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Resumen. Se presenta una metodologia para la
calibracion de camara multiespectral mediante redes
neuronales convolucionales. Se capturaron imagenes
en RGB de la camara multiespectral para cada uno de
los estandares, las muestras son tomadas con las
mismas condiciones de iluminacién y con el mismo
angulo de captura. Las imagenes son fragmentadas en
pequefios tamafios de matrices agregados a una clase
especifica, y guardada con una etiqueta especial para
distinguirla de toda la base de datos de la clase, el
mismo proceso lleva los 7 ceramicos de color restantes
Lucideon Std. Uno de los ceramicos correspondera a
una clase en particular con una dimensién igual para
todas las clases. Finalmente, con base a |la
metodologia presentada se logra calibrar la camara
con respecto a las referencias.

Palabras clave. Calibracién, camara multiespectral,
redes neuronales convolucionales, analisis de color.

Multispectral Camera Calibration
Using Convolutional Neural Networks

Abstract. A methodology for multispectral camera
calibration using convolutional neural networks is
presented. RGB images were captured from the
multispectral camera for each of the standards, the
samples are taken under the same lighting conditions
and with the same capture angle. The images are
fragmented into small matrix sizes added to a specific
class, and saved with a special label to distinguish it
from the entire class database, the same process takes
the remaining 7 Lucideon Std color tiles. One of the

tiles will correspond to a particular class with an equal
dimension for all classes. Finally, based on the
presented methodology, it is possible to calibrate the
camera with respect to the references.

Keywords. Calibration, multispectral
convolutional neural networks, color analysis.

camera,

1. Introduccién

Las redes neuronales convoluciones (CNN)
son redes complejas, el aprendizaje profundo
para vision artificial cada vez se aplica para
resolver problemas de vision artificial que llevan
un aprendizaje de principio a fin, dando datos en
bruto y una tarea a realizar en clasificacién de
imagenes, datos o sonidos aprendiendo a
clasificar por si solo.

En la mayoria de los casos, una red neuronal
es un sistema que se adapta y cambia su
estructura durante la fase de aprendizaje. Dicho
aprendizaje, es una parte muy importante del
proceso. A veces, estos sistemas son también
asociados con un algoritmo de
aprendizaje [1, 11].

Un uso comun de las redes neuronales es la
definicion de una clase con una serie de
funciones, en las que los miembros de la clase se
obtienen mediante la variacion de los parametros,
la conexion de los pesos o detalles especificos de
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la arquitectura, tales como el numero de
neuronas O su conectividad [13, 14]. El
aprendizaje automatico trata de simular la forma
que tiene de aprender el cerebro.

Ante un estimulo, ciertas neuronas se activan,
evalian la informacién que han recibido,
reaccionan y se comunican con otras neuronas.
En posteriores estimulos afiaden nuevos datos a
los que ya conocen, evaluan el resultado de las
acciones anteriores y corrigen su funcionamiento
para tener la mejor reaccién posible.

Se puede decir, que es un conjunto de
algoritmos de aprendizaje automatico, que llevan
tareas de practica de principio a fin [1, 13]. En
este trabajo se pretende normalizar las imagenes
adquiridas mediante calibrar un sistema basado
en redes neuronales (aprendizaje profundo).

La informacion de la adquisicién de color
mediante un sistema multiespectral no arroja
informacion correcta, los efectos debidos a
factores paramétricos (por ejemplo, tiempo de
exposicion, respuesta de la camara, etc.) pueden
alterar la informacién por lo que es necesario
tener un sistema que pueda, definir con exactitud
qué informacidon estamos percibiendo con
cualquier sistema de adquisicion.

Los sistemas se agrupan en general en
multibanda, multiespectral y sistemas
hiperespectrales en funcién del numero de
bandas seleccionadas sobre un determinado
espectro [2, 15]. Los instrumentos deben
funcionar de manera confiable y la mejor manera
de garantizar esto es \verificarlos con
estandares estables.

En 1978 introducen el termino de imagenes
intrinsecas, esto hace referencia a una
descomposicion de nivel medio de una imagen
separada en dos partes importantes: reflectancia
y luminancia. Encontrar tal descomposicion es un
problema de investigacion abierto e importante
para el desarrollo de aplicaciones de vision
por computadora.

Debido a que el problema fundamental de
obtener las imagenes de reflectancia y luminancia
es mal condicionado, algunos investigadores se
han centrado en una soluciéon al problema en
base a algunas consideraciones iniciales [3, 16].

El aprendizaje automatico es una rama de la
inteligencia artificial que tiene como finalidad el
desarrollo de técnicas que permiten a un sistema
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la toma de decisiones de manera auténoma
mediante aprendizaje, de forma mas concreta, se
trata de crear algoritmos con capacidad de
generar comportamientos a partir de una
informaciéon suministrada en forma de ejemplos
[6, 7]. Las redes neuronales convolucionales no
solo pueden descubrir  automaticamente
caracteristicas utiles sin extraccion manual, sino
también procesar los datos en mudultiples matrices
(imagenes).

Por lo tanto, codificamos series de tiempo de
aceleraciones triaxiales como imagenes con la
relevancia en diferentes momentos y usamos el
algoritmo de deteccion de caidas basado en CNN
para clasificar los patrones de caida sobre la
base de las imagenes [4].

Uno de los tipos de clasificadores que dan
mejor resultado son las redes neuronales
convolutivas. Este tipo de algoritmo de
aprendizaje tiene la facilidad de que no depende
tanto del conocimiento previo que se tiene de la
materia, sino que solo requieren saber para cada
muestra cual es el resultado esperado, y es el
propio algoritmo el que extrae las caracteristicas
que usara después para clasificar.

Esto facilita la tarea de programacién de la red
neuronal, pero también tienen la desventaja que
necesitan muchas muestras y mucho tiempo de
aprendizaje [13, 14]. Los enfoques actuales para
el reconocimiento de objetos hacen un uso
esencial de los métodos de aprendizaje
automatico con densidad de informacién [10].

Para mejorar su rendimiento, podemos
recopilar conjuntos de datos mas grandes,
aprender modelos mas potentes y utilizar mejores
técnicas para prevenir el sobreajuste. Hasta hace
poco, los conjuntos de datos de imagenes
etiquetadas eran relativamente pequefio del
orden de decenas de miles de imagenes [14, 17].

2. Metodologias y materiales
2.1. Conversion de estimulos de color

Dado un color XYZ cuyos componentes estan
en el rango nominal [0.0, 1.0] y cuyo blanco de
referencia es el mismo que el del sistema RGB, la
conversion a RGB complementario se realiza en
dos pasos.
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Tabla 1. Especificaciones técnicas de |la
camara multiespectral
Unidad Dimensiones 59%41x28 mm
principal Peso 729
Camara Resolucion 1,2 MP
multiespectral Tamafio de 1280x960 pixeles
la imagen Obturador global
Disparador 3,98 mm
Distancia Verde 550 nm
focal (ancho de 440 nm)

Longitudes Rojo 660 nm
(ancho de 40 nm)
Borde rojo 735 nm
(ancho de 10 nm)

Infrarrojo  cercano
790 nm (ancho de
40 nm)

Dadas las coordenadas de cromaticidad de un
sistema RGB (xr, yr), (xg, yr) y (xb, yb) y su
referencia blanca (Xw, Yw, Zw). Aqui esta el
meétodo para calcular la matriz 3x3 para convertir
XYZ a RGB [5, 18]:

X R
(y) = (M) (c) (1)
Z B

Para utilizar esta matriz correctamente, los
valores RGB deben ser lineales y estar en el
rango nominal [0.0, 1.0]. En muchos casos, los
valores RGB pueden necesitar primero
conversion (por ejemplo, dividir entre 255 y luego
elevarlos a una potencia).

Tenga cuidado de que los blancos de
referencia se usen de manera consistente. Por
ejemplo, RGB se define en relacién con un
blanco de referencia D65 y los perfiles ICC se
definen en relacion con un blanco de
referencia D50.

Los blancos de referencia que no coinciden
deben tenerse en cuenta en otros lugares,
generalmente mediante el uso de un algoritmo de
adaptacién cromatica. La matriz inversa (es decir,
la matriz que convierte XYZ a RGB) se calcula
invirtiendo la matriz [M] anterior.

2.2. Estandares de color
Los estandares de ceramica Lucideon Ltd.,

son estandares populares para la calibracion de
color en los Estados Unidos y en el extranjero.

Estos estandares se pueden usar para calibrar
espectrofotometros de color en geometria
tanto hemisférica como direccional/direccional.

Los juegos Lucideon BCRA de Avian
Technologies constan de catorce azulejos (el
conjunto estdndar Lucideon BCRA mas un
azulejo blanco y negro), montados y sellados
para evitar los efectos de la humedad [6].

3. Desarrollo experimental
3.1. Imagenes multiespectrales

Se toma la imagen en RGB de la camara
multiespectral (ver Tabla 1) para cada uno de los
estandares, las muestras son tomadas con las
mismas condiciones de iluminacion y con el
mismo angulo de captura, es ingresado cada
estandar de color a una cabina oscura, la fuente
de iluminacion a 90° con respecto a la base,
como se muestra en la fig. 1.

La camara multiespectral Parrot sequoia es un
equipo que proporciona imagenes espectrales
con anchos de banda establecidos por el
fabricante, dichas imagenes entregan en
espacios de colores CIE y componentes RGB.
Ademas de que entregan imagenes con
dimensiones en pixeles de 4608 x 3456 como se
muestra en la fig. 1.

Las imagenes para manipular deberan
contener una dimension de solo el estandar, por
lo que es necesario obtener una imagen
recortada como se muestra en la fig. 1, se
muestran las 8 imagenes capturadas por la
camara multiespectral Parrot Sequoia [9].

Con la ayuda del software MATLAB R2019 [4].
se procede a separar los componentes de la
imagen, la imagen multiespectral contiene los
dos componentes.

3.2. Adquisicion de muestras

La base de datos o Imagenes generadas
virtualmente de estandares de color definidas por
fabricantes de calibracién, nos permiten
manipular los datos fisicos, para sistemas
virtuales de imagenes.

Se inici6 con la toma de lectura de 8
estandares con un espectrofotémetro que mide
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longitudes de onda de 400 a 700nm, el barrido de
lectura inicia con 400nm y una resolucion de
10nm de separacién para cada lectura, teniendo
un total de 30 lecturas, las lecturas son imagenes
se encuentran en el espacio de color LAB, con el
objetivo de tener un estandar de color se realiza
el ajuste de espacio de color LAB a CIE ya que
nos permite utilizar cualquier equipo o dispositivo
que capture imagenes en espacios CIE con
componentes RGB.

El resultado de dicha conversion utilizando las
férmulas y generacion de patrones virtuales de 30
a 3 componentes de color. En la fig. 1
observamos los colores creados a partir de
estandares fisicos, se puede observar a detalle
comparando los resultados y los estandares
fisicos. Los lotes de entrenamiento contienen las
imagenes restantes en orden aleatorio, pero
algunos lotes de entrenamiento pueden contener
mas imagenes de una clase que de otra [10, 12].

3.3. Categorias y clases

La base de datos se basa en 8 categorias de
8 distintas clases de test de color De la marca
Lucideon STD, con una dimensién en pixeles de
32 x 32 en RGB, con una dimension de la base
de datos de 8,000 imagenes de 8 categorias y 8
clases diferentes.

La base de datos se inicia con la toma de
imagenes con la camara multiespectral Parrot
Sequoia (ver Fig. 2), tomando una imagen a 8
ceramicos de color de la marca Lucideon STD.

Con una dimensién en pixeles de 3000 x 3000
en RGB, a través de la separaciéon vy
segmentacion de cada una de las imagenes para
formar pequefias matrices con dimensiones en
pixeles de 32 x 32 en RGB y con una etiqueta
distinta una de ofra, con tal método se forma las 8
categorias de las 8 distintas clases de ceramicos
de color de la marca Lucideon STD [6, 9].

3.4 Calibracion con redes neuronales

Observar una red tipica de aprendizaje con n
cantidad de capas de las cuales estaran
detectando una serie de caracteristicas, mientras
que las ultimas clasificaran las imagenes. Al inicio
tendremos una serie de imagenes con una
dimension largo y ancho, y con las tres
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(a) (b) (d)

(e) (f) (9 (h)

(i) 0 (k) ()

(m) (n) (0) (p)

Fig. 1. Imagenes de ceramico de color Lucideon Ltd .
(a) B5-G, (c)B6-G, (e)B7-G, (9)B8-G, (i)B9-G, (k)B10-
G, (m)B11-G y (0)B12-G imagenes capturadas por la
camara multiespectral parrot sequoia, (b)B5-G1,
(d)B6-G1, (f)B7-G1, (h)B8-G1, (j)B9-G1, (1)B10-G1,
(n)B11-G1 y (p)B12-G1 imagenes creadas por medio
del espectrofotometro CM-700D de la marca Konica
Minolta (ver Tabla 2)

componentes de color RGB, las capas internas
como convolucion y pooling estaran encargadas
de las caracterizas de las imagenes con
dimensiones en 2D.

Es un tipo de red neuronal profunda que
puede trabajar directamente con datos
estructurados como imagenes con el fin de
clasificarlas, al pilar multiples capas para formar
la arquitectura se crean las redes capaz de llevar
a cabo el aprendizaje de las propias
caracteristicas eliminando la necesidad de llevar
a cabo una seleccion manual de las mismas, a
diferencia del enfoque clasico en redes
neuronales donde se utiliza un numero de capas
reducido, utilizando CNN estaremos trabajando
facilmente con un numero de capas elevado
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Tabla 2. Especificaciones técnicas del
espectrofotometro Konica Minolta CM700D

Caracteristicas Especificaciones

Sistema de lluminacién difusa. 8° angulo
iluminacion / de vision.
visualizacion Componente especular

incluido/excluido.

Cumple con CIE No. 15, ISO
7724/1, DIN5033 Teil7, ASTM
E 1164 y JIS Z 8722.

Tamano de la Diametro de 40 mm.

esfera integradora

Dispositivo de Rejilla de difraccion.
separacion
espectral

Rango de longitud 400 a 700 nm.
de onda

Tono de longitud 10 nm.
de onda

Medio ancho de Aproximadamente 10 nm.
banda

Rango de 0 a 175%, resolucion de
reflectancia pantalla: 0.01%.

Fuente de luz Lampara de xenén pulsada
(con filtro de corte UV).

Tiempo de Aproximadamente 1 segundo.
medicion
Intervalo  minimo Aprox. 2 segundos (en modo
de medicion SCl o SCE).
. X Imagen 2 zegmentar
l
Y

verdel

‘ verdel
g [ 1 verde 1000
Baze de datoz

Fig. 2. Creacion de la base de datos a partir de las
imagenes multiespectral. La imagen se secciona
dependiendo de tamario de los filtros y se crea una
base de datos a partir de una imagen

posiblemente entre 5 y 50 capas o incluso mas,
por este motivo las GPU van a jugar un papel
clave en el entrenamiento de estas redes
neuronales convolucionales, en la fig. 3 podemos
ver una arquitectura CNN como una

representacion de los datos, a medida que viajan
por la red, a muy alto nivel el primer conjunto de
capas estaran detectando caracteristicas,
mientras que las capas finales tendran como
objetivo resolver la clasificacion de la imagen [4].

La clave es que todas estas capas van a ser
entrenadas conjuntamente es decir el proceso de
entrenamiento va a consistir en ajustar
correctamente los pesos en todas estas capas
para que las imagenes sean clasificadas
correctamente, nos fijamos en la escritura de la
CNN en algo mas de detalle vamos a comenzar
con una capa de entrada, cuyos parametros van
a venir determinados por el conjunto de imagenes
en este caso vamos a trabajar con imagenes que
han terminado ancho y alto y 3 canales, rojo,
verde y azul.

A continuacién, podemos tener varias capas
convolucién, RelLu y Pooling, en qué consisten,
estas capas fundamentalmente van a estar
involucradas en el aprendizaje de caracteristicas
de las imagenes mediante la aplicacion de
convoluciones 2D.

Posteriormente, una vez que llegamos al
ultimo volumen, lo que vamos a hacer
simplemente es aplanar esta capa esta bien
estirarla en un vector de modo que podemos
trabajar con redes totalmente conectadas y
finalmente una capa Softmax que nos permite
determinar a qué etiqueta corresponde a
nuestra imagen.

3.5 Capa de convolucién

En la fig. 3, vemos una representacion o
arquitectura de la CNN y es interesante ver aqui
como los filtros que vamos a utilizar en las capas
que llevan a cabo convoluciones estaran
formando formas o estructuras muy simples en
capas tempranas o en las primeras capas
posiblemente segmentos verticales, horizontales
quizd pequefios cubos y estructuras mas
complejas a medida que nos adentramos en
capas mas y mas profundas, de modo que
podemos utilizar estas caracteristicas para
distinguir una flor de otros objetos [8].

El modo en que esta capa de convolucion va a
funcionar es que vamos a llevar a cabo una serie
de convolucion es para el volumen 3D de datos
de entrada que se ve a la izquierda, con una serie
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de filtros para producir el volumen 3D que vemos
en la derecha, vamos a definir el tamafio de estos
filtros como parte de lo que se conoceran como
hiper parametros de la capa de convolucién
estando en la profundidad del volumen de salida
determinada por el numero de filtros a considerar,
en este caso vemos en el ejemplo que estaremos
trabajando con dos filtros.

Si empezamos con 1 de estos filtros vamos a
realizar la convolucion utilizando el filtro a lo largo
del volumen de entrada para cada una de las
posiciones que vamos cubriendo calcularemos el
producto escala y sumaremos el resultado tal y
como se puede apreciar en el volumen de salida
a la derecha con cada aplicacion del filtro, sobre
el volumen de entrada estaremos obteniendo un
Unico valor escalar.

El proceso va a repetirse para todos los filtros
deslizandolos con el volumen de entrada
calculando ese producto escalar con la region
que corresponde sumando el resultado de modo
que obtenemos diferentes valores escalares para
el volumen de salida y calculamos asi diferentes
mapas de activacion para cada 1 de los filtros.

En este caso puesto que habiamos
considerado los filtros obtenemos dos mapas de
activacién, aspecto clave para tener en cuenta
aqui es que los valores de estos filtros estan
siendo aprehendidos por de modo que se
activaran cuando la red ve a determinadas
caracteristicas especificas.

En la fig. 5 de presentan los distintos hiper
parametros que podemos tener en cuenta para la
capa de convolucion, aqui vemos el aspecto que
tiene el volumen de entrada y de salida para la
capa de convolucién y como la seleccion de
parametros afecta al resultado.

Los hiper parametros mas relevantes seran,
por un lado, el numero de filiros aqui vemos 1 de
los filtros 3D en la capa de entrada vamos a tener
cada estos filtros 3D y para entender mejor el
diagrama esta es una vista frontal de la entrada a
la capa de convolucién en realidad el numero de
filtros determinara la profundidad del volumen de
salida, esto es de 2 sera igual K.

Por otro lado, otro de los parametros era el
tamafo del filtro, aqui en la transparencia nos
hemos permitido simplificar y considerar que la
altura y anchura del filtro coinciden obviamente la
profundidad del filtro vendra determinada por D1.
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Fig. 3. Arquitectura general de una red neuronal
convolucional

sum

Fig. 4. Arquitectura de las capas de convolucion,
imagenes de entrada de 32 x 32 pixeles en RGB con
filtros de 5 x 5 pixeles para formas en la salida de la
capa de convolucidon de estructuras de 5 x 5 en 2
dimensiones

Sin embargo, el stride que especifica el
intervalo desde el cual aplicar los filtros al
volumen de entrada y por ultimo el rellenado con
ceros a cero padding, que permite extender
implicitamente los lados de la entrada con ceros
este relleno con ceros es especialmente
relevante cuando queremos preservar el tamafio
del volumen de entrada o para evitar una
reduccion muy temprana de las dimensiones de
la red que nos llevaria a unos malos resultados.

En la fig. 5 de presenta el disefio de los filtros
de las capas de convolucion, los filtros son
estructuras con caracteristicas y tamafios
previamente calculados como se muestra en las
ecuaciones 1, 2 y 3, donde deben disenar el
tamafio del filtro, el cual se desplazara en la
imagen de entrada para formar un nuevo dato de
salida con dimensiones cada mas pequefas.

Una vez hayamos dado valores a estos
parametros los valores para las dimensiones del
volumen de salida pueden calcularse facilmente
con las siguientes féormulas:

W2 = (W1 —F +2P)/S + 1. (2)
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Hz=(H1—F +2P)/S + 1. (3)

D2=K. (4)

4. Resultados

Comenzamos con imagenes, de un
determinado tamafio y en este caso 3 canales
RGB. EIl ceramico de color Lucideon Std, Es
fragmentado en pequefios tamafios de matrices
agregados a una clase especifica, y guardada
con una etiqueta especial para distinguirla de
toda la base de datos de la clase, el mismo
proceso llevaran los 7 ceramicos de color
restantes Lucideon Std.

Uno de los ceramicos correspondera a una
clase en particular con una dimensién igual para
todas las clases. En la fig. 6 se presentan las 10
muestras de 10 clases distintas, en la cual se
tomaron al azar 10 imagenes de cada categoria
de las 5000 imagenes. Estas fueron acomodadas
conforme se almacenaron en la base de datos
para formar cada una de las imagenes.

Vamos a hablar de una red neuronal profunda,
las redes neuronales convolucionales. Es un tipo
de red profunda que puede trabajar directamente
con datos estructurados, con el objetivo de
clasificar, El objetivo o, lo que vamos a hacer es
afilar multiples capas. Para formar la arquitectura
de la red.

De modo que seamos capaces de que la red
pueda llevar a cabo el aprendizaje de las propias
caracteristicas presentes en los datos. Asi como
la clasificacion, y eliminaremos asi la necesidad.
Manualmente elegir cuéles son las
caracteristicas importantes.

En la fig. 7 se presenta la primera capa de
convolucién con los 32 filtros. La informacién de
la imagen es el resultado de 32 filtros de tamafio
5 x 5 que habia en la primera capa de
convolucion de modo que esta red en esa
primera capa debe ser capaz de detectar bordes
verticales, horizontales pequefias regiones,
pequefios blogs que haya en la imagen, otras
capas mas profundas van a estar desempefnando
otras tareas como entender o interpretar
estructuras mas complejas.

Conv Layer Input

=1
=]

HI

="

~T

H1

- * Number of filters, K
w1 * Filter size, F

Ir * Strid, S
* Zero padding, P

a)

w2 D2

H2

Conv Layer Output

b)

Fig. 5. a) Imagen de entrada implementando filtro de
convolucion, b) Resultado de la aplicacion del filtro
de convolucion

Fig. 6. Imagen de 10 muestras de 10 clases distintas
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Firs Layer Weights

Fig.7. Primera capa de convolucion con los 32 filtros

Tabla 3. Comparacion de resultados y técnica de los trabajos relacionados.

Método

Aplicacién

Referencia

Cuantificador de calibracion

Redes neuronales
convolucionales

Calibracion de camara
multiespectral

Patrones de color
Mediciones con
espectrofotometro

Calibracion por reflectancia
Espacio de color CIE RGB

Parametros
intrinsecos
relacionados con el
enfoque basado en el
modelo de lente
delgada [17]

Objetos pequefios con
profundidad de campo
ampliada

Modelos matematicos

Calibracion de una camara
con parametros intrinsecos
relacionados con el enfoque
basado en el modelo de lente
delgada para realizar
mediciones de alta precision
para objetos pequefios con
profundidad de campo
ampliada

Integracion de una
camara multiespectral
y aprendizaje maquina
[14]

Calibracion de camara

multiespectral

Modelos mateméticos
Algoritmos de
aprendizaje maquina

Distintas arquitecturas de
redes neuronales

Transformacion
usando Redes
neuronales
convolucionales [13]

Compresion de imagenes
multiespectrales de
deteccion remota

Imagenes
multiespectrales

Rendimiento de compresion
del algoritmo propuesto con la
transformada espectral usando
redes neuronales
convolucionales, realizando
experimentos con Matlab

Clasificacién de
imagenes de alta
resolucion [11]

Imagenes recopiladas de
la web y etiquetadas por
humanos

Base de datos
ImageNet

Imagenes RGB

Red neuronal convolucional, la
cual se tuvo una pérdida de
2% de rendimiento

vuelve mas dificil progresar en la parte superior.
de eso.

5. Conclusiones

Puede haber varias direcciones para modelos
mas potentes: La primera direccion es aumentar
la capacidad de generalizacién aumentando el
tamano de las redes.

A medida que los algoritmos relacionados con
el aprendizaje profundo han hecho avanzar los
resultados de vanguardia de varias tareas de
vision por computadora por un amplio margen, se

Computacion y Sistemas, Vol. 27, No. 3, 2023, pp. 801-810
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Las redes mas grandes normalmente podrian
brindar un rendimiento de mayor calidad, pero se
debe tener cuidado para abordar los problemas
que esto puede causar, como el exceso de
informacion y la necesidad de una gran cantidad
de recursos computacionales.

Una segunda direccion es combinar la
informacion de multiples fuentes. La fusiéon de
caracteristicas ha sido popular y atractiva durante
mucho tiempo, y esta fusion se puede clasificar
en dos tipos. 1) Combine las caracteristicas de
cada capa de la red.

Diferentes capas pueden aprender diferentes
caracteristicas. Es prometedor si pudiéramos
desarrollar un algoritmo para hacer que las
entidades de cada capa sean complementarias.

La base tedrica subyacente aun no explica en
qué condiciones se desempefiaran bien o
superaran a otros enfoques, y cémo determinar la
estructura éptima para una determinada tarea.

Este documento describe estos desafios y
resume las nuevas tendencias en el disefio y
entrenamiento de redes neuronales profundas,
junto con varias direcciones que pueden
explorarse mas a fondo en el futuro. Los
resultados de reflectancia multiespectral se
presentan de manera cualitativa.

En la Tabla 3, se presenta una comparacion
del método presentado con otros autores, el cual
proporciona una cantidad adicional entre las
posibles aplicaciones del método propuesto para
reducir tiempo 'y complejidad de los
procedimientos, que pueden ser aplicados a
diferentes tipos de procesos industriales.
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