdelLdepartamentoLde
Santander9LColombiaELGLLposeeLsuelosLfrancosLyLarcillosos
conLunaLfertilidadLmediaLaLbajaELSusLsuelosLseLencuentranLen
zonasLdeLbosqueLhúmedoLsubtropicalLyLbosqueLhúmedoELLa
topografíaL esL 6áv ondulada9L jávL planoL yL jáv conL una
alturaLmediaLdeLAEjéq msnmELlaLtemperaturaLmediaLdeL22L°LC

DebidoL aL laL calidadL delL suelo9
GLL noL es apropiado paraL la
agriculturaL extensiva9L GLL tiene
pequeñasLgranjasLdondeLexisten
variosLcultivosL pequeños9Lcomo
elL café9L laL yuca yL laL cañaL de
azúcarELSinLembargo9LcuentaLcon
áreasLcubiertasLdeLsabanaLnativa
paraLelLganado

Tabla 1: Áreas de estudio, cultivos y principales caracteŕısticas.

5.2 PREPROCESAMIENTO DE IMÁGENES HIPERESPECTRALES

Las HSI captadas presentan diferencias entre el valor de reflectancia registrado por el
sensor y el valor real, debido a factores como el ángulo de azimut del sol, la altitud, las
condiciones atmosféricas, la geometŕıa de visión, entre otras caracteŕısticas del sensor [46].
Por lo tanto, se requirió realizar actividades de pre procesamiento, tales como: correcciones
radiométricas, atmosféricas y eliminación de bandas con baja relación señal/ruido (SNR).
La corrección radiométrica elimina el ruido striping [47] causado por la no calibración de
los detectores, y se manifiesta con la aparición de rayas verticales donde los valores digi-
tales de una banda son sistemáticamente inferiores a los de las columnas adyacentes. Para
el presente estudio, se aplicó la herramienta de calibración radiométrica del software ENVI.

Por otro lado, la corrección atmosférica es usada para compensar la pérdida de la señal,
generada mientras viaja desde la fuente de iluminación hasta la escena y se refleja hacia
el sensor. Durante la corrección atmosférica, los valores de radiancia son transformados en
valores de reflectancia espectral.

Finalmente, con el objetivo de identificar y eliminar bandas espectrales redundantes y
validar las bandas con baja SNR o bandas malas (que contienen pocos datos válidos),
se realizó un análisis estad́ıstico de las bandas en búsqueda de valores propios (del inglés
eigenvalues [30]) bajos, que corresponden a bandas con poca información válida.

Para cada HSI seleccionada se aplico el flujo de trabajo de pre-procesamiento que se
muestra en la figura 9, donde se ilustra la secuencia de actividades realizadas para obtener
HSI que puedan ser usadas como entrada en los diferentes algoritmos de detección.
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Figura 9: Flujo de trabajo de pre-procesamiento de HSI.
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5.3 CONJUNTO DE DATOS SINTÉTICOS E IMPLANTACIÓN DE OBJETI-
VOS FRACCIONADOS

Con el objetivo de tener diferentes criterios de evaluación del desempeño de los algoritmos
de detección en estudio, se crearon varias imágenes HSI sintéticas, a partir de la HSI cap-
tada para el área de estudio MG, la HSI real tiene 3341× 931 ṕıxeles, resolución espacial
de 3 m y una resolución espectral de 242 bandas espectrales en el rango espectral de 355
nm hasta 2577 nm, después del preprocesamiento realizado se removieron bandas que pre-
sentaban bajo SNR generado por presencia de alta absorción de agua y bandas obsoletas
o tradicionalmente conocidas en SR como bandas malas, finalmente se selecciono el sub-
área de estudio para MG que corresponde a escena con presencia de cultivos de caña de
azúcar obteniendo un cubo de datos de 52× 62 con 170 bandas espectrales, con el cual se
generaron los datos sintéticos y se implantaron objetivos dentro de la escena (ver figura 10).

Para la implantación de objetivos sintéticos en la HSI de MG se selecciono una firma es-
pectral pura de un mineral no presente en la área de estudio MG (municipio de Mogotes,
Santander). El mineral corresponde a la alunita y su firma espectral se extrajo de la li-
breŕıa ASTER Versión 2.0 [45]. Aster es un compendio de firmas espectrales de materiales
naturales y artificiales, que contiene la libreŕıa espectral del Servicio Geológico de Estados
Unidos (USGS), la libreŕıa espectral de la Universidad Johns Hopkins (JHU), y la libreŕıa
del laboratorio de la NASA Jet Propulsion (JPL). En el orden de coherencia del experi-
mento, la firma espectral de la alunita se réescalo para iguales rangos de reflectancia de la
imagen y se seleccionaron las longitudes de onda acordes a las imágenes de Hyperion.

Figura 10: HSI del área de estudio MG con objetivos implantados.

El método utilizado para la creación e implantación de objetivos parte de la base de crear
una nuevo ṕıxel objetivo dimp conformado por de una fracción f de fondo o ṕıxel existente
y una fracción f de la firma espectral a implantar, el ṕıxel sintético a implantar puede ser
expresado como

dimp = f · d+ (1− f) · x, (10)
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donde d es un vector K × 1 que contiene la firma espectral pura de alunita, la cual se
modifica su abundancia a partir una especifica fracción f , y es mezclada con la firma
espectral del fondo x. Dentro de la HSI se implanta una grilla de objetivos de 5 × 5 con
diferentes fracciones f implantandas de 0.1 (10 %), 0.2 (20 %) 0.3 (30 %) y 0.4 (40 %) para
ṕıxeles tipo sub-ṕıxel y un ultimo conjunto de 5 objetivos puros. La figura 10 muestra la
ubicación de cada ṕıxel implantado y la fracción f implantada en cada objetivo, y la figura
11 muestra las firmas espectrales objetivo implantadas y las principales firmas dentro de
la imagen HSI.

Figura 11: Firmas espectrales de fondo y objetivos implantados a diferentes niveles de mezcla.
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Adicionalmente, se consideró efectos de ruido sobre la imagen y los objetivos implantados.
En tanto, se adiciona ruido a las HSI con el fin de simular un comportamiento de los
detectores semejante a condiciones reales de funcionamiento del sistema. Por ello, se adi-
ciono ruido gaussiano blanco a la imagen sintética que contiene los objetivos implantados.
Finalmente, se crearon cinco HSI sintéticas de prueba con SNR de 10 dB, 15 dB, 20 dB,
25 dB y 30 dB. El SNR corresponde a la tasa de la enerǵıa de la señal sobre la energia
del ruido, matemáticamente se define como SNR = ( Ps

Pn
), el SNR puede ser expresado en

decibelios como SNRdB = 10 log10(
Ps
Pn

). La figura 12 muestra la banda 29 que corresponde
a la longitud de onda λ = 742nm del NIR, la banda se muestra a diferentes niveles de
SNR.
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Figura 12: Imágenes de banda espectral 29 que corresponde a la HSI sintética con los objetivos
implantados, y diferentes niveles de SNR.(a) Banda espectral 29 sin SNR y con objetivos implan-
tados, (b) Banda espectral 29 con SNR= 10 dB, (c) Banda espectral 29 con SNR= 15 dB, (d)
Banda espectral 29 con SNR= 20 dB, (e) Banda espectral 29 con SNR= 25 dB, (f) Banda espectral
29 con SNR= 30 dB.

(a) Imagen original, banda 29 (742 nm) (b) SNR = 10 dB (c) SNR = 15 dB

(d) SNR = 20 dB (e) SNR = 25 dB (f) SNR = 30 dB

5.4 EVALUACIÓN DE DESEMPEÑO DE ALGORITMOS DE DETECCIÓN

DE OBJETIVOS CON DATOS SINTÉTICOS

Para cada imagen sintética creada se evaluó el desempeño de los algoritmos de detección
MF, CEM, ACE, SAM y OSP. Aśı mismo, se evaluaron los algoritmos con los objetivos
sintéticos creados a partir de la firma espectral pura de la alunita a diferentes grados de
mezcla (10 %, 20 %, 30 %, y 40 %), igualmente se evaluó el comportamiento ante la firma
pura (100 %) de la alunita.

5.4.1 Experimentos y resultados con datos sintéticos sin ruido

La primera evaluación se realizo sobre la HSI sin ninguna clase de ruido, los algoritmos
deben detectar la firma espectral mezclada con una fracción f = 10 % de alunita y un
90 % de fondo, ubicada espacialmente en el ṕıxel (10,30).

La figura 13 muestra una de las métricas visuales, donde se observa la ubicación del objeti-
vo a detectar (verdad de terreno) y la respuesta de cada algoritmo (proyección bidimesional
como respuesta de los detectores). Los algoritmos ACE, CEM y MF muestran el mejor
desempeño. Para detallar y cuantificar con mayor precisión el desempeño de cada algo-
ritmo, se evaluó el desempeño mediante la métrica de curvas de ROC (ver figura 14). El
algoritmo ACE logro el mejor desempeño, alcanzando una PD de 94 % con solo una FA,
a diferencia del SAM que presento el menor desempeño con solo una PD del 48 % obtuvo
124 FA.
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Figura 13: Resultado de algoritmos con un objetivo implantado del 10 % de la firma pura de la
alunita en HSI de prueba sin ruido.

(a) Objetivo implantado al 10 % (b) ACE (c) CEM

(d) OSP (e) MF (f) SAM

Figura 14: Curva ROC, desempeño de los algoritmos ACE, CEM, OSP, MF, y SAM con un
objetivo implantado del 10 % de la firma pura de la alunita dentro de la HSI de prueba sin ruido.
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Aśı mismo, se evaluó el desempeño de todos los algoritmos para diferentes niveles de
mezcla de la firma sintética, teniendo presente en el análisis objetivos de tipo sub-ṕıxel
para los objetivos con fracciones de f = 10 %, 20 %, 30 % y 40 %. La figura 15 muestra las
curvas ROC que grafican el desempeño de los diferentes algoritmos, donde se evidencia
como los algoritmos ACE, CEM y MF incrementan su desempeño de PD en la medida que
la fracción f de la firma pura aumenta. Sin embargo, se observa que el comportamiento
del algoritmos ACE es minimamente variante a los diferentes niveles de f . Adicionalmen-
te, se observa un comportamiento at́ıpico del detector OSP, ya que su rendimiento es
inversamente proporcional en la medida que aumenta el porcentaje de f .
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Figura 15: Curvas ROC desempeño de detección de objetivo implantado con diferentes fracciones
de la firma pura de alunita dentro de HSI de prueba sin ruido. (a) f =10 %,(b) f =20 %, (c)
f =30 %, (d) f =40 %, y (e) f =100 % firma pura.
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Otro punto de importancia a entender en el comportamiento de los algoritmos, es cuando
estos se enfrentan a objetivos tipo full ṕıxel o ṕıxel puro. Para evaluar este comporta-
miento se realizo una ultima prueba con la imagen sin ruido y con el objetivo de la firma
espectral pura de la alunita implantanda en la fila 50 de la HSI.

Se evidencia que los detectores ACE, CEM y MF muestran una muy buena respuesta
frente a objetivos con firmas espectrales muy bien definidas (firmas puras). ACE, CEM y
MF detectan la totalidad de los objetivos con PD superior al 98 %, ACE logro una PD del
99.8 % lo que corrobora la calidad de respuesta del detector observado en la figura 16.a.

Figura 16: Curvas ROC y respuesta de detección para objetivos puros en HSI sin ruido. (a)
Curva ROC con ṕıxel puro (b) ACE, (c) CEM, (d) OSP, (e) MF, y (f) SAM
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5.4.2 Experimentos y resultados con datos sintéticos con SNR=10 dB, SNR=15 dB,
SNR=20 dB, SNR=25 dB y SNR=30 dB

Con el fin de analizar el desempeño y comportamiento de los cinco algoritmos seleccionados
a diferentes niveles de ruido, se utilizo la HSI con los objetivos de detección implantados
dentro de la misma y se adiciono ruido gaussiano blanco (10 dB, 15 dB, 20 dB, 25 dB y
30 dB), generando cinco HSI sintéticas.

Para cada HSI sintética se corrieron los cinco algoritmos de detección, tanto para sub-ṕıxe-
les como para ṕıxeles puros (full-ṕıxel). La figura 17 muestra el resultado de los algoritmos
ejecutados sobre la imagen sintética con ruido SNR=10 dB, aqúı se evalúa la capacidad de
detectar un objetivo de tipo subṕıxel formado por el 10 % de alunita. Los resultados de los
algoritmos muestran como ningún detector es capaz de detectar los 5 objetivos ubicados
en la fila 10, dentro de una HSI con un SNR=10 dB, y el número de falsas alarmas se
incrementa considerablemente. Sin embargo, con este nivel de ruido algunos logran detec-
tar los ṕıxeles implantados con firmas puras ubicados en la fila 50 de la HSI. La figura
17.a. muestra una malla donde los nodos indican la ubicación de los objetivos y las filas
muestran el grado de mezcla del objetivo.

Figura 17: Resultado de respuesta de los detectores sobre HSI sintética con SNR=10 dB y con
una firma mezclada con fracción f =10 % como objetivo de tipo subṕıxel a detectar. (a) ACE, (b)
CEM, (c) OSP, (d) MF, (e) SAM, y (f) Curvas ROC.
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Aśı mismo, se evaluó tomando como criterio que cada algoritmo tuviese solo una falsa
alarma en la imagen original como punto de partida, para realizar el análisis del compor-
tamiento de número de falsas alarmas (FA) al ser adicionado diferentes niveles de ruido
(ver figura ??). OSP y SAM presentaron el mayor número de FA con 859 FA y 576 FA res-
pectivamente. Finalmente, todos los detectores se estabilizan respecto a un menor número
de FA aceptables cuando se llegan a niveles de SNR=25 dB o superior.
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Figura 18: Número de FA a diferentes niveles de ruido.
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La figura 19 muestra seis curvas ROC, que permiten realizar un análisis general del re-
sultado de todos los detectores a diferentes niveles de ruido, espećıficamente cuando la
tarea es detectar un objetivo tipo subṕıxel; los resultados arrojaron que los algoritmos
CEM, MF, y OSP son drásticamente inferiores con SNR=10 dB o menores. Sin embargo,
se observa que el algoritmo SAM presenta un mejor comportamiento, esto debido a que
SAM no es sensible a modificaciones en las magnitud del vector que se ven afectadas por
el ruido, por el contrario SAM al basarse en el calculo del ángulo entre ṕıxeles solo puede
ser afectado cuando la dirección de los vectores se altera.

Figura 19: Curvas ROC de resultado de diferentes algoritmos al detectar un objetivo tipo sub-
ṕıxel creado con una firma mezclada al 10 % a diferentes niveles de ruido.
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Los resultados de desempeño de los diferentes algoritmos vaŕıan cuando se trata de objeti-
vos tipo full ṕıxel o ṕıxel puro. La figura 20 muestra una mejor respuesta de los detectores
a diferentes niveles de ruido inducido en las HSI cuando el objetivo a detectar es full ṕıxel.
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De igual manera, se observa que todos los algoritmos estabilizan su desempeño a niveles de
ruido de 20 dB o superior, a diferencia cuando se trabaja con objetivos tipo sub-ṕıxel que
solo logran un desempeño aceptable con niveles de ruido superior a los 25 dB. Aśı mismo,
el algoritmo CEM cuando se trata de objetivos tipo full ṕıxel alcanza desempeños iguales
al MF, algoritmo que siempre ha superado a CEM en las pruebas realizadas con datos
sintéticos.

Figura 20: Curvas ROC de resultado de diferentes algoritmos al detectar un objetivo de tipo
ṕıxel completo a diferentes niveles de ruido
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5.5 EVALUACIÓN DE DESEMPEÑO DE ALGORITMOS DE DETECCIÓN
DE OBJETIVOS CON DATOS REALES

La principal tarea de la presente investigación es evaluar el uso y aplicación de las HSI
a partir de la identificación e implementación de algoritmos de detección de objetivos en
escenas o áreas agŕıcolas en Colombia, a partir de HSI. Para tal fin, se logro adquirir un
número mayor a 20 HSI captadas por el sensor Hyperion desde el satélite EO-1 en las áreas
de estudio seleccionadas (ver sección 5.1 Conjunto de datos de imágenes hiperespectrales
reales y áreas de estudio).

La presente sección se abordará de manera individual y separada para cada área de estudio,
con el objetivo de evaluar todos los aspectos y detalles surgidos en cada área y con cada HSI
desde el plan de adquisición de las imágenes, las HSI, su préprocesamiento, y finalmente
la aplicación de los algoritmos de detección.

5.5.1 Resultados de algoritmos de detección de objetivos en HSI del área de estudio de
Puerto Wilches (PW)

Puerto Wilches es un municipio ubicado al noroccidente del departamento de Santander.
se caracteriza por poseer la mayor parte de su superficie plana. con un relieve de valles,
su clima es templado y húmedo con una temperatura promedio de 33◦C, por su superficie
cruzan dos grandes ŕıos, el ŕıo Magdalena y el ŕıo Sogamoso. Su altura es de 90 msnm. El
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principal cultivo en PW es la palma africana de aceite, ubicado en la zona norte de PW, en
el sur existen cultivos tradicionales como el máız, plátano, y áreas con pastos para gana-
do. Aśı mismo, se encuentran pequeñas plantaciones o áreas cultivas con arboles de caucho.

El área de estudio de PW, es el área que posee mayor número de HSI adquiridas en el
presente estudio. Se cuenta con siete HSI captadas entre el 9 de febrero del 2014 y el 29
de noviembre de 2014. La figura 21 muestra cinco HSI, dentro de las cuales se encuentra
la imagen que finalmente se utilizó para el área de PW, y corresponde a la HSI captada
el 29 de noviembre de 2014, por sus condiciones de muy baja nubosidad y sombras es la
HSI más apropiada para el presente estudio.

De igual manera, se observa el problema de alta nubosidad en las diferentes escenas (ver
figura. 21), siendo este uno de los retos a superar en la captura de las HSI. Debido a
la resolución temporal (tasa de revisita) del satélite EO-1 sobre el territorio Colombiano
(cada 16 d́ıas), la adquisición de escenas optimas es limitada. Colombia se caracteriza por
ser un páıs con alta nubosidad, dificultando en cierto nivel estudios basados en SR.

Figura 21: HSI captadas por el sensor Hyperion para el área de estudio PW, en color verdadero
(bandas 29=rojo, 20=verde, y 12=azul) y área de estudio especifica a cultivos de palma africana
de aceite y caucho.

09WfebW14
x =MMMM256
y =MM3189
MMM=MMMM242�

27WjunW14
x =MMMM256
y =MM3128
MMM=MMMM242

22WagoW14
x =MMMM256
y =MM3413
MMM=MMMM242

08WnovW14
x =MMMM256
y =MM3189
MMM=MMMM242

29WnovW14
x =MMMM256
y =MM3341
MMM=MMMM242� � � �

RioM
Sogamoso

BarrancaW
bermeja

RioM
Magdalena

PalmaMAfricana
deMAceiteMSana

PalmaMAfricana
deMAceiteM
EnfermaMMCPC)

CultivosMdeM
Caucho

PastoMpara
ganaderia

ÁreaMdeMestudioMPuertoMWilchesMCPW)

Para la extracción de las firmas espectrales a partir de HSI, es necesario superar el proble-
ma de la variabilidad espectral. Como resultado en la extracción de firmas espectrales para
el área PW, se encontraron espectros correspondientes a los ṕıxeles para el mismo tipo de
superficie (ej. cultivo de palma africana de aceite) que presentan una variabilidad espectral
inherente, impidiendo la caracterización homogénea de las palmas dentro de una misma
área del cultivo. La figura 22 muestra la variabilidad espectral presente en el cultivo de
palma africana, presentándose en mayor grado en los cultivos de palma africana enferma,
debido a la irregularidad de los cultivos enfermos, donde se encuentran palmas muertas o
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palmas enfermas afectadas en diferentes grados.

El área de estudio de PW presenta particularmente una gran afectación del cultivos de
palma africana generada por la enfermedad denominada Pudrición de Cogollo (PC). La
PC es considerada como un hongo. El hongo provoca que las hojas de la planta se sequen
y adquieran un tono amarillento, acelerando el proceso de pudrición y muerte de la pal-
ma. En PW el área cultivada en palma africana es de aproximadamente 70.000 has de
las cuales para el año 2013 más del 50 % (35.000 has) de los cultivos de palma poseen la
enfermedad. Esta es la principal razón para extraer de esta área de estudio firmas espec-
trales como objetivos a detectar que correspondan a cultivos de palma africana sana y
cultivos de palma africana enferma. Aśı mismo, en la parte inferior del área de estudio al
sur de PW se encuentran plantaciones de caucho que serán también objeto de investigación.

Figura 22: Firmas espectral de cultivos caracteŕısticos en área de estudio de PW. (a) Firma media
de palma africana de aceite sana, (b) Firma media de palma africana de aceite enferma, (c) Firma
media de cultivo de caucho, y (d) Firmas espectrales seleccionadas como objetivos
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Se tomaron 15 firmas espectrales de la HSI por cada cultivo seleccionado o sub-área. A
través de la estimación del coeficiente de determinación R2 de cada firma como la variable
dependiente respecto a la media del conjunto de firmas (ver figura 23), se retiraron las
firmas que presentaron un menor R2, quedando un conjunto de 12 firmas con las cuales
se generó la firma final de cada objetivo (ver figura 22.d).

39



Figura 23: Coeficientes de determinación R2 de ṕıxeles frente a la media de cultivo de palma
africana enferma en PW. (a) R2 de firma espectral del ṕıxel (70,43), (b) R2 de firma espectral del
ṕıxel (76,55)
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La figura 23 muestra los coeficientes de determinación de dos firmas espectrales tomadas
para dos ṕıxeles dentro de la HSI. Los ṕıxeles corresponden a cultivos de palma africana
enferma, como se comentó anteriormente la variabilidad presente en esta área del cultivo es
alta, lo cual hace que el proceso de selección de una firma espectral u objetivo sea riguroso.

Con las tres firmas seleccionadas como objetivos se ejecutan los cinco algoritmos identifi-
cados (CEM, ACE, OSP, MF, y SAM) sobre la HSI preprocesada del área de estudio de
PW. Finalmente, la HSI tiene una dimensión de 359× 145 , y λ = 149 bandas espectrales.

5.5.1.1. Resultados de algoritmos para la detección de cultivos de palma africana sana como
objetivo en PW

La figura 24 muestra los resultados de los diferentes algoritmos de detección para un
objetivo caracterizado por la firma espectral de un cultivo de palma africana saludable.
La ubicación del objetivo se identifica con un poĺıgono rojo sobre la HSI en color verda-
dero (ver figura 24.a). Los cinco algoritmos de detección (ACE, CEM, OSP, MF y SAM)
lograron detectar el objetivo. Sin embargo, el número de falsas alarmas generado por los
diferentes algoritmos alteran su optimo desempeño. Visualmente sobre la figura 24 se pue-
de observar que el algoritmo ACE presenta el mejor comportamiento. Aśı mismo, los dos
algoritmos con menor desempeño (SAM y OSP) aun teniendo un gran número de fal-
sas alarmas, permiten mapear o visualizar el contorno de las áreas o parcelas con gran
similitud espectral.

Figura 24: Resultados de los algoritmos en la detección de palma africana sana. (a) HSI en RGB,
(b) ACE, (c) CEM, (d) OSP, (e) MF, (f) SAM.
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5.5.1.2. Resultados de algoritmos para la detección de cultivos de palma africana enferma como
objetivo en PW

Para la detección de cultivos de palma africana enferma, todos los algoritmos redujeron
su desempeño con relación a objetivos que tienen un comportamiento más homogéneo, la
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irregularidad de las áreas cultivadas con presencia de palmas enfermas hace que la variabi-
lidad espectral aumente, y por ende, el número de falsas alarmas. La figura 25 muestra el
resultado de los diferentes algoritmos. Sin embargo, visualmente ningún detector muestra
una área definida de detección del objetivo en su ubicación real, la ubicación del objetivo
es señalada mediante un poĺıgono rojo en la figura 25.a. Por lo tanto, es recomendable
observar el desempeño de los algoritmos mediante métricas cuantitativas. Este análisis se
realiza mediante las curvas ROC (ver figura 27), alĺı se observa que la probabilidad de
detección de los algoritmos CEM, OSP y SAM cayó por debajo del 40 % en su tarea de
detectar las áreas con cultivos enfermos. Adicionalmente, las curvas ROC muestran que
para este tipo de objetivo, solo el algoritmos ACE presenta un mejor comportamiento. Sin
embargo, no es aceptable en términos del número de falsas alarmas (> 100) cuando ACE
posee solo un 80 % de seguridad en la detección de la firma objetivo.

Figura 25: Resultado de los algoritmos en la detección de palma africana enferma. (a) HSI en
RGB, (b) ACE, (c) CEM, (d) OSP, (e) MF, (f) SAM.
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5.5.1.3. Resultados de algoritmos para la detección de cultivos de caucho como objetivo en PW

Como ultimo objetivo a detectar utilizando en el área estudio de PW, se caracterizó la
firma espectral de cultivos de caucho (ver figura 26). Los cultivos de caucho se ubican la
parte inferior de la escena o HSI, y se identifica su ubicación mediante un poĺıgono rojo
en la figura 26.a. En la detección de este objetivo se volvió a presentar un mejor com-
portamiento de los detectores con respecto al anterior objetivo (cultivo de palma africana
enferma). Las curva ROC (ver figura 27.c) para el cultivo de caucho muestra un compor-
tamiento at́ıpico en el algoritmo OSP, debido a la falta de valores de la imagen, causado
por la manera como fue cubierta o barrida el área al momento de la captura por el sensor,
debido a la órbita o trayectoria del satélite. El cultivo de caucho posee caracteŕısticas
homogéneas (alturas, estado del cultivo, follaje, etc), convirtiéndolo en un cultivo apto
para ser detectado mediante el uso de algoritmos de detección en HSI, los algoritmos ACE
y MF permitieron detectar con mayor detalles la presencia del cultivo. Desde el punto
de vista espacial, se puede mostrar la capacidad de los algoritmos para detectar un ob-
jetivo. Espećıficamente en esta escena, el área de estudio posee una dimensión de 4.650
m × 10.770 m, para un total de 46 millones de m2 equivalente 4.685 hectáreas (has), y
el área cubierta por el objetivo (cultivo de caucho) y que fue detectada es de tan solo 36 has.
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Figura 26: Resultado de los algoritmos en la detección de cultivo de caucho. (a) HSI en RGB, (b)
ACE, (c) CEM, (d) OSP, (e) MF, (f) SAM.
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Figura 27: Curvas ROC de los algoritmos para los objetivos (a) Palma africana sana, (b) Palma
africana enferma, y (c) Cultivo de Caucho.
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Otro criterio de evaluación del desempeño de los detectores fue cuantificar el número de
falsas alarmas a tasas de probabilidad de detección (PD) del 80 % y 90 %. La tabla 2 mues-
tra los resultados que validan el comportamiento observado en las imágenes de salida de
los detectores y las curvas ROC. Se destaca de forma negativa el gran número de falsas
alarmas generadas en el algoritmo OSP al intentar detectar cultivos de palma africana
enferma, OSP con una probabilidad de detección del 90 % alcanzo 4.654 falsas alarmas.

Tabla 2: Número de falsas alarmas frente a probabilidades de detección del 90 % y 80 % para los
objetivos (a) Palma africana sana, (b) Palma africana enferma, (c) Cultivo de Caucho.
Algoritmos / PD 90% 80%

ACE 0 0

CEM 15 20

OSP 199 624

MF 15 19

SAM N.A N.A

Algoritmos / PD 90% 80%

ACE 0 0

CEM 71 166

OSP 4634 6997

MF 69 148

SAM N.A N.A

Algoritmos / PD 90% 80%

ACE 0 0

CEM 36 14

OSP 632 1374

MF 31 64

SAM N.A N.A

(a) Número de FA,
     Palma Sana

(b) Número de FA,
      Palma Enferma

(c) Número de FA,
      Cultivo Caucho
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5.5.2 Resultados de algoritmos de detección de objetivos en HSI del área de estudio de
San Alberto (SA)

El municipio de San Alberto se ubica al sur del departamento del Cesar, Colombia, y limita
con el norte del departamento de Santander. El área SA es muy similar a la zona de PW, el
80 % de SA posee valles de iguales caracteŕısticas a los ubicados en PW. Aśı mismo, por su
territorio circundan dos cuerpos de agua (ŕıo Lebrija y ŕıo San Alberto). Las condiciones
geográficas de superficies planas y alta temperaturas (33◦C) son propicias para los cultivos
agŕıcolas de palma africana de aceite y grandes superficies de pasturas para ganadeŕıa. A
diferencia de PW, las plantaciones de palma africana en SA, son plantaciones saludables
y los brotes de la enfermedad PC son mı́nimos.

Para el área de estudio SA, Hyperion capto dos HSI en el mes de octubre de 2014, de
igual modo como en PW, se presentaron dificultades por la alta nubosidad en los d́ıas de
adquisición. Sin embargo, en la escena del d́ıa 23 de octubre fue posible captar el área
de interés, donde se encuentran plantaciones de palma africana y grandes superficies de
pastos para ganados (ver figura 28).

Figura 28: HSI del área de estudio de San Alberto (SA), Cesar.

04-oct-14
x =ssss256
y =ss3177
sss=ssss242

23-oct-14
x =ssss256
y =ss3187
sss=ssss242� �

PalmasAfricana
desAceitesens

Vivero

PalmasAfricana
desAceites

AdultasC10saños)

Pastospara
ganaderia

ÁreasdesestudiosSansAlberto,sCesarsCSA)

SansAlberto,
Cesar

x =ssss105
y =ssss105
sss=ssss161�

El procedimiento para la extracción de las firmas espectrales objetivos del área de estudio
de SA y que se usaron sobre los cinco algoritmos seleccionados, fue similar al usado en
PW. Sin embargo, para la caracterización de la firma espectral de pastos dedicados a la
ganadeŕıa fueron tomados ṕıxeles en tres áreas separas por aproximadamente 2 Km entre
śı, ver figura 28. Aśı mismo, para la caracterización de la firma espectral de plantas de
palma africana de aceite en vivero, se tomo ventaja de la existencia del vivero de la plan-
tación ubicado en la parte central de la escena, que corresponde a 10 ṕıxeles de la HSI,
permitiendo tomar como verdad de terreno los 10 ṕıxeles. La figura 29 muestra las tres
firmas seleccionadas como objetivo y que corresponden a pastos para ganadeŕıa, cultivo
de palma africana adulta (10 años), y plantas de palma africana en vivero.
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Figura 29: Firmas espectral de cultivos caracteŕısticos en área de estudio de SA. (a) Firma media
de pastos para ganadeŕıa, (b) Firma media de palma africana de aceite adulta (10 años), (c) Firma
media de palma africana de aceite en vivero, y (d) Firmas espectrales seleccionadas como objetivos
en SA.
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Con las tres firmas seleccionadas como objetivos se ejecutan los cinco algoritmos identifi-
cados (CEM, ACE, OSP, MF, y SAM) sobre la HSI preprocesada del área de estudio de
SA. La HSI usada para el área SA tiene una dimensión de 105× 105 , y λ = 161 bandas
espectrales. Las figuras 30, 31, y 32 muestran la respuesta de detección. Espećıficamente,
la figura 30 muestra la detección de la firma espectral que caracterizan el objetivo de pas-
tos dedicados a ganadeŕıa, distribuidos especialmente en la escena. Es posible visualizar
y validar con la curvas ROC (ver figura 33.a) que los dos mejores algoritmos para este
objetivo, fueron el ACE y MF. La figura 30.e que corresponde a la salida del detector
MF, facilita visualmente la ubicación de las áreas de pastos para ganado que el algorit-
mo MF detecto, un análisis con mayor detalle y cuantitativo se realiza en la sección 5.5.2.1.

La respuesta de detección del objetivo que corresponde a palma africana adulta, se ubica
en la figura 31 y en las curvas ROC graficadas en la 33.b. Donde se puede observar que
todos los algoritmos disminuyen su rendimiento, aqúı dos algoritmos (MF y CEM) que
han mantenido un comportamiento estable decrecen con este objetivo, su PD reportada
en la curva ROC parte desde solo el 20 %, después de analizar la HSI en las bandas del
infrarojo se encontró que la principal causa se debe a las sombras generadas por la nubes,
que coinciden sobre gran parte del área con palma africana, generando aumento en la
variabilidad espectral del cultivo a detectar.
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Figura 30: Resultado de los algoritmos en la detección de cultivo o áreas dedicadas a pastos para
ganado. (a) HSI en RGB, (b) ACE, (c) CEM, (d) OSP, (e) MF, (f) SAM.
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Figura 31: Resultado de los algoritmos en la detección de cultivos de palma africana adulta. (a)
HSI en RGB, (b) ACE, (c) CEM, (d) OSP, (e) MF, (f) SAM.
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Figura 32: Resultado de los algoritmos en la detección de cultivos de palma africana en vivero. (a)
HSI en RGB, (b) ACE, (c) CEM, (d) OSP, (e) MF, (f) SAM.
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Figura 33: Curvas ROC de desempeño de los algoritmos en la detección de cultivos en SA. (a)
Pasto para ganado, (b) Palma africana adulta, y (c) Palma africana en vivero.
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5.5.2.1. Evaluación de resultados de algoritmos basados en métricas con umbrales para la de-
tección de plantas de palma africana en vivero como objetivo en SA.

Para el análisis de los resultados de la firma espectral que caracteriza las plantas de
palma africana en vivero, plantas que son controladas en condiciones optimas y con mayor
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densidad (número de plantas por m2) que las palmas adultas ubicadas sobre los cultivos
productivos. Para la evaluación del desempeño de este objetivo, se aplicaran dos métricas
que involucran el uso de umbrales, tanto para PD, como para la PFA. Para este experimen-
to se creo un mapa de verdad de terreno tomando ventaja de la existencia del vivero de la
plantación ubicado en la parte central de la escena, una área del vivero fue seleccionada
como objetivo. El objetivo esta formado por 10 ṕıxeles de la HSI.

Existen dificultades cuando se intenta verificar con mayor detalle el desempeño de los al-
goritmos a través de la estimación de las curvas ROC. Las dificultades se deben al número
de ṕıxeles en un hipercubo tradicionalmente es del orden de 105, lo que limita los métodos
emṕıricos de estimación de la PFA que es del orden de menos de 10−4 por cubo; adicio-
nalmente, el número de ṕıxeles objetivos en una escena es muy pequeño, lo que limita
la precisión que se puede lograr en la estimación del rendimiento de detección las curvas
ROC; para superar estas dificultades el número mı́nimo de ṕıxeles N utilizados para esti-
mar una probabilidad P debe ser 10/P o preferiblemente de 100/P [48].

Por lo tanto, se utilizara una métrica que involucre una tasa de falsa alarma constante
(TFAC) mediante la determinación de un umbral η para una PFA = 100/N , donde N
es el número de ṕıxeles de la escena (11.025 ṕıxeles), la figura 34 muestra la PD de los
tres objetivos con un umbral η con una PFA = 0,009. La figura 34 permite validar desde
esta otra métrica que el algoritmo ACE a umbrales de PFA del orden de 10−3 mantiene
el mejor desempeño. Aśı mismo, el bajo desempeño de los algoritmos CEM y MF cuando
se trata del objetivo de palma africana adulta es notable, al perder aproximadamente 4
unidades porcentuales.

Figura 34: PD de los algoritmos con una PFA = 0,009 para los objetivos de pasto, palma africana
adulta y palma africana en vivero.
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Otro experimento realizado para analizar el comportamiento de los algoritmos, consistió en
crear un umbral por cada detector tomando como base la menor respuesta de salida entre
los ṕıxeles que conforman el objetivo. De esta manera, se proyectaron las respuestas de
cada detector en la figura 35.b-f. Aśı mismo, la primera imagen de la figura muestra la
verdad de terreno y la estad́ıstica de número de ṕıxeles objetivo, ṕıxeles de fondo y el total
de los mismos.
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Figura 35: Desempeño de los algoritmos basados en umbrales sobre la respuesta de cada detector
para el objetivo de palma africana en vivero y sus matrices de confusión. (a) verdad de terreno,
(b) ACE, (c) CEM, (d) OSP, (e) MF, (f) SAM.
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Como resultado de este experimento, se derivan otras métricas que permiten cuantificar
la razón o tasa de verdaderos positivos (VPR) frente a la razón o tasa de falsos positivos
(FPR), aśı como la exactitud (ACC). Para tal fin se crearon las matrices de confusión
binaria para cada detector. La matriz de confusión está compuesta de cuatro categoŕıas:
los verdaderos positivos (VP) que son los objetivos correctamente detectados. Los falsos
positivos (FP), también llamados falsas alarmas son las detecciones de objetivos cuando
no lo son. Los verdaderos negativos (VN), detecciones negativas o de fondo detectadas
correctamente como fondo. Y falsos negativos (FN) que son los ṕıxeles objetivos que
el algoritmo detecta de manera errada como fondo y los marca como fondo. La figura
35 muestra el resultado de cada algoritmo bajo diferentes métricas, desde las visuales,
pasando por detecciones de objetivos con umbrales basados en las respuesta de los ṕıxeles,
la creación de las matrices de confusión binaria, y finalmente la estimación de las tasas de
VPR, FPR y ACC. De manera general los resultados muestran como los algoritmos ACE,
CEM y MF presentan un comportamiento optimo, en contraste con los algoritmos OSP y
SAM que son capaces de detectar el objetivo, sin embargo, sus FP son altas desmejorando
su rendimiento, estos resultados validan los evaluados desde las curvas ROC (ver figura
33) y los obtenidos con la métrica basada en umbrales para la PFA (ver figura 34).

5.5.3 Resultados de algoritmos de detección de objetivos en HSI del área de estudio de
Ŕıo Negro (RL)

El Municipio de Ŕıo Negro, es la primera área de estudio en la presente investigación en
poseer una geograf́ıa montañosa, con una temperatura promedio de 28◦. RL se caracteriza
por su agricultura tradicional, con cultivos de menor extensión o superficie como cacao,
café, y ćıtricos. RL se diferencia de PW y SA por su geograf́ıa, clima y cultivos industria-
lizados de palma africana y pastos para ganadeŕıa extensiva, siendo cultivados en grandes
superficies. La figura 36 muestra la HSI y el sub-área seleccionada, donde se observa el
sistema montañoso presente.
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Figura 36: HSI del área de estudio de Rı́o Negro (RL), Santander.
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En RL se presentaron tres limitantes, la primera hace referencia al número de HSI, solo
se logro adquirir una HSI, la segunda se debe al tipo de agricultura tradicional, con pre-
sencia de cultivos de menor tamaño en superficie cultivada, y la tercera limitante se debe
a la sombras generadas por las montañas presentes en la escena, debido a la geograf́ıa del
terreno y la hora de adquisición de la imagen (2:00 pm).

Como objetivo para el área de RL se seleccionó un superficie con un cultivo de ćıtricos
que posee una superficie superior a 30m2 (tamaño de un ṕıxel de Hyperion). La figura
37.a muestra las firmas espectrales de diferentes ṕıxeles presentes en el área cultiva con
ćıtricos, y la figura 37.b muestra la firma espectral media utilizada como objetivo para
detectar el cultivo de ćıtricos.

Figura 37: Firma espectral de cultivos de ćıtricos en RL, (a) diferentes firmas extráıdas de cultivos
de ćıtricos, (b) Firma espectral media cultivo de ćıtricos.
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Para evaluar el desempeño de los algoritmos a la hora de detectar el cultivo de ćıtricos en
el área de estudio RL, el objetivo se representó por 4 ṕıxeles como la verdad de terreno, y
para su evaluación se aplicaron dos métricas. La figura 38 muestra las curvas ROC, donde
se observa como el algoritmo SAM, a pesar de mostrar desempeños bajos en otras áreas
de estudio, para RL supera los algoritmos CEM y MF. Esto se debe a que SAM no se ve
afectado por problemas de sombras o cambios en los niveles de iluminación de los ṕıxeles.
Desde otro punto de vista, se cuantificó el número de FA que presentan los algoritmos en
el proceso de detectar los 4 ṕıxeles objetivos, se observa que el algoritmo ACE presenta
el mejor desempeño, logrando detectar el objetivo con solo una FA, aśı mismo se observa
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que aunque SAM en la curva ROC muestra el segundo mejor desempeño, al momento de
cuantificar el número de FA, pasa a la cuarta posición de desempeño, el efecto se explica al
observar detalladamente el comportamiento de la curva ROC de SAM, esta logra detectar
inicialmente los objetivos con 75 % de PD, sin embargo, se desplaza por el eje de PFA

sumando FA.

Figura 38: Curvas ROC de desempeño de algoritmos de detección de cultivo de ćıtricos como
objetivo en RL, y el número de FA para en la detección de 4 ṕıxeles.
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5.5.4 Resultados de algoritmos de detección de objetivos en HSI del área de estudio de
Mogotes (MG)

El área de estudio de MG es similar a RL, posee una geograf́ıa de montaña, sin embargo,
MG tiene una mayor altura sobre el nivel del mar y su clima es más frió, con una tempe-
ratura promedio de 18◦. La caña de azúcar es uno de los principales cultivos agŕıcolas en
MG. Con el fin de corregir los problemas presentados en RL, respecto a sobras generadas
por montañas y la falta de cultivos con superficies cultivadas en grandes extensiones, para
el área de estudio de MG se seleccionó un valle donde se encuentran grandes superficies
cultivadas con caña de azúcar en diferentes etapas de su desarrollo y crecimiento. La figura
39 muestra las diferentes HSI adquiridas, donde se visualiza la alta nubosidad presente,
de igual manera se muestra el sub-área donde se identifican las ubicaciones de diferentes
tipos de cultivos de caña de azúcar.

Figura 39: HSI del área de estudio de Mogotes (MG), Santander.
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La selección de firmas espectrales en MG, tomó ventaja de la presencia de cultivos de caña
de azúcar en sus diferentes niveles de desarrollo y crecimiento, permitiendo caracterizar
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tres firmas espectrales (suelo desnudo en preparación para cultivar caña de azúcar, caña
de azúcar joven (3 meses), y caña de azúcar adulta o madura (> 8 meses)). La figura 37
muestra las tres firmas espectrales seleccionadas como objetivos y su variación espectral.
Se destaca en la figura 37.a la firma espectral del suelo desnudo por su forma y comporta-
miento espectral, debido a la alta reflectancia de las longitudes de onda del rojo por efecto
del suelo.

Figura 40: Firmas espectral de cultivos caracteŕısticos en área de estudio de MG. (a) Firma media
de suelo desnudo, (b) Firma media de caña de azúcar joven, (c) Firma media de cultivo de caña
de azúcar adulta, y (d) Firmas espectrales seleccionadas como objetivos para MG
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Para comparar el desempeño de los algoritmos ACE, CEM, OSP, MF y SAM en el área de
estudio de MG se realizaron tres pruebas, cada una, con una firma espectral caracterizada
en la figura 40.d. El resultado mostró que los algoritmos tienen un mejor desempeño, incre-
mentando la PD en 30 puntos porcentuales, cuando se corren sobre escenas en territorios
planos, con grandes áreas cultivadas de un mismo cultivo, condiciones como las anteriores
permiten tener escenas homogéneas y libres de sombras, por ende se disminuye la variabi-
lidad espectral presente en los objetivos. La figuras 41.a, b y c muestran las curvas ROC
para los tres objetivos, El mejor desempeño para los algoritmos ACE, CEM, MF y OSP,
se logró al detectar la firma espectral de suelo desnudo, principalmente por dos aspectos:
el primero de ellos se debe a la baja variabilidad espectral presente en la firma espectral
de suelo desnudo, y la segunda se genera porque el desempeño de estos detectores aumen-
ta cuando el objetivo a detectar es fácilmente diferenciable del fondo, espećıficamente, el
75 % del área de estudio de MG es vegetación y un 20 % es suelo desnudo, el restante 5 %
corresponde a otros materiales u objetos (ŕıos y v́ıas). Por lo tanto, la firma espectral de
suelo desnudo tiene una gran diferencia del fondo (vegetación), debido a la alta reflectancia
del rojo (ver 40.d).
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Figura 41: Curvas ROC de desempeño de detección de los algoritmos para los objetivos (a) Suelo
desnudo, (b) Cultivo de caña de azúcar joven, y (c) Cultivo de caña de azúcar adulta.
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Adicionalmente, las figuras 41.b y c ilustran como los algoritmos MF y CEM, pierden
desempeño con respecto a SAM, debido a la sensibilidad de los detectores cuando existen
alta similitud entre los ṕıxel a evaluar (ej. firmas espectrales de cultivos de caña de azúcar
en diferentes etapas de crecimiento). Finalmente, el desempeño de los tres mejores algorit-
mos en orden descendente de desempeño son ACE, MF y CEM, debido a la forma en que
modelan el fondo de manera estad́ıstica, para lograr una mayor separación entre fondo y
objetivo.

5.5.5 Resultados de algoritmos de detección de objetivos en HSI del área de estudio de
Guadalupe (GL)

La ultima área de estudio es Guadalupe (GL), GL se encuentra en el sureste del depar-
tamento de Santander, posee geograf́ıa montañosa, y algunas áreas onduladas. GL es una
región agŕıcola, sin embargo, su agricultura es la más tradicional de las cinco áreas de
estudio en la presente investigación. En GL existen cultivos en pequeñas fracciones o ex-
tensiones de tierra, tales como café, yuca, y caña de azúcar, debido a que la gran parte
de los predios o tierras de GL son pequeños minifundios o fincas donde una familia puede
tener en solo dos hectáreas mas de cinco cultivos diferentes (café, yuca, plátano, ćıtricos,
huertas caseras, entre otros); las áreas con mayor superficie cultivada y destinada a fines
agŕıcolas corresponde a pastos tipo sabana nativa, dedicada a la crianza de ganado. La
figura 42 muestra las HSI de GL y el área de estudio seleccionada.

Figura 42: HSI del área de estudio de Guadalupe (GL), Santander.
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En GL se caracterizó una sola firma espectral, debido al pequeño tamaño de los cultivos
presentes en la zona, el cultivo con más extensión y que facilitó la extracción de varios
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ṕıxeles para caracterizar una firma espectral, fue una superficie cultivada con pastos tipo
sabana dedicada a la crianza de ganado. Esta área permitió la extracción de más de 10
ṕıxeles, logrando tener una firma media como objetivo. La figura 43.a ilustra la variabilidad
espectral presente en el área cultivada con pasto, debido a la influencia realizada por el
comportamiento espectral del suelo (fondo). Los pastos tipo sabana se identifican por su
poca altura, generando una mezcla de los espectros del suelo y el pasto, este fenómeno se
visualiza por el comportamiento espectral entre las longitudes de onda de 600 nm a 680 nm,
donde la reflectancia del rojo aumenta por influencia del suelo, y no por el comportamiento
espectral del pasto. La figura 43.b muestra la firma espectral media de pasto tipo sabana
usada como objetivo.

Figura 43: Firmas espectral de cultivos caracteŕısticos en área de estudio de GL. (a) Firmas
espectrales de pasto tipo sabana, (b) Firma espectral media de pasto tipo sabana seleccionadas
como objetivos para GL
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Para evaluar el desempeño de los algoritmos de detección en esta ultima área de estudio, se
utilizaron dos métricas las curvas ROC y el número de FA con un umbral de PFA = 0,004,
donde el umbral de probabilidad se estimo como 100/N , donde N es el número de ṕıxeles
de la HSI de GL (22378 ṕıxeles). La figura 44.a ilustra las curvas ROC de desempeño de
los cinco algoritmos a evaluar, los resultados muestran que el algoritmo ACE presentó el
mejor desempeño, adicionalmente, al observar el comportamiento de los cinco algoritmos
para todas las PFA, el algoritmo MF y CEM tendŕıan el segundo y tercer mejor desem-
peño, respectivamente.

Sin embargo, se debe tener presente que la precisión de las curvas ROC se ven limitadas
por el pequeño número de ṕıxeles objetivo a detectar, que son del orden de 10−4 por cubo.
Por lo tanto, la figura 44.b permite validar el desempeño de los cinco algoritmos mediante
una tasa de falsa alarma constante (TFAC) con un umbral η para una PFA = 0,004. los
resultados de esta métrica muestran que el algoritmo ACE mantiene el mejor desempeño,
sin embargo, el algoritmo SAM bajo PFA = 0,004 tiene solo 14 FA superando a los
algoritmos CEM, MF. El algoritmo OSP solo logra sus primeras detecciones a partir de
PFA > 0,025, teniendo el desempeño más bajo a la hora de detectar pasto de tipo sabana
como objetivo en el área de estudio de GL. )
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Figura 44: Curvas ROC de desempeño de algoritmos de detección de cultivo de pasto tipo sabana
como objetivo en GL y número de FA para una PFA = 0,004
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5.6 RESUMEN DE RESULTADOS

La principal tarea de la presente investigación es identificar e implementar algoritmos de
detección de objetivos en HSI adquiridas por sensores remotos, aplicadas al sector de la
agricultura Colombiana. Para su desarrollo, en este capitulo se evaluaron de cinco algo-
ritmos seleccionados, estos algoritmos son: Estimador de coherencia adaptativo - ACE,
Algoritmo de minimización de enerǵıa restringida - CEM , Algoritmo de filtro emparejado
- MF, Proyector de subespacio ortogonal - OSP, Algoritmo de mapeo del angulo espectral
- SAM.

Este caṕıtulo inicia realizando una introducción del conjunto de datos de HSI reales adqui-
ridas y agrupadas en cinco áreas de estudio que corresponde a las poblaciones de Puerto
Wilches (PW), Ŕıo Negro-Lebrija (RL), Mogotes (MG) y Guadalupe (GL) ubicadas en el
departamento de Santander Colombia, y San Alberto (SA), ubicada en el departamento del
Cesar Colombia. La selección de las áreas de estudio se realizó buscando que cumplieran
con la restricción de poseer caracteŕısticas geográficas y climáticas diferentes, permitiendo
adquirir información espectral de varios cultivos agŕıcolas de importancia para el noro-
riente colombiano, tales como: palma africana de aceite, caucho, pastos para ganadeŕıa,
ćıtricos y caña de azúcar. Aśı mismo, se crearon seis HSI sintéticas, una HSI sintética sin
ruido y cinco con SNR de 10 dB, 15 dB, 20 dB, 25 dB y 30 dB. Se implantaron cinco
objetivos sintéticos, creados a partir de la firma espectral pura de la alunita a diferentes
grados de mezcla o fracción (f = 10 %, 20 %, 30 %, 40 %, y 100 %).

Para evaluar el desempeño de los cinco algoritmos, han sido diseñados diferentes experi-
mentos, los primeros experimentos fueron realizados sobre el conjunto de datos sintéticos
a diferentes niveles de SNR, junto con la implantación de firmas espectrales sintéticas con
diferentes grados de mezcla o fracciones de la firma espectral pura de la alunita. El primer
experimento evaluó el desempeño de los cinco algoritmos sobre una HSI sin ninguna clase
de ruido, donde el objetivo a detectar es una firma espectral mezclada con una fracción
f = 10 % de alunita y un 90 % de fondo, en este experimento los algoritmos ACE, CEM
y MF muestran el mejor desempeño. El algoritmo ACE logró el mejor desempeño, alcan-
zando una PD del 94 % con solo una FA, a diferencia del SAM que presentó el menor
desempeño, donde con una PD del 48 % y 124 FA.
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Adicionalmente, los algoritmos se evaluaron con las HSI sintéticas a diferentes niveles de
ruido. Las evaluaciones muestran que el desempeño de los algoritmos se afecta en la medida
que el nivel de ruido aumenta. Sin embargo, su desempeño se estabiliza a niveles de ruido
de 25 dB para objetivos de tipo sub-ṕıxel y de 20 dB para objetivos de ṕıxeles puros. El
algoritmo con mejor desempeño; implementado con datos sintéticos variando los niveles de
ruido y fracciones de abundancia de la firma; es el ACE. Sin embargo, el algoritmo SAM
presenta un comportamiento minimamente variante a partir de 15 dB hacia arriba, esto
se debe a que SAM no es sensible a la variabilidad espectral generada por ruido (sombras
o variaciones de luminosidad) debido a que SAM depende solo de la forma espectral del
objetivo y es independiente de las diferencias de magnitud entre el objetivo y los ṕıxeles
de fondo. Un último experimento con los datos sintéticos fue evaluar el comportamiento
de los algoritmos con objetivos tipo full ṕıxel o ṕıxel puro, como resultado se observó que
los detectores ACE, CEM y MF muestran una buen desempeño al detectar objetivos con
firmas espectrales muy bien definidas (firmas puras), debido a la baja variabilidad espec-
tral de las misma. ACE, CEM y MF detectan la totalidad de los objetivos con PD superior
al 98 %, ACE logro una PD del 99.8 %.

Los resultados de desempeño de los algoritmos de detección de objetivos ejecutados so-
bre el conjunto de datos de HSI reales, mostró que los cultivos con un comportamiento
homogéneo (similitud en alturas, estado del cultivo, follaje, etc), como la palma africana
de aceite para el área de estudio de PW y SA, y la caña de azúcar para MG, presentan
una menor variabilidad espectral, por ende generan un mejor desempeño en todos los al-
goritmos. Aśı mismo, se observó que la geograf́ıa y las dimensiones de las áreas cultivas,
inciden directamente en el desempeño de los algoritmos. Los resultados mostraron que los
algoritmos tienen un mejor desempeño, incrementando la PD en 30 puntos porcentuales,
cuando se corren sobre escenas en territorios planos, con grandes áreas cultivadas de un
mismo cultivo, condiciones como las anteriores permiten tener escenas homogéneas y libres
de sombras, disminuyendo la variabilidad espectral presente en los objetivos.

Finalmente, y de acuerdo a todas las evaluaciones realizadas en la presente investigación,
el algoritmo ACE presentó el mejor desempeño para diferentes HSI y objetivos de tipo
agŕıcola, tanto en HSI sintéticas como en HSI reales, seguido por los algoritmos CEM y MF
que presentan un comportamiento aceptable con promedios de PD = 80 %, en contraste
con los algoritmos OSP y SAM que son capaces de detectar el objetivo, sin embargo, el
número de FA son altas desmejorando sus desempeños.
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6 LONGITUDES DE ONDA CON MAYOR IMPOR-
TANCIA EN EL ESTUDIO ESPECTRAL DE LA VE-
GETACIÓN

El sensado remoto hiperespectral ha permitido nuevas formas de monitoreo del desarrollo
y crecimiento de cultivos y la estimación de variables biof́ısicas y bioqúımicas de las plan-
tas. Existe una gran número de estudios centrados en la relación entre la concentración
de pigmentos, nutrientes, estado de las plantas y las propiedades ópticas de las hojas (ver
sección 3.1 Propiedades espectrales de la vegetación). De igual manera existen investiga-
ciones que han estudiado este comportamiento a nivel de follaje (del inglés canopy) de
diferentes cultivos [26, 49, 46, 25].

La base de la relación entre el desarrollo y crecimiento de las plantas y las propiedades
ópticas se debe a que es posible medir el comportamiento espectral de la vegetación y
la cantidad de enerǵıa reflejada por una planta a lo largo del espectro electromagnético
(400nm − 2500nm), permitiendo la caracterización espectral a partir de su firma espec-
tral (ver figura 4). Dado que una firma espectral puede ser considerada como un vector
x = [x1, x2, . . . , xk, ]

T , donde K corresponde al número de bandas espectrales y cada po-
sición del vector a una respuesta espectral en una especifica longitud de onda. Lo anterior
permite la estimación de los indices de vegetación espectrales (VIS).

Los (VIS) se estiman a partir de combinaciones de dos o más bandas espectrales según las
longitudes de onda (λ) y su ancho (∆λ). La mayoŕıa de los (VIS) comprende combinacio-
nes lineales entre (λ) del NIR, (λ) del rojo en la región de visible (VIS), y (λ) del borde
rojo. Las longitudes de onda situada en estas tres regiones poseen un alto contenido de
información espectral de la vegetación [50]. La reflectancia espectral de la vegetación se
caracteriza por una muy baja reflectancia en el espectro del rojo seguido por un aumento
brusco de la reflectancia en (λ) entre ∼ 700 ± 740nm (borde rojo), y con sus mayores
valores de reflectancia en el NIR.

De esta manera, las imágenes captadas por sensores hiperespectrales permiten mejorar la
estimación de ı́ndices de vegetación, gracias a la gran cantidad de bandas o longitudes de
onda (λ) angosta y estrecha (∆λ) (narrowbands), en comparación con sistemas tradicio-
nales de sensado remoto multiespectral o de bandas extensas y discontinuas (broadbands)
[51]. Sin embargo, la alta dimensionalidad de los datos, espećıficamente el número de λ >
100 o 200 genera una incertidumbre entre cual o cuales son las (λ) que entregan mayor
información para cuantificar, detectar, y clasificar caracteŕısticas de los cultivo a través de
la estimación de VIS .

Con el objetivo de analizar cuales longitudes de onda o bandas espectrales son las más
apropiadas para las HSI y firmas espectrales usadas en la presente investigación, se rea-
lizaran tres tareas: (1) Creación de matrices de correlación de cada HSI y análisis de los
valores propios (eigenvalues) de cada HSI para determinar que bandas brindan mayor in-
formación, e identificar la existencia de bandas redundantes y bandas malas. (2) Análisis
de la distribución espacial y espectral de los ṕıxeles que corresponden a bandas del rojo,
borde rojo, y NIR mediante gráficos de dispersión de (λi contra λj). (3) Finalmente, se
validaran los resultados con respecto al estado del arte de longitudes de onda espectral
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optimas para el estudio de la vegetación.

6.1 ANÁLISIS DE LONGITUDES DE ONDA A PARTIR DE LAS MATRICES

DE CORRELACIÓN Y LOS VALORES PROPIOS

La resolución espectral se define por las longitudes de onda (λ) y su ancho (∆λ), por ende
es posible establecer el número de λ o bandas espectrales. En HSI el número de bandas se
caracteriza por su cantidad (> 100). Sin embargo, cuando se requiere la estimación de VIS
esta es una limitante, por lo tanto, se deben aplicar técnicas que reducción de la dimen-
sionalidad con el objeto de reducir la carga computacional, eliminar ruido e información
redundante en la HSI. El objetivo es obtener una representación mı́nima de la imagen que
contenga la información indispensable para realizar el análisis sobre un sub-conjunto redu-
cido de la imagen original. Adicionalmente, las técnicas de reducción dimensional permiten
una mejora de la relación SNR en los datos a través de la eliminación de ruido.

Figura 45: Matrices de correlación de HSI de áreas de estudio de: (a) Puerto Wilches, (b) San
Alberto, (c) Rionegro, y (d) Mogotes.

(a) PW (b) SA (c) RL (d) MG

Espećıficamente en la tarea de encontrar las longitudes de onda o bandas espectrales más
apropiadas para el análisis espectral de la vegetación, se aplicó la técnica análisis de ma-
trices de correlación, que permite evidenciar la elevada correlación existente entre bandas
consecutivas en una HSI, principalmente en cada región espectral, como se observa en la
figura 45, los bloques con alta correlación (r = 0,95) corresponden al VIS, NIR y SWIR.
Las figuras 45.a y 45.d muestran una baja correlación entre las regiones del VIS y el NIR
para las áreas de estudio de PW y MG, debido a la presencia de superficies de la escena
que no corresponden a cultivos o vegetación, tales como áreas urbanas, carreteras, ŕıos y
suelo desnudo para el caso de MG.

Para cada región espectral del VIS, NIR y el borde rojo se seleccionaron las bandas o
longitudes de onda que presentaban menor correlación dentro de su región espectral (r <
0,95). Adicionalmente, se tomó como criterio de selección las longitudes de onda con
mayores y menores picos de reflectancia presente en las firmas espectrales resultantes
de este estudio. La tabla 3 muestra la selección de 10 longitudes de onda.

Tabla 3: Longitudes de onda seleccionadas por análisis de las matrices de correlación .

Azul Verde Rojo BR 1 BR 2 NR 1 NR 2 NR 3 NR 4 NR 5

460 nm 560 nm 650 nm 680 nm 720 nm 750 nm 800 nm 850 nm 1050 nm 1060 nm

# Banda 1 10 19 22 26 29 34 39 59 61

VIS Borde Rojo NIR

�

El criterio para evaluar solo las regiones espectrales del VIS, NIR y el borde rojo se basó en
el estudio de los valores propios de las HSI, donde todas coincidieron en el mismo com-
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portamiento, las bandas con mayores valores propios poseen mayor información y bandas
con valores propios inferiores a 2 son bandas con bajo SNR. La figura 46 muestra tal com-
portamiento, se puede observar que es posible determinar un humbral y este corresponde
aproximadamente a la banda 60 en la longitud de onda λ = 1060 nm.

Figura 46: Comportamiento de los valores propios frente a cada banda espectral.
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6.2 ANÁLISIS DE LA DISTRIBUCIÓN ESPACIAL Y ESPECTRAL DE LA

VEGETACIÓN EN UNA HSI

En la aplicación de HSI para fines agŕıcolas o en el estudio de la vegetación, es importante
determinar la distribución espacial de la vegetación dentro de una escena. Basado en un
gráfico de dispersión de ṕıxeles de diferentes bandas, y con la estimación de VIS como el
indice de diferenciación normalizada (NDVI) es posible realizar este tipo análisis de ma-
nera automática dentro de una HSI. Las anteriores técnicas también permiten determinar
cual son las mejores longitudes de onda o bandas espectrales. A través de la estimación
de los coeficientes de determinación r2, donde se busca encontrar las bandas con mejor
comportamiento para estimar VIS [25, 52, 53, 54], que posean una fuerte relación entre el
resultado de los VIS y la medición de variables biof́ısicas o bioqúımicas realizadas tradi-
cionalmente in situ con equipos , tales como: medidores de contenido de clorofila, indice
de área foliar, contenido de agua, nutrientes, fertilizantes, entre otros .

Para el presente estudio no fue posible obtener medidas de las variables biof́ısicas o bio-
qúımicas de las áreas de estudio, debido a que no se contaba con este tipo de equipos.
Sin embargo, basado en las HSI captadas se analizó para dos áreas de estudio (PW y SA)
la distribución espacial y espectral para las longitudes de onda centradas en el rojo (λ =
650 nm) y el NIR (λ = 800 nm) de acuerdo a la tabla 3. Adicionalmente, la distribución
espacial se validó mediante visita de campo a las cinco áreas de estudio. La figura 47.a
muestra la dispersión de los ṕıxeles de la banda del rojo contra la banda del NIR para
el área de estudio de SA, la figura 47.b ilustra el resultado del VIS NDVI. El NDVI es el
VIS con mayores citaciones y uso en la literatura, fue desarrollado en [55] y se basa en el
contraste entre la absorción máxima la longitud de onda del rojo, debido a pigmentos de
clorofila y la reflexión máxima en el NIR causada por la estructura celular de la hoja. Los
valores del NDVI se estiman entre -1 y 1, valores arriba de 0.4 corresponden a presencia
de vegetación [56]. En esta figura se puede observar la presencia de un ŕıo y suelo desnudo
en contraste a la área con presencia de vegetación.
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Figura 47: Dispersión de espacial y espectral de (λ) del NIR y (λ) del rojo en HSI de SA. (a) disper-
sión de bandas del Rojo y NIR, (b) NDVI, (c) distribución espectral rojo y NIR, (d) distribución
espacial rojo y NIR.
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La figura 47.c valida espectralmente el dominio que tiene la banda del NIR sobre el rojo
en la escena, debido a alta reflexión del NIR generada por la vegetación, y la 47.d visua-
liza mediante la binarización del NDVI con valores superiores a 0.4 todas las áreas que
corresponden a vegetación (color verde). El 88 % de los ṕıxeles dentro de la HSI de SA
corresponden a vegetación.

La figura 48 muestra las gráficas resultado de los análisis espacial y espectral de la HSI
del área de estudio MG. La diferencia entre el área de SA y MG es el porcentaje de
cobertura vegetal, para MG es de solo 75 %, a pesar que el área de MG al igual que SA
está conformada por superficies agŕıcolas. Sin embargo, en MG hay presencia de cultivos
transitorios o de periodo corto (4 a 6 meses) como la caña de azúcar, por lo tanto, la mayor
parte de los poĺıgonos azules en la figura 48.d corresponden a suelo desnudo de lotes de
caña de azúcar. debido a lotes de caña de azúcar que se acaba de cortar o cosechar, a lotes
en preparación para próximas siembras, o siembras tempranas.

Figura 48: Dispersión de espacial y espectral de (λ) del NIR y (λ) del rojo en HSI de MG. (a)
dispersión de bandas del Rojo y NIR, (b) NDVI, (c) distribución espectral rojo y NIR, (d) dis-
tribución espacial rojo y NIR.
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El gráfico de dispersión de las bandas del rojo y el NIR poseen una forma triangular,
permitiendo no solo analizar la distribución espacial de la cobertura vegetal dentro de
una escena. Gracias a su forma triangular es posible caracterizar en un espacio rojo-NIR
la distribución de humedad del suelo o vegetación. [57], permitiendo la aplicación de VIS
basados en ı́ndices de linea de suelo, como el ı́ndice de seqúıa perpendicular (PDI) [58].

La figura 48.a muestra la distribución de caracteŕısticas de la vegetación mediante los
puntos A, B, C, D, y E aśı:

Punto A: Cobertura vegetal total.
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Punto B: Suelo húmedo.

Punto C: Suelos seco.

Punto D: Suelo desnudo.

Punto E: Cobertura vegetal parcial.

Linea BC: Conocida como linea de suelo. En el espacio espectral, la zona húmeda
generalmente se encuentra cerca al punto B y la zona de suelo seco se ubica en el
punto C. Por lo tanto, la humedad del suelo disminuye a lo largo de la ĺınea BC,
permitiendo analizar la severidad de seqúıas.

Linea AD: Representa el cambio de la cubierta vegetal, iniciando en el punto A
(cobertura de vegetación total), pasando por el punto E (cobertura de vegetación
parcial), terminando en el punto D (suelo desnudo).

6.3 ESTADO DEL ARTE DE LONGITUDES DE ONDA Y BANDAS ESPEC-

TRALES OPTIMAS PARA EL ESTUDIO DE LA VEGETACIÓN

Con el objetivo de validar y analizar los resultados obtenidos en la presente investigación
de manera global, se reviso el estado del arte con respecto a longitudes de onda usadas y
referenciadas por cient́ıficos expertos en el área de SR hiperespectral. Este análisis ayuda
a explicar mejor la variabilidad de caracteŕısticas biof́ısico y bioqúımicas de la vegetación
[25, 59] que pueden ser estudiadas a mayor profundidad en longitudes de onda especificas
y para cultivos espećıficos en trabajos futuros.

La tabla 4 muestra un resumen de las principales longitudes de onda agrupadas en las
regiones espectrales del azul, verde, rojo, borde rojo, NIR y SWIR, y relacionadas con las
longitudes de onda seleccionadas y descritas en la tabla 3.
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Tabla 4: Resumen de longitudes de onda y bandas espectrales según estado del arte.
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7 VIABILIDAD TÉCNICA Y CIENTÍFICA PARA LA

CREACIÓN DE UN PROTOTIPO DE LABORATO-
RIO DE SENSADO REMOTO HIPERESPECTRAL
PARA EL NORORIENTE COLOMBIANO

7.1 JUSTIFICACIÓN DE UN PROTOTIPO DE LABORATORIO DE SENSA-
DO REMOTO HIPERESPECTRAL PARA EL NORORIENTE COLOM-
BIANO

El nororiente colombiano y espećıficamente Santander es una región con un alto poten-
cial agŕıcola. Sin embargo, durante las ultimas décadas se ha presentado un cambio en la
agricultura y se han desplazado los productos de corto plazo, semestrales o anuales como
el máız, el sorgo, la soya y el arroz, cultivos también caracterizados por ser de pequeñas
extensiones. Desplazamiento que se a dado especies perennes como el caucho, el cacao, el
café, la palma africana, los forestales y otras especies que permiten tener una proyección
de largo plazo y que su principal caracteŕıstica es ser cultivados en grandes superficies de
tierras. Aśı mismo, se han presentado cambios en los ciclos climáticos cada vez con mayor
intensidad (fenómenos del niño y la niña), que han generando en el nororiente colombiano
problemas de seqúıas, inundaciones y ampliación de la frontera desértica, reduciendo las
superficies agŕıcolas. Estos fenómenos climáticos han desencadenado otros riesgos natura-
les en la región, tales como: problemas de erosión, deslizamiento, e inundaciones causadas
por los principales ŕıos (Magdalena, Sogamoso, Suarez, Chicamocha, Surata). Adicional-
mente, se presentan geoamenazas como las tres fallas śısmicas que cruzan a Bucaramanga
y su área Metropolitana, junto con la frecuencia histórica de los temblores generados por
la presencia del segundo nido śısmico en el mundo ubicado en la Mesa de los Santos.

De acuerdo a los anteriores escenarios, de manera general el nororiente colombiano requie-
re tener herramientas, equipos y laboratorios que permitan mejorar las investigaciones y
conocimientos de la dinámica de su territorio a nivel espacial y temporal, buscando un co-
nocimiento integral de los fenómenos, su ubicación, magnitud e impacto en la agricultura
y en la área de riesgo naturales.

El estudio espacial y temporal, tanto para en el área agŕıcola y de geoamenazas tradicio-
nalmente se realiza con estudios en campo (in situ). Sin embargo, el estudio de grandes
superficies requiere de recursos de tiempo y personal profesional en mayor número para el
reconocimiento y evaluación total de áreas que contiene o pueden presentar afectaciones.
Gracias a la evolución electrónica, óptica y el desarrollo de la técnica de SR, es posi-
ble obtener nuevos datos del espectro electromagnético, mejores, con mayor frecuencias
temporales (resolución temporal), mayor resolución espacial, y principalmente cubriendo
grandes superficies. Esto permite mejorar los estudios y análisis espaciales, temporales y
sobre todo espectrales contribuyendo a la generación de nuevo conocimiento de la dinámi-
ca agŕıcola y geoamenazas del nororiente colombiano.

El SR permite captar imágenes en el visible (RGB), multiespectrales, hiperespectrales o
térmicas, mediante sensores ópticos ubicado en plataformas aerotransportadas (aviones
tripulados o no tripulados), plataformas aeroespaciales (satélites) o incluso en tierra a
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través de sensores compactos y ligeros. SR está siendo aplicado a nivel internacional prin-
cipalmente en agricultura y gestión del riesgo de desastres naturales. Espećıficamente, en
la agricultura. Desde el plataformas aéreas es posible conocer el estado de desarrollo de los
cultivos, compararlo con su situación en años anteriores, estimar las cosechas con meses de
antelación, clasificar el usos de suelo, detectar cambios o realizar medidas de las superficies
correspondientes a los distintos tipos de usos agŕıcolas. Ahora, en el área de gestión del
riesgo de desastres naturales, el SR permite recopilación de información gráfica (fotograf́ıa
y/o v́ıdeo) antes, durante y después de un evento catastrófico, con el fin de proporcionar
información rápida en situaciones de emergencia y desastre. Como parte de los objetivos
de la presente investigación se busca presentar la viabilidad técnica y cient́ıfica para la
creación de un prototipo de laboratorio de sensado remoto hiperespectral para el noro-
riente colombiano. El prototipo debe permitir implementar un sistema de procesamiento y
análisis a partir de la captura remota de imágenes en el VIS y NIR con equipos propios o
a partir de bancos o bibliotecas de imagenes existentes, para el estudio y análisis espacial,
temporal y espectral inicialmente en las áreas agŕıcolas y de gestión del riesgo de desastres
naturales.

7.2 ESTRUCTURA DE UN LABORATORIO DE SENSADO REMOTO

El objetivo principal un laboratorio de SR hiperespetral, es desarrollar investigación bási-
ca y aplicada en el campo del SR o teledetección y más concretamente en el área de la
espectro-radiometŕıa o espectroscopia. Una de las actividades fundamentales de este tipo
de laboratorios consiste en la obtención de medidas espectrales y el desarrollo de proto-
colos y técnicas de análisis que permitan ser analizadas, por si solas, o en combinación
con información procedente de sensores aerotransportados y/o espaciales, para estimar
parámetros biof́ısicos, bioquimicos, e indicadores relevantes en la vegetación. Un laborato-
rio de SR o centro de SR, centra sus operaciones en la captura, procesamiento y análisis de
imágenes captados por diferentes sensores remotos (VIS, multiespectrales, HSI o térmicos),
de acuerdo a su área de aplicación (agricultura, recursos naturales, geoloǵıa, hidrológica,
meteoroloǵıa, etc.) el número de equipos y sensores puede variar. Alrededor del mundo
existen grandes laboratorios o centros de SR que cuentan dentro de sus equipos desde
satélites, plataformas receptoras (antenas) en tierra para recibir directamente datos y
aviones tripulados de uso exclusivo para captura y procesamiento de imágenes de carácter
cient́ıfico. Se destacan las agencias aeroespaciales de la NASA (USA), la agencia espacial
de Europa (ESA), el centro de sensado remoto nacional de China (NRSCC), y el centro de
recepción, proceso, archivo y distribución de datos de observación de la Tierra (CREPAD)
en españa [60]. Los anteriores son centros de SR de carácter oficial o iniciativas a nivel de
pais. Desde la academia existen universidades que poseen sus propios laboratorios de SR,
se mencionan como referencia algunas de las principales a nivel mundial como:

Centro de RS de la universidad de Boston - USA.

Centro de RS de la universidad de Arizona - USA.

Laboratorio de RS (RSL) de la universidad de Zurich - Suiza.

Laboratorio de RS (RSL) de la universidad politécnica de Cataluña - España.

Laboratorio de RS para la agricultura de la universidad de Illinois - USA.

Centro espacial y de investigación de sensado remoto (CSRSR) de la universidad
central nacional - China
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Un laboratorio o centro de SR debe contar con recursos, tales como: equipos de adquisición
de imágenes e información espectral, hardware, software, personal técnico y cient́ıfico,
banco de imágenes, área de recepción, almacenamiento y tratamiento de la información, y
un área de análisis e interpretación. En la sección siguiente se detallara que equipos básicos
se requiere para el montaje inicial de un prototipo de laboratorio de sensado remoto.

7.3 PROTOTIPO DE LABORATORIO DE SR PLANTEADO

De acuerdo a la investigación realizada de los principales laboratorios y centros de SR a
nivel mundial. Espećıficamente, referente a recursos y equipos base para la conformación
de un laboratorio de SR, se realizó un estudio previo de empresas fabricantes y soluciones
comerciales existentes de equipos para SR.

Dentro de las soluciones comerciales se destacan empresas ĺıderes a nivel mundial como
Headwall - USA (fabricante de sensores), Terra Remote Senging - Chile (prestadora de
servicios de SR e HSI), Specim - Finlandia (fabricante de sensores), Analytical Spectral
Devices ASD - USA (fabricante de espectroradiometros), SpecTir - USA (prestadora de
servicios de SR), Resonon - USA (fabricante de sensores), y Hyspex - Noruega (fabricante
de sensores). Estas compañ́ıas han logrado desarrollar sensores HSI de tamaños y pesos
muy bajos con dimensiones de solo 11cm de alto por 7cm alto y 7cm de fondo, y un peso
aproximado de 680 gramos, permitiendo abrir una nueva tendencia en el uso y aplicación
de sensores HSI sobre plataformas aéreas no tripuladas (UAV).

Investigaciones demuestran que UAV’s están siendo empleados como plataformas para
ubicar diferentes sensores de manera satisfactoria, permitiendo su uso en el área de SR
para diferentes aplicaciones. los UAV’s son plataformas aéreas de manejo rápido, poseen
la ventaja de tener bajos costos comparados con soluciones aéreas tripuladas, aeroespa-
ciales o la compra de imágenes satelitales. Otra ventaja, es la existencia de plataformas
UAV multi-sensor, que permite de manera fácil intercambiar de sensor y realizar planes de
vuelos y captura de imágenes en diferentes rangos o bandas del espectro electromagnéti-
co, permitiendo extraer mayor información a analizar que la obtenida con UAV que son
diseñados solo para un sensor, la mayoŕıa de ellos en el rango visible. El uso de sensores
VIS, multiespectrales, hiperespectrales, y térmicos sobre una única plataforma UAV per-
mite abrir diferentes aéreas de investigación. La tabla 5 muestra las diferentes áreas de
aplicación y actividades que se pueden desarrollar desde un laboratorio de SR.

Tabla 5: Áreas de aplicación de prototipo de laboratorio de SR.
ÁREA ACTIVIDAD

Agricultura Identificación	de	cultivos	y	sanidad	vegetal.
Identificación	de	suelos	y	sus	características.
Estudios y	monitorios espaciales,	temporales	y	espectrales.
Monitoreo	de	rendimiento.
Humedad	del	Suelo.
Índices de	vegetación.

Gestión	del	Riesgo Planes	de	prevención	de	riesgo.
Planes	de respuesta	a	eventos	críticos.
Monitoreo	de	zonas	de	riesgos.
Búsqueda	y	rescate.

Gestión del	Agua Mapeo	de	tierras con sistemas	de	riego.
Planificación	de	cuentas.
Monitoreo	de	ríos	y	quebradas.
Contaminación	en	fuentes	hídricas.

Clima	 y	 Medio
Ambiente

Cartografía	de	la	cubierta	terrestre.
Monitoreo	de	reservas	forestales.
Salud	de	Bosques.
Índice	 de	vegetación	y	biomasa.

Minería	e
Hidrocarburos

Monitoreo	a	derrames de	hidrocarburos.
Mineralogía.
Monitoreo	a	oleoductos.
Evaluación	ambiental.

La oferta comercial de empresas fabricantes de UAV ha crecido en los últimos 5 años,
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presentándose una gran variedad de opciones. Comercialmente, se destacan plataformas
como el Aibot X6 de Aibotix en Alemania, plataforma Lancaster de la empresa Precision-
hawk en USA, plataforma eBee de Sensefly en Suiza, y la plataforma Phantom de DJI en
Alemania. Este crecimiento ha permitido la fabricación de UAV’s con menor tamaño, peso
y costo. Sin embargo, sus capacidades respecto a capacidad de carga, autonomı́a de vuelo
y seguridad han aumentado. Permitiendo ser plataformas aptas dentro de un laboratorio
de SR de alcance regional, como el prototipo que se plantea en la presente investigación.

La figura 49 muestra los equipos base para el prototipo de laboratorios de SR planteado
en la presente investigación, donde se destacan diferentes plataforma aéreas de bajo costo
para captura de imágenes aérea, un espectro-radiometro de punto para uso en campo y
laboratorio, un GPS, un sensor VIS, un sensor NIR, y una computadora de gama media
con dos pantallas para procesamiento, análisis y visualización de la información captada.

Figura 49: Equipos básicos para un laboratorio de SR.

BancoXdeXimágenes

Phantom
XX-XDJIX-

LancasterXX
-XPrecisionHawk-

EbeeXX
-XSensefly-

X6X
-XAibotix-

PlataformasXUAV SensoresXVISXyXNIR

Espectroradiometro GPS EquiposXdeXComputoXXyXProgramas

7.4 SELECCIÓN DE EQUIPOS BÁSICOS PARA EL PROTOTIPO DEL LA-
BORATORIO DE SR PLANTEADO

Finalmente, con base a cotizaciones solicitadas a cada fabricante se realizó un estudio de
costos y caracteŕısticas técnicas de diferentes equipos, facilitando seleccionar las cantidades
y equipos básicos que pueden permitir colocar en marcha el prototipo de laboratorio de SR
planteado. La tabla 6 agrupa por diferentes clases de equipos por categoŕıas, aśı mismo,
muestra los precios, caracteŕısticas y observaciones generadas en el análisis realizado por
cada opción. La columna denominada base PLRS (prototipo de laboratorio de sensado
remoto) asigna un asterisco (*) a los equipos seleccionados basado en su funcionalidad y
capacidad técnica de realizar la captura de información de imágenes aérea e información
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espectral in situ y laboratorio.

Tabla 6: Estudio comparativos de costos y caracteŕısticas técnicas de equipos de prototipo de labo-
ratorio de SR.

Empresa Equipo Caracteristicas Valor Observaciones BaseAPLSR

Headwall :amarabHSIbNanobHyperspec VISANIRbdeb2XXbabUXXXnm kb -U6KXXXKXXX
FsbunbsensorbHSIbpequeñobybdebbajobpesobtXD6

kglKbSinbembargoDbsubcostobesbmuybelevadoK

Specim
:amarabHSIbVISANIR

VISANIRbdeb2XXbabUXXXnm kb UUfKXXXKXXX
Tiseñadabparabavionesbtripuladosbybcosto

elevado

Resonon

:amarabHSIb PIK9bX:bVISANIR

VISANIRbdeb2XXbabUXXXnm kb fXKXXXKXXX

TiseñadabparabusobenbavionesDbcampoby

laboratoriobesbrobustabybgrandebnobaptabpara

U9V

HySpex :amarabHySpexbVNIRPUXx2 VISANIRbdeb2XXbabUXXXnm kb x6xKXXXKXXX
TiseñadabparabusobenbavionesbyblaboratorioDbsu

costobesbmuybelevado

Aibotix TronebXhDb hexacóptero

:argabutilbxbKgD

multisensorDb autonomia

-Xbmin

kb UXxKXXXKXXX

U9VbgamabaltaDbpermitebelbusobdebdiferentes

sensoresDbposeebdespeguebverticalKbSin

embargoDbsubcostobesbelevadoK

PrecisionHawk

U9VbLancasterDb9labfija

:argabutilbUDxbKgD

multisensorDb autonomia

x6bmin

kb hXKXXXKXXX
Idealbparabcubrirbgrandesbáreasbenbpoco

tiempoDbesbmultisensorKbSinbembargobrequiere

debunbareababiertabparabelbaterrizajeK

SenseFly

U9VbeweeDb9labfija

:argabutilbXDxbKgD

multisensorDb autonomia

6Xbmin

kb 6XKXXXKXXX

:ubrebenbunbvuelobhastabUxb Db es

miltisensorDbSinbembargobsoportabsensores

muyblivianos

DJI TronebPhantomDbconb2belisesbo

motores

:argabutilbXDxbKgD

multisensorDb autonomia

x6bmin

kb 2KóhXKXXX

TronebdebbajobcostoDbestablebybpermite

cambiarbsensoresbybhastabmontarbun

espectroradiometro
*

PrecisionHawk :amarabenbelbvisible
ResoluciónbdebUD-bcmbpor

píxel
kb 6KXXXKXXX Modificadabparabsubplataforma

PrecisionHawk
:amarabmultiespectralDb6

bandas

wandasbdelbazulDbverdeD

rojoDbbordebrojobybNIR
kb UfKXXXKXXX

Permiteblabcapturabdeblasb6bbandasbenbunabsola

tomaK

SenseFly :amarabenbelbvisiblle
:aptabRQwDbResoluciónbde

-D6bcmbporbpíxel
kb fXXKXXX

Requierebrealizarbvuelobadicionalbsibsebrequiere

datosbdelbNIR

SenseFly :amarabNIR

:aptablasbbandasbverde

t66XbnmlDbrojabthx6bnmlby

NIRbtf6Xbnml

kb U6KXXXKXXX

Requierebrealizarbvuelobadicionalbsibsebrequiere

datosbdelbNIRDbdiseñadabparabsubpropia

plataforma

OceanAOptics FspectroradiometrobMINI
VISANIRbt-6XbambabfXX

nmlDbpesobhfbgK
kb hKXXXKXXX

UsobenbcampoDblaboratoriobybpuedebser

adapatadobenbdrones *

OceanAOptics Fspectroradiometrobdebcampo
VISANIRbt-6XbambabUXXX

nmlDbpesobULXbgK
kb 2XKXXXKXXX UsobenbcampobyblaboratorioK

Dominio

publico
wancobdebimágenesbsatelitales

ImágenesbRQwD

multiespetralesbebHSI
NA9

9unqueblasbimagenebsatelitalesbsebpueden

comprarbabempresasbcomercialesDblabN9S9bbajo

elbsitiobwebbhttpáAAearthexplorerKusgsKgovA

permitebelbaccesobybdescargabdebmanerablibre

debimágenesbactualizadasbdebmasbdebUX

satelitesbconbdiferentesbsensores

*

QPS QPSbsubmetricob portable kb -K6XXKXXX
Permiteblabcapturabdeblasb6bbandasbenbunabsola

tomaK *

Fquipobdebcomputo

Intelb:orebióDbRambminbUh

QwDbTiscobdebxbTRDbdos

pantallas

kb fKXXXKXXX FquipobdebprocesamientoDbanalisisbde

imágenesbybdatosbespectrales
*

Libre
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debimagesbebinformacion

geografica

NA9 FxistenbprogramasbobSIQbdebcodigobabiertoD
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*

PLRSábPrototipobdeblaboratoriobdebSRD *ábFquiposbbásicosbseleccionadosbparabelbPLSRK
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En el mercado actual, una cámara hiperespectral (Headwall, Specim, Hypex, Resonon)
tienen un costo promedio de 150 millones de pesos, y un equipo UAV robusto (Precision-
Hawk, Aibotix) con capacidad de carga para soportar sensores, cuesta alrededor de 70
millones de pesos; además, el software para el procesamiento y análisis de datos tiene un
costo cercano a los 12 millones de pesos. En consecuencia, una solución completa, para la
captura aérea y procesamiento de datos espectrales supera los 230 millones de pesos.

Como objetivo de la presente investigación, se estudia la viabilidad de proponer el desa-
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rrollo de un prototipo laboratorio de SR basado en un sistema de espectroscopia aérea
y en tierra, y captura de imágenes aéreas utilizando equipos de bajo costo. Este sistema
está orientado hacia el estudio de cultivos agŕıcolas, mediante la fusión de técnicas de
espectroscopia, la estimación de ı́ndices de vegetación espectral y sensado remoto aéreo a
través de plataformas UAV de bajo costo. Dado que el prototipo propuesto está orientado
al análisis en cultivos, se plantea capturar información espectral mediante un espectróme-
tro en la región visible y infrarrojo cercano (350-800 nm) ubicado en una plataforma UAV,
conectado a una tarjeta electrónica programable, que puede ser controlada a través de un
teléfono inteligente, tableta u otro equipo de cómputo en tierra, mediante una señal wifi
emitida por la antena ubicada en el UAV. Tanto el espectroradiómetro como la tarjeta
controladora pueden ser programados para capturar y analizar la información espectral.
Aśı mismo, el sistema puede captar imágenes aéreas en las bandas del VIS (RGB) e infor-
mación espectral en tierra. Con las imágenes y datos espectrales captados en campo son
procesados en el equipo de computo y junto al banco de imágenes disponibles de otros
sensores es posible realizar análisis y estudios en el prototipo de laboratorio de SR pro-
puesto. La figura 50 muestra un esquema del sistema de bajo costo propuesto el prototipo
de laboratorio de SR planteado.

Figura 50: Componentes del sistema de SR de bajo costo propuesto para el prototipo de laboratorio
de SR.
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8 CONCLUSIONES, CONTRIBUCIONES Y TRABA-
JOS FUTUROS

8.1 CONCLUSIONES

Es posible obtener un conjunto de datos de imágenes hiperespectrales reales sobre
el territorio colombiano para introducción, apropiación, e investigación del uso y
aplicación de HSI que se ha venido realizando a nivel internacional, facilitando el
proceso de transferencia tecnológica. Permitiendo desarrollar y explotar aún más es-
ta temática en nuevas investigaciones, procesos, aplicaciones, y áreas a nivel nacional.

Las HSI permiten estudiar y analizar el comportamiento espectral de la vegetación.
Espećıficamente, es posible su aplicación, uso, e investigación en cultivos agŕıcolas
colombianos bajo variables y factores propios de la agricultura y geograf́ıa colombia-
na.

Una selección de algoritmos de detección de objetivos en HSI fueron elegidos, los
cuales abordan el problema de detección de diferentes maneras. El algoritmo de de-
tección SAM que no requiere información estad́ıstica de los datos, fue elegido junto
con otros dos diferentes grupos de algoritmos que abordan el problema de modelar la
variabilidad espectral, principalmente del fondo de dos maneras diferentes. En el pri-
mer grupo de algoritmos, que modelan el fondo de manera estad́ıstica, se encuentran
ACE, CEM y MF, el segundo grupo, que describe el fondo de manera geométrica,
se encuentra el algoritmo OSP.

Datos sintéticos y firmas espectrales implantadas permiten evaluar el desempeño
de los algoritmos de detección de objetivos en HSI a diferentes niveles de ruido
(SNR = 10 dB, 15 dB, 20 dB, 25 dB, y 30 dB) y a diferentes fracciones de firma
espectral (f = 10 %, 20 %, 30 %, 40 %, y 100 %). Las evaluaciones muestran que el
desempeño de los algoritmos se afectan en la medida que el nivel de ruido aumenta.
Sin embargo, su desempeño se estabiliza a niveles de ruido de 25 dB para objetivos
de tipo sub-ṕıxel y de 20 dB para objetivos de ṕıxeles puros. El algoritmo con
mejor desempeño; implementado con datos sintéticos variando los niveles de ruido
y fracciones de abundancia de la firma; es el ACE. Sin embargo, el algoritmo SAM
presenta un comportamiento minimamente variante a partir de 15 dB hacia arriba,
esto debido a que SAM no es sensible a la variabilidad espectral generada por ruido
(sombras o variaciones de luminosidad) debido a que SAM depende solo de la forma
espectral del objetivo y es independiente de las diferencias de magnitud entre el
objetivo y los ṕıxeles de fondo.

Los cultivos con comportamiento homogéneo (similitud en alturas, estado del culti-
vo, follaje, etc) presentan menor variabilidad espectral, por ende generan un mejor
desempeño en todos los algoritmos.

Existen limitaciones cuando se intenta evaluar con mayor detalle el desempeño de los
algoritmos a través de la estimación de las curvas ROC debido a que el número de
ṕıxeles en un hipercubo tradicionalmente es del orden de 105, limitando la estimación
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de la PFA que es del orden de menos de 10−4 por cubo. Adicionalmente, el número
de ṕıxeles objetivo en una escena es muy pequeño. Por lo tanto, es necesario aplicar
diferentes métricas de evaluación de desempeño basadas en el establecimiento de
umbrales y en las matrices de confusión.

ACE presenta un mejor desempeño para diferentes HSI y objetivos de tipo agŕıcola,
tanto en imágenes sintéticas como reales, seguido por los algoritmos CEM y MF que
presentan un comportamiento aceptable con promedios de PD = 80 %, en contraste
con los algoritmos OSP y SAM que son capaces de detectar el objetivo, sin embar-
go, el número de FA son altas desmejorando sus desempeños, estos resultados se
concluyen de todas las evaluaciones realizadas en la presente investigación.

Las HSI pueden estar conformadas por cientos de bandas espectrales, entregando un
gran volumen de información del comportamiento espectral de los cultivos agŕıcolas.
Sin embargo, es posible la estimación de ı́ndices de vegetación a partir de solo decenas
de bandas espectrales en longitudes de onda espećıficas.

El desarrollo de laboratorios de SR es viable a partir de equipos y sistemas de bajo
costo, permitiendo realizar desde la captura, pre-procesamiento, análisis, visualiza-
ción y archivo de información espacial, espectral y temporal a nivel regional.

8.2 CONTRIBUCIONES

Un art́ıculo en revista indexada u homologada A2, titulado “Applications and cha-
llenges of hyperspectral remote sensing in the colombian geology”. El articulo se
encuentra publicado en la revista facultad de ingenieŕıa de la Universidad Pedagógi-
ca y Tecnológica de Colombia - UPTC. Vol. 24, No. 40, pp. 17-29, Septiembre 2015.

Presentación de avances y resultados en una conferencia cient́ıfica internacional me-
diante una ponencia oral realizada en el III Congreso de percepción remota y sistemas
de información espacial, adelantado dentro de la VII convención de agrimensura 2015
en la Habana, Cuba, titulada “Hyperspectral vegetation indices on agricultural crop
in Colombia using remote sensing Of Hyperion imagery”, septiembre 2015.

Presentación de la temática de SR hiperespectal aplicado a la agricultura median-
te presentación de un poster en el primer simposio internacional en biotecnoloǵıa
y agroindustria - 2014 en Bucaramanga, Colombia, titulado “Sensado remoto hi-
perespectral aplicado a la detección y clasificación de tierras agŕıcolas en Santander,
Colombia, a través de imágenes captadas por el sensor satelital Hyperion”. diciembre
2014.

Un art́ıculo en desarollo para revista indexada u homologada A2, titulado “A compa-
rative study of target detection algorithms in hyperspectral imagery applied agricul-
tural crops in colombia”. El art́ıculo se encuentra en desarrollo para ser presentado
la revista Tecnura de la Universidad Distrital Francisco José de Caldas en el primer
semestre del 2016.

Participación en la creación, desarrollo y presentación de cinco propuestas de investi-
gación en temáticas relacionadas con SR, tres en convocatorias externas (Colciencias)
y dos en internas (VIE-UIS).
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8.3 TRABAJO FUTURO

Las HSI usadas en SR presentan interesantes áreas de investigación futura, tales como:
el desmezclado espectral (del inglés unmixing) y el desarrollo de nuevos algoritmos de
clasificación y detección sobre imágenes captadas en el dominio comprimido (del ingles
compressive sensing). A nivel regional, se pueden desarrollar y profundizar investigaciones
y aplicaciones durante todo el proceso de crecimiento y desarrollo de cultivos espećıficos.
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