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C A P Í T U L O  V I I

APLICACIONES DE LAS IMÁGENES MULTIESPECTRALES

En los últimos años se ha incrementado el interés de aplicar 
tecnologías de la información al campo agrícola, con el fin de 
industrializar el sector primario para hacerlo más productivo, 
realizando mapeos a cultivos utilizando imágenes multiespec-
trales y software para el procesamiento de nube de puntos cuyo 
objetivo principal es el poder realizar adquisición de imágenes 
de, por ejemplo, diferentes viñedos a través de sobrevuelos con 
un UAV y por medio de ello verificar el NDVI y además, generar 
imágenes DEM que son modelos digitales de elevación o tam-
bién llamadas curvas de nivel. 

     Observando en diferentes investigaciones en primer lugar, se 
plasmaron los métodos de adquisición de datos por medio de un 
sistema multiespectral marca Sequoia; las diferentes experi-
mentaciones realizadas en el cultivo muestran además, del aná-
lisis de los índices de NDVI obtenidos, destacan la posibilidad 
de desarrollar plantación en el que la inversión económica no 
sea más que la necesaria, aprovechando adecuadamente los 
recursos. Se presenta la fotogrametría multiespectral como una 
técnica innovadora que se puede incursionar en el sector prima-
rio para ayudar en el proceso de inspección o adquisición de 
información centrada en reconocer la salud de las plantas 
dentro de un cultivo, niveles de humedad y otras variables que 
inciden en el rendimiento y crecimiento de la vegetación.
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    En otras investigaciones realizadas se generan tareas de 
comparación de cámaras multiespectrales de banda estrecha y 
de banda ancha, para verificar los pros y los contras de cada 
una de ellas, integrándose a un UAV multirotor con el cual se 
realizó la toma de muestra de cultivos de maíz y en diferentes 
áreas de muestreo, donde se verificó la precisión de la reflectan-
cia y la efectividad de la predicación de valores a partir del 
(NDVI). La plataforma UAV utilizada para el estudio fue un 
modelo de bajo costo, pero con características destacables 
como una duración de vuelo de 40 minutos y la sensórica 
normal de cualquier otro modelo como giroscopio, brújula y 
GPS, permitiendo establecer misiones de vuelo que se pueden 
programar en el controlador de vuelo a bordo, con posibilidad de 
guardar los registros de los sensores para un posterior procesa-
miento. En cuanto a las cámaras multiespectrales utilizadas se 
encuentran dos marcas importantes, Tetracam que cuenta con 
sensibilidad a 6 bandas espectrales y que ofrece la posibilidad 
de filtros intercambiables y la Parrot Sequoia que solo cuenta 
con 4 bandas espectrales, además, de cámara RGB. Los resul-
tados a los que pudieron llegar son muy dicentes respecto a la 
precisión de la Tetracam en sus valores de reflectancia, tenien-
do en cuenta la realización de una calibración rigurosa sin 
desmeritar las características propias de la cámara de Parrot 
como la obtención de la radiación solar y la ubicación exacta de 
la adquisición de data lo que permite considerar los factores 
ambientales en el posprocesamiento.

     Este tipo de estudios se han llevado a cabo también con el fin 
de observar tempranamente enfermedades, por medio de un 
software especializado como el pix4D y comparando los datos 
obtenidos por medio de un algoritmo propio creado en el softwa-
re Matlab. Los sobrevuelos y adquisición de las imágenes se 
realizan sobre un cultivo de maíz. 

     Una de las constantes en cualquier trabajo con este tipo de 
imágenes, es el uso de cámara de amplio espectro como la
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Parrot Sequoia; la cámara más común y fácil de encontrar en el 
mercado pero que a la hora de presentar resultados no son los 
mejores, los índices se calculan y analizan de tal forma, que los 
pixeles encuentran información de -1 a 1 siendo los valores 
positivos y más cercanos a 1, valores de vegetación saludable y 
con volumen, y a medida que se van acercando a cero se con-
vierten en valores no deseados o representativos de presencia 
de material rocoso o de abundancia de tierra con ausencia de 
cobertura, y a medida que se vuelven negativos los valores se 
convierten en presencia de agua o humedad del terreno; la vali-
dación por medio del software de Matlab concordaron en todas 
las muestras y se verifica que los índices son los mismos sin 
presentarse una verificación con una cantidad de muestras o de 
imágenes para observar que los valores que se ven en los 
softwares se repiten, se alcanzan a diferenciar zonas donde no 
son sanas las plantas presentes y otras donde no se encuentra 
una cobertura vegetal, ayudando a detectar enfermedades o 
situaciones anormales en el cultivo.

     Las cámaras multiespectrales implementadas en un UAV no 
constituyen la única forma de adquirir imágenes de este tipo; es 
posible adquirirlas a través de los diferentes satélites destinados 
a la observación terrestre. Estos astros incluyen dentro de sus 
estructuras, sensores altamente capaces de identificar los dife-
rentes espectros de luz no visibles tales como los necesarios 
para la obtención de NDVI; esta herramienta es aprovechada 
por investigadores del centro interdisciplinario en respuesta al 
cambio y la variabilidad climática de diferentes universidades  
por medio de imágenes tomadas de los satélites en diferentes 
periodos de tiempo, con fines de realizar un análisis multiescalar 
en el que se puede identificar la disminución del NDVI y con 
dicha información se puede realizar una mejor gestión de los 
recursos ambientales con los que se cuenta; la desventaja de 
esta herramienta de adquisición es que la resolución de los orto-
mosaicos son de máximo 1,5 metros por pixel lo que imposibilita 
realizar un análisis confiable de índices normalizados en áreas
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pequeñas, como lo son cualquier extensión de cultivos por más 
grande que sea. Otra desventaja es la periodicidad con la que 
se actualizan las imágenes dentro de los servidores que ofrecen 
la capacidad de descarga, ya que el satélite demora más de 15 
días para pasar por el mismo lugar debido a la rotación alrede-
dor de la tierra. Además, hay que sumarle el tiempo de procesa-
miento de estas por parte del equipo de control en tierra.

     Un ejemplo de la implementación de las imágenes multies-
pectrales la encontramos en el monitoreo de las enfermedades 
y plagas de los cítricos en sus primeras etapas, esto es funda-
mental para mantener la eficiencia del control fitosanitario y la 
sanidad vegetal. Las múltiples enfermedades que son causadas 
por hongos, bacterias, virus y plagas limitan la producción. Entre 
las más conocidas encontramos la gomosis, que es causada 
por el hongo Phytophthora spp. La tecnología de detección no 
destructiva, que se ha utilizado para detectar problemas fitosa-
nitarios en cultivos agrícolas, como los sensores multiespectra-
les e hiperespectrales a bordo de vehículos aéreos no tripulados 
(UAV) se han aplicado ampliamente en la agricultura. En este 
estudio, la capacidad para la detección de gomosis cítrica se 
evaluó en dos conjuntos de datos. El primero consideró imáge-
nes hiperespectrales adquiridas con un sensor de 25 bandas 
que cubría un rango espectral de 500 nm a 840 nm, y el segun-
do conjunto de datos fue un sensor multiespectral simulado de 3 
bandas. [1]

     Los índices de vegetación son piedras angulares en el moni-
toreo de la vegetación. Sin embargo, estudios de campo previos 
sobre líquenes y NDVI se han basado en sensores pasivos [2]. 
En ellos podemos encontrar la cantidad de vegetación y el 
estado de las plantas o el terreno, estos datos son apreciados 
gracias a una tabla de colores y a una tabla con el porcentaje 
que se mueve entre cada color, dándonos los puntos más exac-
tos posibles donde se pueda encontrar suelo desnudo, agua, 
vegetación objeto de estudio, sus estados y también podría
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mostrar los puntos donde se puedan apreciar maleza o rocas, 
entre otras cosas. La mayoría de las investigaciones sobre la 
naturaleza y la salud utilizan el Índice de Vegetación de Diferen-
cia Normalizada (NDVI) para medir la exposición al verdor. Sin 
embargo, se sabe poco sobre lo que mide el NDVI en términos 
de tipos de vegetación. Además, se necesita exploración para 
comprender cómo interpretar los cambios en la exposición 
promedio al NDVI (por ejemplo, por incrementos de 0,1) en rela-
ción con los cambios en la cantidad y los tipos de vegetación. En 
este estudio, nuestro objetivo fue explorar qué tipos y cantida-
des de vegetación explican mejor el NDVI promedio y cómo los 
cambios en los valores promedio de NDVI indican cambios en 
las diferentes coberturas de vegetación. [3]

     En otras aplicaciones detectadas se logró identificar árboles 
que presentaban algún grado de deterioro por plagas forestales 
o que estaban muertos, mediante el uso de fotografías aéreas 
digitales en color e infrarrojo, lo que permitió obtener imágenes 
VIR con una resolución aproximada de un metro por pixel y 
cuatro bandas. Este reconocimiento fue posible gracias a la 
interpretación visual de las imágenes obtenidas.

     Estos resultados fueron muy eficientes para detectar malfor-
maciones o bajo crecimiento en árboles, con una precisión de 
98% y presentan una ventaja importante, hablando de costos en 
la adquisición de información por otros métodos convencionales 
como el uso de helicópteros. 

     Una de las características mas importantes se da mediante 
la comparación de vegetación sana y dañada  en la que se iden-
tificó mediante la reflectancia en las hojas, que las longitudes de 
onda asociados al azul y al infrarrojo son los que permiten discri-
minar entre plantas que se encuentran presentando alguna 
afección o no. Las herramientas fotográficas utilizadas son las 
Nikon D2X que permiten tomar imágenes en las bandas visibles 
y Canon EOS Digital Rebel para la banda no visible, la. 
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generación del ortomosaico se realiza por medio del software 
Photoshop.

     Se utilizó el software Erdas Imagine para llevar a cabo la 
técnica de clasificación espectral. En la clasificación asistida se 
consideraron las propiedades espectrales de cada categoría 
para la separación en cinco grupos: bosque sano, bosque enfer-
mo, matorral, suelo desnudo y sombras.

     La tecnología de imágenes obtenidas en vehículos aéreos no 
tripulados puede proporcionar información de los cultivos, lo que 
permite una rápida toma de decisiones. Siendo más específi-
cos, pueden proporcionar imágenes multiespectrales de alta 
resolución de las áreas de plantación de manera rápida y preci-
sa. Los hongos pueden producir micotoxinas como metabolitos 
secundarios, que se encuentran ampliamente presentes en 
muchos alimentos y tienen efectos tóxicos muy fuertes en los 
seres humanos y los animales. 

    La zearalenona (ZEN), anteriormente conocida como toxina 
F-2, es una micotoxina, debido a sus evidentes efectos estrogé-
nicos tanto en humanos como en animales, la ZEN ha sido clasi-
ficada como carcinógeno. Empleando la tecnología de imáge-
nes multiespectrales (MSI) en combinación con diversas técni-
cas de aprendizaje automático se logra la detección de la 
presencia de zearalenona (ZEN) en el maíz, ya que por el suelo 
es inevitablemente contaminado con esta sustancia que puede 
provocar graves consecuencias en la salud humana.

    El sistema utilizado en la identificación de ZEN este compues-
to por una cámara, fuentes de luz, una esfera integradora y un 
conjunto de muestras. Las fuentes de luz están equipadas con 
LED de diversas longitudes de onda, el sistema de adquisición 
registra los reflejos de la superficie mediante un chip monocro-
mático estándar de dispositivo acoplado de carga, alojado en 
una cámara puntual. 
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     Se colocaron todas las muestras para obtener 19 imágenes 
separadas de diferentes longitudes de onda y las imágenes 
RGB mediante la tecnología de instantáneas. El procesamiento 
de imagen se realizó utilizando el software VideometerLab que 
permite eliminar el fondo de la imagen, se utilizó el Análisis 
Discriminante Canónico (CDA) para eliminar todos los elemen-
tos que no fueran las muestras de maíz.

      Para mejorar el modelo de detección, se requiere una mayor 
cantidad de información y una menor cantidad de datos de 
características. Con este fin, se emplearon técnicas previas 
como el Análisis de Componentes Principales (PCA) y el Algorit-
mo Genético (GA) para obtener los datos de características más 
apropiados. Se aplicaron diversos métodos de aprendizaje 
automático, tales como mínimos cuadrados parciales (PLS), 
análisis de discriminación de mínimos cuadrados parciales 
(PLSDA), Máquinas de Vectores de Soporte (SVM) y redes neu-
ronales de propagación inversa (BPNN), junto con las técnicas 
de PCA y AG, para desarrollar un modelo de predicción del con-
tenido de ZEN en granos de maíz.

    Otras imágenes ampliamente utilizadas son las imágenes 
multiespectrales satelitales, que se refiere a la adquisición de 
imágenes en diferentes rangos de longitud de ondas incluyendo 
las que se encuentran por fuera del espectro visible para el ojo 
humano permitiendo aplicaciones muy interesantes de adquisi-
ción de información con la finalidad de predecir parámetros en 
tiempo real fortaleciendo la agricultura de precisión (Pu et al., 
2015), realizando un tipo de inspecciones no invasivas dentro 
de los cultivos (Nandibewoor et al., 2015). 

     Hace casi 20 años se colocó en órbita el primer astro artificial 
con las capacidades de captar imágenes de alta resolución, con 
el propósito de investigar los cambios generales que se presen-
tan en la superficie terrestre (Pahlevan et al., 2017), derivándo-
se de la tecnología aplicaciones que permiten obtener mapas
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completos de regiones o países, actualizados con una periodici-
dad constante. Actualmente los satélites de teledetección brin-
dan gran volumen de  información a gran escala (Ramzi, 2018). 

     Los satélites de observación de la tierra (EOS), están sujetos 
a una serie de tratamientos digitales de imagen que pueden 
causar pérdida de información y posteriormente, son sometidas 
a un proceso de transmisión de información a largas distancias 
(ZHOU et al., 2017), dicha transmisión se realiza con un alto 
nivel de cifrado en los datos que contribuyen a evitar que ame-
nazas externas interfieran en la integridad de la transferencia de 
las imágenes recolectadas (Bensikaddour et al., 2018).

    En la actualidad, dichas imágenes están siendo de gran 
ayuda cuando se desea realizar estudios de salud forestal con 
el cual se puede determinar los servicios que prestan las gran-
des extensiones de bosques a la conservación de flora y fauna 
(Clark et al., 2017), reservación de recursos hídricos y mitiga-
ción de los efectos de los cambios grandes y frecuentes de tem-
peratura (Walshe et al., 2020). Otra de las interesantes aplica-
ciones que se pueden desarrollar con las imágenes satelitales 
multiespectral es el seguimiento a los efectos adversos de los 
fenómenos atmosféricos violentos sobre la agricultura y los 
productos cosechables en amplias áreas donde se concentran 
huertos jóvenes y adultos (Prabhakar et al., 2019).

     Las imágenes multiespectrales proporcionadas por los dife-
rentes EOS ayudan a desarrollar detecciones o mostrar el com-
portamiento general de grandes extensiones de tierra que se 
encuentren albergando cualquier tipo de agricultura con el fin de 
identificar cambios significativos en el uso de la tierra, entre los 
inconvenientes que se tienen con dicha herramienta se encuen-
tra la imposibilidad de comparar el rendimiento de las señales 
proporcionadas por los satélites y las configuraciones limitadas 
de los sensores que se encuentran instalados en los mismos, 
proporcionando resoluciones de 2 m en escenas de 10 x 10 km2 
(Sicre et al., 2020).
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     La tele-observación realizada por medio de imágenes multi-
espectrales satelitales tienen el potencial de mejorar la recolec-
ción de datos y realizar análisis temporal de los cambios foresta-
les, permitiendo realizar la evaluación y comprensión de los 
cambios y tendencias para identificar patrones. Es importante 
tener acceso a datos históricos precisos y fiables, así como a 
herramientas de análisis y visualización de datos adecuados. 
También es importante tener en cuenta factores externos que 
pueden influir en los patrones y tendencias históricas. A partir de 
las imágenes multiespectrales, se estableció un modelo para 
describir el estado espacio-espectral de la vegetación forestal. 
El modelo se compone de un conjunto de variables que se utili-
zaron para llevar a cabo la segmentación del área cubierta por 
la vegetación forestal. Como resultado de la segmentación, se 
obtuvo un mapa de bits que consiste en una imagen binaria.

     Dentro de las características más importantes que se pueden 
identificar en las imágenes multiespectrales satelitales, se 
encuentra la posibilidad de poder identificar o extraer la imfor-
mación relevante. Permitiendo brindar la solución necesaria 
para la teledetección, monitoreo y seguimiento a cultivos de 
amplias extensiones de tierra, la identificación de problemas 
agrícolas o ambientales, entre otros. Pero la precisión de los 
algoritmos de clasificación utilizados para este fin no son lo sufi-
cientemente precisos, razón por la cual, se pueden encontrar en 
la literatura múltiples investigaciones en la que se propone 
como objetivo general la implementación de algoritmos de inteli-
gencia artificial. De igual forma, se presenta la oportunidad de 
investigar los mejores métodos de preprocesamiento de las 
imágenes, dada la necesidad seleccionar el conjunto de datos 
correctos para la extracción de características por medio de 
redes neuronales convolucionales.

Las imágenes multiespectrales satelitales tienen 5 diferentes 
características de información, resolución parcial, resolución 
espectral, resolución temporal, resolución radiométrica y resolu-
ción geométrica. 
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   Las imágenes multiespectrales satelitales de resolución 
parcial se refieren a imágenes capturadas por satélites que con-
tienen información en varios rangos de longitud de onda (ban-
das) y que no tienen una resolución espacial completa.

     La resolución parcial significa que los pixeles en la imagen no 
se muestran en su máxima capacidad y, por lo tanto, puede 
haber detalles que se pierden. Por ejemplo, una imagen multies-
pectral satelital puede tener una resolución espacial de 30 
metros, lo que significa que cada pixel en la imagen representa 
un área de 30 metros por 30 metros en la superficie terrestre. 
Sin embargo, estas imágenes pueden ser muy útiles para cier-
tas aplicaciones como el monitoreo de grandes áreas de tierra o 
de fenómenos atmosféricos, ya que proporcionan información 
valiosa sobre diferentes características y propiedades de la 
superficie terrestre, como la vegetación, la temperatura, la 
humedad del suelo, la presencia de agua, entre otros.

     La resolución espectral se refiere a la capacidad de un sensor 
para medir la intensidad de la radiación electromagnética en 
diferentes longitudes de onda. Una imagen multiespectral de 
alta resolución espectral puede capturar información en un 
amplio rango de longitudes de onda, lo que permite identificar y 
caracterizar diferentes tipos de materiales y fenómenos en la 
superficie terrestre. Por ejemplo, una imagen multiespectral 
satelital de alta resolución espectral puede tener información 
sobre la reflectancia de la superficie en diferentes bandas, como 
el infrarrojo cercano, el rojo y el verde. Esto permite diferenciar 
y caracterizar distintos tipos de vegetación, suelos, cuerpos de 
agua, entre otros elementos. Las imágenes multiespectrales 
satelitales de resolución espectral son muy útiles para una 
amplia variedad de aplicaciones, como la cartografía, la agricul-
tura, la gestión de recursos naturales, la detección de cambios 
ambientales, entre otras.
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     La resolución temporal se refiere a la frecuencia con la que 
se toman las imágenes en una misma área de la superficie 
terrestre. Las imágenes multiespectrales de alta resolución tem-
poral son muy valiosas para realizar análisis a largo plazo de los 
cambios en la superficie terrestre, como la evolución de la vege-
tación, la urbanización, la dinámica de los cuerpos de agua, 
entre otros. Por ejemplo, una imagen multiespectral satelital de 
alta resolución temporal puede tener datos diarios o semanales 
de una misma área de la superficie terrestre, lo que permite 
hacer un seguimiento de los cambios en la vegetación a lo largo 
de las estaciones del año o monitorear el crecimiento de los 
cultivos en una determinada región.

    La resolución radiométrica se refiere a la capacidad de un 
sensor para medir con precisión, las diferencias en la intensidad 
de la radiación electromagnética en cada banda. Cuanto mayor 
sea la resolución radiométrica, más detalles se pueden distin-
guir en las imágenes, lo que permite una mayor precisión en la 
caracterización de diferentes elementos de la superficie terres-
tre. Por ejemplo, una imagen multiespectral satelital de alta 
resolución radiométrica puede distinguir con precisión las dife-
rencias en la reflectancia de la vegetación en diferentes bandas, 
lo que permite identificar áreas de vegetación saludable, áreas 
de sequía, áreas afectadas por enfermedades o plagas, entre 
otros. Las imágenes multiespectrales satelitales de alta resolu-
ción radiométrica son muy útiles para una amplia variedad de 
aplicaciones, como la agricultura, la gestión de recursos natura-
les, la detección de cambios ambientales, la identificación de 
áreas afectadas por desastres naturales, entre otras.

     Finalmente, la resolución geométrica se refiere a la capaci-
dad de un sensor para capturar detalles finos en la imagen. 
Cuanto mayor sea la resolución geométrica, mayor será el nivel 
de detalle en la imagen. La resolución geométrica se mide en 
términos de pixeles por unidad de área y se expresa en metros. 
Por ejemplo, una imagen multiespectral satelital de alta resolu-



124

ción geométrica puede distinguir con detalle los límites entre 
diferentes tipos de cobertura del suelo, como áreas urbanas, 
bosques, campos de cultivo, cuerpos de agua, entre otros. Tam-
bién puede detectar características individuales como edificios, 
carreteras, puentes, y árboles individuales. Las imágenes multi-
espectrales satelitales de alta resolución geométrica son muy 
útiles para una amplia variedad de aplicaciones, como la carto-
grafía, la planificación urbana, la monitorización de la biodiversi-
dad, la gestión de recursos naturales, la identificación de áreas 
afectadas por desastres naturales, entre otras.
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