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RESUMEN 

El incremento de la disponibilidad de sensores con alta resolución espacial y espectral abre 

nuevas posibilidades para la exploración remota de la superficie de la tierra. Al mismo 

tiempo, nuevos retos son impuestos para el desarrollo de algoritmos que permitan de una 

forma efectiva y precisa extraer la información contenida en las imágenes capturadas con 

sensores de este tipo. Uno de los mayores retos es el desarrollo de técnicas de 

procesamiento que exploren la información espacial y espectral de las imágenes 

hiperespectrales. Se ha demostrado que las técnicas que se basan en la información espacial 

y espectral proporcionan mejores resultados que las técnicas que únicamente usan el 

espectro. Una forma de incorporar la información espacial en el procesamiento de imágenes 

hiperespectrales es el uso de representación en multiescala de la imagen obtenida desde la 

solución de ecuaciones diferenciales parciales. Las representaciones en multiescala 

construyen una familia de imágenes donde los detalles más finos son sistemáticamente 
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removidos. Las representaciones en multiescalas permiten realizan un pre-procesamiento a 

las imágenes. Sin embargo, es necesario seleccionar una de las escalas para realizar el 

análisis de las imágenes. En este artículo se presenta la comparación de varios criterios para 

la selección de escala aplicado a la clasificación de imágenes hiperespectrales.  

 

Palabras claves: imágenes hiperespectrales, procesamiento de imágenes, representación en 

multiescala, percepción remota, difusión no lineal, selección de escala. 

 

INTRODUCCIÓN 

La percepción remota emplean sensores sobre plataformas satelitales o aéreas para adquirir 

información de la superficie terrestre, la atmosfera y los océanos. La gran diversidad de 

aplicaciones que tienen los sistemas de percepción remota ha permitido el desarrollo de 

diferentes tipos de sensores, entre los que se destacan los sensores hiperespectrales. Los 

sensores hiperespectrales miden la radiancia emitida o reflejada por una superficie a lo 

largo del espectro electromagnético, al mismo tiempo que capturan información espacial 

(Schowengerdt 2007), permitiendo así identificar remotamente materiales, monitorear las 

superficies terrestres, estudiar el cambio climático, y desarrollar aplicaciones militares 

(Schowengerdt 2007, Richards & Jia 2006).  

Entre las técnicas más empleadas para el procesamiento de imágenes hiperespectrales se 

encuentran la clasificación y el desmezclado lineal (Shaw & Manolakis 2002). La 

clasificación de una imagen consiste en la asignación de etiquetas (clases) a cada pixel del 

cubo espectral a partir de reglas aprendidas desde datos de entrenamiento (clasificación 

supervisada) o desde la identificación automática de pixeles similares (clasificación no 



supervisada). Por otra parte, el desmezclado lineal extrae las firmas espectrales de los 

materiales presenten en una escena y las fracciones de áreas en las cuales cada uno de estos 

materiales cubren un pixel.  

Usualmente, la clasificación y desmezclado de imágenes espectrales se realiza empleando 

únicamente la información espectral, es decir, no se tiene en cuenta la relación espacial que 

existe entre pixeles. Varios investigadores han señalado la importancia de desarrollar 

técnicas para el procesamiento de imágenes espectrales que tenga en consideración tanto la 

información espectral como la información espacial (Blaschke 2010; Blaschke, & Strobl 

2001; Plaza et al. 2009). Tanto para la clasificación como desmezclado de imágenes 

espectrales, se encuentran en la literatura algunas técnicas que combinan la información 

espacial-espectral. Ejemplo de estas técnicas son los trabajos desarrollados por Plaza et al. 

(2002), Jimenez et al. (2005), Yu et al. (2006), Rogge et al. (2007), Martin & Plaza (2011), 

y otros. Las técnicas encontradas en la literatura que combinan la información espacial y 

espectral se pueden dividir en dos categorías. La primera incluye las técnicas que usan 

kernels espaciales (ventanas) que permiten incluir la información espacial en métodos 

espectrales. El mayor problema con estas técnicas es la dependencia de los resultados con 

el tamaño del kernel seleccionado. La segunda categoría de técnicas incluyen los 

algoritmos que usan segmentación para identificar regiones homogéneas en las imágenes. 

La segmentación consiste en dividir la imagen dentro de regiones con características 

espectrales similares, este proceso es no supervisado y puede tener un alto costo 

computacional.  

Duarte et al. (2008) desarrolló una técnica de representación en multiescala para imágenes 

hiperespectrales que permite combinar la información espacial y espectral para la 



clasificación. Por otro lado, Torres-Madronero (2013) usa la representación en multiescala 

desarrollada por Duarte et al. (2008) para incluir la información espacial en el desmezclado 

lineal. La representación en multiescala permite incluir la información espacial en los 

procesos espectrales sin la necesidad de definir kernels espaciales o usar segmentación. La 

representación multiescala construye una familia de imágenes donde los detalles finos son 

sistemáticamente eliminados usando operaciones de suavizado (Lindeberg 1994). Por 

ejemplo, una representación en multiescala puede obtenerse usando filtros gaussianos 

lineales con diferentes varianzas. El conjunto de varianzas genera varios niveles de 

suavizado que define lo que se conoce como un espacio de escala para una imagen. La 

operación de suavizado usando filtros gaussianos se conoce como difusión isotrópica 

debido al efecto de difundir la información de la misma forma en todas las direcciones. El 

problema con la difusión isotrópica es que además de eliminar el ruido en las imágenes 

también elimina información relevante como los bordes. De esta manera, para la generación 

de representaciones multiescala de imágenes, en vez de usar difusión isotrópica,  se emplea 

técnicas de difusión no lineal. La difusión no lineal suaviza una imagen manteniendo los 

bordes (Lindeberg 1994; Sapiro 2001). Esta difusión se obtiene a partir de la solución 

sucesiva de ecuaciones diferenciales parciales, para lo cual existen diferentes métodos 

como los que se pueden encontrar en Duarte et al. (2007) y  Marin-Quintero (2012).  

Duarte et al. (2008) y Torres-Madronero (2013) reconocen la importancia que tiene el uso 

de representaciones multiescala en los procesos de clasificación y desmezclado. Sin 

embargo, para hacer un uso apropiado de estas representaciones es necesario identificar una 

escala de la imagen que sea adecuada para mejorar los resultados obtenidos por la 

clasificación y el desmezclado lineal de imágenes hiperespectrales. En este artículo se 



presenta una comparación entre diferentes métodos de selección de escala para la 

clasificación de imágenes hiperespectrales reales.  

 

METODOLOGÍA 

Representación Multiescala 

La difusión no lineal de una imagen hiperespectral 𝒀 = [𝑦1, … , 𝑦𝑚]𝑇 con n bandas 

espectrales y m pixeles se obtiene al solucionar la ecuación diferencial parcial no lineal de 

la ecuación (1), donde: 𝑦𝜎 es una versión suavizada de la imagen original Y que se obtiene a 

partir de un filtro Gaussiano con media cero y desviación estándar σ, θ es una medida para 

identificar los bordes y g es el coeficiente de difusión (Duarte et al. 2008).    

𝛿𝑦𝑖

𝛿𝑡
= ∇[𝑔(𝜃)∇𝑦𝑖]        𝑖 = 1, … , 𝑚                                       (1) 

El coeficiente de difusión está dado por la ecuación (2) donde α es un umbral que controla 

la difusión (Weickert et al. 1998).  

𝑔(𝜃) = {
1        𝜃 = 0

1 − 𝑒
−

3.31488

(𝜃 𝛼⁄ )8        𝜃 > 0
                                         (2) 

Para solucionar las ecuaciones diferenciales parciales y obtener la representación 

multiescala de una imagen hiperespectral, se emplea el algoritmo propuesto por Duarte et 

al. (2008) basado en métodos mutligrid.  

Criterios de Selección de Escala 

La representación en multiescala obtiene una familia de imágenes hiperespectrales 

suavizadas {𝒀1, 𝒀2, … , 𝒀𝑇}. Por lo tanto, para utilizar este tipo de representaciones para el 

procesamiento de imágenes hiperespectrales se requiere seleccionar una de las imágenes, es 

decir, seleccionar la escala en la cual se realizara el análisis. Varios criterios de selección de 



escala han sid\o propuesto (Weickert 2009, Mrazek & Navarra 2003, Sporring & Weickert 

1999, Vanhamel et al. 2009, Jiabin & Guizhong 2008, Torres-Madronero & Velez-Reyes 

2013). La mayoría de estos criterios se han desarrollado para aplicaciones de filtrado, y 

algunos para reconstrucción de imágenes.  

Sporring & Weickert (1999) sugieren usar la escala donde se obtiene el mínimo cambio de 

entropía. La entropía de una imagen hiperespectral se puede obtener desde el promedio de 

la entropía de cada una de sus bandas espectrales dada por la ecuación (3), donde 𝑝𝑖 es el 

número de pixeles para cada valor de intensidad.  

𝑆𝑙 = − ∑ 𝑝𝑖𝑙𝑜𝑔𝑝𝑖
𝐾
𝑖=1                                                      (3) 

Mrazek & Navarra (2003) proponen el método de decorrelación. Este criterio busca 

minimizar la correlación entre la imagen suavizada 𝒀𝑡 y la imagen de diferencia 𝐘𝑡 − 𝒀. Se 

espera que esta correlación decrezca en la medida que más iteraciones de suavizado son 

realizadas. Sin embargo, cuando las operaciones de suavizado empiezan a remover detalles 

significativos de la imagen, esta correlación empieza a incrementar. Seleccionar la escala 

donde la correlación es mínima busca garantizar que los detalles importantes de la imagen 

no sean removidos. Este método fue inicialimente formulado para imágenes en escala de 

grises, su generalización para imágenes vectoriales se obtiene al calcular el promedio de las 

correlaciones obtenidas en cada banda espectral (Vanhamel et al. 2009).  

Jiabin & Guizhong (2008) proponen un criterio de selección de escala que busca el balance 

de la difusión, es decir, el balance entre la energía de la imagen suavizada 𝒀𝑡 y la imagen 

de diferencia 𝐘𝑡 − 𝒀. Para generalizar este criterio a imágenes vectoriales, se usa la norma 

Frobenious como la medida de la energía.  



Los criterios anteriormente presentados han sido diseñados para aplicaciones de filtrado de 

imágenes en escala de grises. Torres-Madronero & Velez-Reyes (2013) introducen un 

criterio de selección de escala para aplicaciones con imágenes hiperespectrales. Este 

criterio se basa en el hecho que la diferencia entre la imagen suavizada y la imagen original 

tiene más detalles a medida que las iteraciones de suavizado son realizadas. De esta forma, 

la entropía de las imágenes de diferencia 𝐘𝑡 − 𝒀 incrementa con el número de iteraciones. 

Este criterio asume la entropía como una medida de información. Por lo tanto, cuando más 

iteraciones de suavizados son realizadas, más información es removida de la imagen. 

Torres-Madronero & Velez-Reyes (2013) proponen seleccionar la escala donde el cambio 

de la entropía de 𝐘𝑡 − 𝒀0 es pequeño, es decir, donde la curva de cambio de entropía tiene 

un punto de quiebre.  

Usualmente, los criterios de selección de escala buscan el punto mínimo de alguna medida. 

Sin embargo, y como se demuestra en los experimentos a continuación, la mayoría de las 

veces este mínimo no existe, en cambio, los criterios generan una curva que decrece 

suavemente con un codo o un punto de quiebre. De esta manera, cuando no existe un punto 

mínimo, la escala optima se selecciona como el punto de quiebre o el final del codo.  

Experimentos 

La comparación de los criterios de selección de escala para la clasificación de imágenes 

hiperespectrales se realiza usando una imagen real capturada con el sensor AVIRIS en 

junio de 1992, sobre un área de agricultura en West Lafayette en Estados Unidos. La 

imagen denominada Indian Pines tiene 145x145 pixeles y 220 bandas espectrales entre los 

400 y 2500 nm. Para esta imagen existe un mapa de clasificación que discrimina 16 



diferentes tipos de materiales (disponible en 

https://engineering.purdue.edu/~biehl/MultiSpec/). La Figura 1 presenta una composición 

en RGB de la imagen hiperespectral y la Figura 2 muestra el mapa de clasificación.  

 

Figura 1. Composición RGB Indian Pines: bandas 42, 32 y 14. 

 

Figura 2. Mapa de clasificación Indian Pines. 

Usando el algoritmo desarrollado por Duarte et al. (2008) se obtiene una representación en 

multiescala de la imagen Indian Pines. Se realizaron 20 iteraciones de suavizado con un 

coeficiente de difusión igual a 0.01. La Figura 3 muestra la composición RGB de una 

imagen suavizada en la iteración 4. 



 

Figura 3. Imagen suavizada en la iteración 4. 

 

En el primer experimento, se clasifico la imagen original y las 20 imágenes suavizadas 

usando un clasificador basado en máquinas de soporte vectorial con un kernel polinomial 

de segundo orden. Para la clasificación se seleccionaron aleatoriamente 20 muestras de 

entrenamiento por clase y se calculó la precisión del clasificador. La clasificación se repitió 

100 para cada imagen variando las muestras de entrenamiento. A partir de este 

experimento, se determina el desempeño del clasificador respecto al número de 

interacciones de suavizado.  

En el segundo experimento, se aplicaron lo métodos de selección de escala anteriormente 

presentados, y se comparó el desempeño del clasificador en cada una de las escalas 

seleccionadas.  

Resultados 

La Tabla 1 presenta la precisión de clasificación obtenida para la imagen Indian Pines sin 

suavizado y para cada una de las imágenes en la representación multiescala en las primeras 



12 iteraciones. La precisión mostrada en la Tabla 1 es el resultado de promediar los 

resultados obtenidos de las 100 pruebas donde se variaron las muestras de entrenamiento.  

Tabla 1. Precisión de Clasificación Indian Pines. 

Imagen sin suavizado 

Precisión (%) 67.2 

Imágenes con suavizado 

Iteración 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 

Precisión (%) 87.9 90.1 90.3 90.4 90.0 89.5 88.1 88.7 88.9 88.9 88.5 88.1 

 

La Figura 4 presenta el resultado obtenido para el criterio de selección de escala propuesto 

por Mrazek & Navarra (2003). Para este criterio, se obtuvo el resultado descrito por Mrazek 

& Navarra (2003), donde se nota que la correlación entre la imagen suavizada 𝒀𝑡 y la 

imagen de diferencia 𝐘𝑡 − 𝒀 decrece hasta la iteración seis, donde alcanza el punto mínimo, 

y empieza a crecer en las posteriores iteraciones de suavizado. 

 

Figura 4. Criterio de decorrelación de Mrazek & Navarra (2003). 

La Figura 5 presenta los resultados obtenidos para el criterio de balance de difusión. Para 

este caso, no se obtuvo un punto mínimo, en cambio se obtuvo una curva suave con un 



codo. Para seleccionar la escala se determinó el final del codo aproximadamente ya que 

después de este punto la diferencia de los cambios de energía es pequeña, obteniendo que la 

escala adecuada está dada por el suavizado en la iteración 12.    

 

Figura 5. Criterio de Balance de Difusión de Jiabin & Guizhong (2008). 

La Figura 6 presenta el resultado obtenido con el criterio de mínimo cambio de entropía 

propuesto por Sporring & Weickert (1999). Similar al resultado obtenido para el criterio de 

balance de difusión, en este caso también se obtuvo una curva suave donde el final de codo 

fue aproximado a la iteración 10. 



 

Figura 6. Criterio de mínimo cambio de entropía de Sporring & Weickert (1999). 

Por último, la Figura 7 presenta la curva obtenida para el cambio de entropía de la 

diferencia 𝐘𝑡 − 𝒀. El resultado presenta el comportamiento esperado, decreciendo la 

cantidad de información significativamente en las iteraciones iniciales. La escala 

seleccionada se estableció al final del codo de la curva que se aproximó a la iteración 8.  

 

Figura 7. Criterio cambio de entropía de la diferencia de Torres-Madronero & Velez-

Reyes (2013). 



La Tabal 2 presenta el resumen de las escalas seleccionadas por cada uno de los criterios y 

la precisión de clasificación obtenida en cada una de ellas. 

Tabla 2. Resultados Criterios de Selección de Escala. 

Método Decorrelación 
Balance de 

difusión 

Cambio de 

entropía 

Cambio de 

entropía de 

diferencia 

Escala 

Seleccionada 

(iteración) 

6 12 10 8 

Precisión (%) de 

Clasificación 
89.5 88.1 88.9 88.7 

 

Discusión de Resultados 

Los resultados de clasificación obtenidos a partir de la imagen de Indian Pines sin 

suavizado y con suavizado desde la representación multiescala (Tabla 1), muestra 

claramente como la precisión incrementa con el uso de representaciones multiescala. Para 

las diferentes escalas se obtuvo un mejor resultado que la clasificación de la imagen sin 

suavizado. Adicionalmente, estos resultados muestran que la precisión mejora en las 

primeras iteraciones, sin embargo, después de cierto punto la precisión empieza a decrecer 

consecuencia de la información relevante que elimina las iteraciones de suavizado. A partir 

de estos resultados, la escala ideal para realizar la clasificación es la iteración cuatro, donde 

se obtiene le mejor resultado de clasificación con un 90.4% de precisión.  

Aplicando los criterios de selección de escala encontrados en la literatura notamos que, 

dependiendo del criterio utilizado, obtenemos diferentes escalas. Sin embargo, ninguno de 

ellos selecciono la imagen obtenida en la iteración cuatro. De las escalas seleccionadas, el 

mejor resultado fue el obtenido por la imagen en la iteración seis, seleccionada con el 

criterio de decorrelación de Mrazek & Navarra (2003). Adicionalmente, este criterio mostro 



el comportamiento esperado, identificando un punto mínimo de la correlación de la imagen 

suavizada 𝒀𝑡 y la imagen de diferencia 𝐘𝑡 − 𝒀. 

Para los otros criterios estudiados, se ve un claro problema en el momento de determinar la 

escala, ya que esta depende de la aproximación del final del codo de la curva. Con estos 

resultados se plantea la necesidad de diseñar criterios diferentes que permitan de manera 

automática la selección de la escala para la representación multiscala de imágenes 

hiperespectrales para aplicaciones de clasificación.  

CONCLUSIONES 

A través de los resultados presentados, se muestra claramente como la representación en 

multiescala mejora los resultados de clasificación de imágenes hiperespectrales. Sin 

embargo, la selección de escala con la mayoría de los criterios existentes es difícil, dado 

que los resultados obtenidos para estos describen curvas suaves, donde la escala debe ser 

determinada desde la selección del punto al final del codo de la curva. De los criterios 

comparados en este artículo, los mejores resultados los presento el criterio de decorrelación 

propuesto por Mrazek & Navarra (2003). 

Como trabajo futuro se plantea, diseñar criterios de selección de escala que se puedan 

entrenar desde las muestras de entrenamiento disponibles. Adicionalmente, se buscará 

extender este tipo de comparaciones para otros procedimientos de imágenes 

hiperespectrales como son el desmezclado lineal.  
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