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Resumen

La clasificacion precisa de superficies terrestres y acuaticas es fundamen-
tal para la gestion de recursos naturales, con aplicaciones en la agricultura
de precision y la gestion del agua. Este estudio desarroll6 e implement6
un clasificador espectral utilizando datos de Sentinel-2 y técnicas avan-
zadas de aprendizaje automatico, evaluando algoritmos como CNN 1D,
MLP, LSTM, GBM y Random Forest. Los resultados mostraron que el
modelo CNN 1D alcanz6 una precision, recall y F1-score del 100 %,
superando otros métodos tradicionales. La capacidad del modelo para
capturar caracteristicas espaciales complejas de los datos espectrales fue
clave para su rendimiento. La matriz de confusion confirmé la efectividad
del modelo sin errores de clasificacion en el conjunto de prueba. Las
implicaciones practicas son significativas, permitiendo una clasificacion
confiable que mejora la gestion de recursos hidricos y terrestres. Sin
embargo, se reconoce la necesidad de mas recursos computacionales y
una evaluacion en conjuntos de datos mas amplios y diversos. Futuras
investigaciones deberian expandir el conjunto de datos y explorar la
integracion de otras técnicas para mejorar la robustez del modelo. Este
estudio aporta al conocimiento académico y ofrece herramientas prac-
ticas para la gestion y conservacion de recursos naturales, proponiendo
direcciones prometedoras para futuras investigaciones.

Introduccion

La clasificacion precisa de superficies terrestres y acudticas es esencial
para diversas aplicaciones en la gestion de recursos naturales, monitoreo
ambiental y planificacién del uso del suelo. La teledeteccién, especial-
mente con el uso de satélites como Sentinel-2, ha proporcionado datos
espectrales de alta resolucién que son fundamentales para estas tareas.
Sentinel-2, lanzado por la Agencia Espacial Europea (ESA), ofrece una
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cobertura global y una frecuencia de revisita de cinco dias, caracteristicas
que lo hacen ideal para la monitorizacion continua del medioambiente
(Huang et al., 2020).

La capacidad de Sentinel-2 para captar imagenes en 13 bandas es-
pectrales permite una discriminacion detallada entre diferentes tipos de
superficies (Lopez Calderén et al., 2023). Estas imagenes se utilizan am-
pliamente en la agricultura, la gestién de recursos hidricos y la vigilancia
de cambios ambientales (Orynbaikyzy et al., 2020). La combinacién
de datos oOpticos y de radar de apertura sintética (SAR) ha demostrado
mejorar significativamente la precision en la clasificacion de la cober-
tura terrestre, facilitando un analisis mas completo de las caracteristicas
biofisicas y estructurales de los objetos de interés (Eisfelder et al., 2024).
Estudios han demostrado que la combinacion de estas tecnologias puede
aumentar la exactitud y robustez de los modelos de clasificacion, pro-
porcionando una herramienta valiosa para la gestion y conservacion de
recursos naturales (Eisfelder et al., 2024).

El uso de datos de Sentinel-2, en combinacién con técnicas avanzadas
de aprendizaje automatico, representa una solucién innovadora y eficaz
para la clasificacién de superficies terrestres y acuaticas (Phiri et al.,
2020). Estudios recientes han mostrado que la integracion de indices
espectrales y caracteristicas temporales puede mejorar significativamen-
te la precision de la clasificacion en regiones propensas a nubosidad y
otras perturbaciones atmosféricas (Gomez et al., 2019). Estos métodos
permiten la utilizacion de analisis estadisticos temporales para caracte-
rizar la variabilidad anual de la vegetacién, proporcionando una mejor
separabilidad entre diferentes tipos de cobertura terrestre (Yousefi et al.,
2022). Ademas, se ha comprobado que la incorporacién de datos mul-
titemporales puede reducir la influencia de factores aleatorios como las
condiciones meteoroldgicas, mejorando asi la fiabilidad de los modelos
predictivos (Huang et al., 2020).

La combinacion de datos opticos y de radar ha mostrado ser efectiva
en la mejora de la precision de la clasificacion de cultivos y otras aplica-
ciones de monitoreo agricola (Riego y Drenaje, 2021). Esta combinacion
permite una representacion mas amplia de la informacién biofisica y
estructural de los objetos de interés, aumentando la exactitud y robus-



122 Investigaciones actuales de la computacion

tez de los modelos de clasificacién (Duan et al., 2023). En un estudio
realizado en Etiopia, se demostr6 que la utilizacion conjunta de datos de
Sentinel-1 y Sentinel-2 mejoraba la exactitud de la clasificacion de tipos
de cultivos, subrayando la importancia de disponer de un conjunto de
datos de referencia suficiente para mejorar los resultados de los modelos
(Eisfelder et al., 2024). Esta metodologia también ha sido aplicada con
éxito en otros contextos, como la clasificacion de la textura del suelo
y la identificacion de especies de arboles, lo que resalta su versatilidad
(Gomez et al., 2019).

El objetivo principal de este estudio es desarrollar e implementar un
clasificador espectral para la discriminacion de superficies terrestres y
acuaticas utilizando datos de Sentinel-2 y técnicas de aprendizaje au-
tomatico. Especificamente, se busca evaluar la eficacia de las bandas
espectrales de Sentinel-2 para identificar las mas relevantes en la discri-
minacion entre superficies terrestres y acuaticas. Para ello, se desarrollara
y entrenara un modelo de red neuronal que utilice estos datos espectra-
les, y se evaluara su rendimiento a través de métricas como precision,
recall y F1-score utilizando un conjunto de datos de prueba (Danuri y
Mohd Pozi, 2024). Ademas, se analizara la capacidad del modelo para
generalizar a diferentes regiones y condiciones ambientales, proporcio-
nando asi herramientas practicas para el monitoreo y gestion de recursos
naturales, con aplicaciones en agricultura de precision, gestion del agua
y conservacion ambiental.

Este estudio no solo contribuira al conocimiento académico, sino que
también proporcionara herramientas practicas para el monitoreo y gestion
de recursos naturales. Las técnicas avanzadas de clasificacion utilizando
datos de Sentinel-2 y aprendizaje automatico tienen el potencial de revo-
lucionar la manera en que se gestionan los recursos naturales, permitiendo
una toma de decisiones mas informada y efectiva (Syrris et al., 2019).

El desarrollo de un clasificador espectral basado en datos de Senti-
nel-2 permitira una mayor precision en la discriminacion de superficies
terrestres y acuaticas, lo cual es esencial para la gestion eficaz de los
recursos hidricos y la planificacion del uso del suelo (Caballero Chavez
y Duarte, 2023). Ademas, el uso de técnicas de aprendizaje automatico
permitira automatizar y optimizar el proceso de clasificacion, reduciendo
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el tiempo y los recursos necesarios para obtener resultados precisos. La
capacidad de este clasificador para generalizar a diferentes condiciones
ambientales también lo hace una herramienta valiosa para su aplicacion
en diversas regiones y contextos, desde la agricultura de precisién hasta
la conservacion de ecosistemas criticos.

Metodologia

Para desarrollar un clasificador espectral eficaz que discrimine entre su-
perficies terrestres y acuaticas utilizando datos de Sentinel-2 y técnicas
de aprendizaje automatico, se ha disefiado una metodologia rigurosa
que incluye varias etapas clave: recoleccién y preprocesamiento de da-
tos, desarrollo y entrenamiento del modelo, y evaluacién y validacion
de su rendimiento. Este enfoque garantiza la precision y robustez del
modelo, ademas de su aplicabilidad en diferentes contextos geograficos
y ambientales.

Materiales

Los materiales utilizados en este estudio son fundamentales para asegu-
rar la calidad y precision de los resultados obtenidos. A continuacion,
se detallan los principales componentes que incluyen datos satelitales,
software y herramientas de procesamiento, hardware de alto rendimiento,
y datos de referencia esenciales para la validacion del modelo.

1. Datos Satelitales de Sentinel-2:

* Imagenes multiespectrales: Se utilizaron iméagenes satelitales de
Sentinel-2 que abarcan 13 bandas espectrales (B1 a B12 y B8A),
proporcionando informacién en diferentes longitudes de onda desde
el visible hasta el infrarrojo cercano y de onda corta. Las imagenes
fueron obtenidas de la plataforma Sentinel Hub.

* Resolucion espacial y temporal: Las imagenes seleccionadas tienen
una resoluciéon espacial de 10, 20 y 60 metros, dependiendo de la
banda espectral, y una frecuencia de revisita de cinco dias, lo que
permite un monitoreo detallado y continuo de las areas de estudio.

* Niveles de procesamiento: Se utilizaron datos de nivel 1C, que in-
cluyen correcciones radiométricas y geométricas, y se procesaron a
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nivel 2A para correccion atmosférica utilizando el algoritmo Sen2Cor,
lo que proporciona reflectancias de superficie listas para analisis.

« Area de estudio: El area de estudio, ubicada en el estado de Sinaloa,
Meéxico, abarca 22 puntos de muestreo, de los cuales 11 correspon-
den a superficies terrestres y 11 a cuerpos de agua. Dichos puntos,
representados en la Figura 1 por circulos rojos, fueron seleccio-
nados estratégicamente para asegurar una cobertura equilibrada y
representativa de las distintas clases a discriminar. Esta distribucién
geoespacial permite validar la robustez del clasificador espectral al
considerar tanto la variabilidad terrestre como la acuatica dentro del
contexto de la region de estudio.

Figura 1
Mapa del drea de estudio en Sinaloa con los puntos de muestreo en tierra y agua.
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2. Software y herramientas:

* Google Earth Engine (GEE): Esta plataforma se utiliz6 para la ges-
tion y el procesamiento de grandes volumenes de datos satelitales,
aprovechando sus capacidades de computacion en la nube para la
generacion de indices espectrales y la extraccion de caracteristicas.

* Librerias de Python: Se emplearon librerias como TensorFlow y
Keras para el desarrollo y entrenamiento de modelos de aprendizaje
automatico, NumPy y Pandas para la manipulacion y analisis de
datos, y Scikit-learn para tareas de preprocesamiento y evaluacion
de modelos.

* QGIS y SNAP: Estas herramientas se utilizaron para la visualizacion
y analisis geoespacial de las imagenes procesadas, permitiendo una
inspeccidn visual detallada y la generacion de mapas tematicos.

3. Hardware:

» Computadoras de alto rendimiento: Se utilizaron estaciones de trabajo
equipadas con unidades de procesamiento grafico (GPU) NVIDIA,
necesarias para acelerar el entrenamiento de modelos de redes neu-
ronales profundas. Las especificaciones incluyen GPU de la serie
NVIDIA RTX 3000, con 8 GB de memoria dedicada.

* Almacenamiento y procesamiento: Sistemas de almacenamiento de
alta capacidad y velocidad (SSD) para manejar grandes volimenes
de datos de imagenes satelitales y facilitar un acceso rapido durante
el preprocesamiento y entrenamiento del modelo.

4. Datos de referencia:

* Ground Truth: Datos de campo recogidos mediante campafias de
muestreo que incluyen coordenadas geograficas precisas y clasifica-
ciones de superficie (agua o tierra) para validar las predicciones del
modelo. Estos datos son esenciales para entrenar y evaluar la precision
del clasificador.

» Fuentes complementarias: Informacion adicional obtenida de bases
de datos geoespaciales publicas y estudios previos que proporcionan
clasificaciones de uso del suelo y coberturas terrestres, utilizadas para
complementar los datos de referencia.
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Métodos

La metodologia desarrollada se basa en un enfoque sistematico para
asegurar la precision y robustez del modelo. A continuacion, se describen
los métodos utilizados en cada una de las etapas del estudio, desde la
recoleccion de datos hasta la validacion del modelo.

1. Recoleccion de datos:

* Descarga de imagenes satelitales Sentinel-2 de alta resolucion tempo-
ral y espacial, centradas en areas de estudio especificas que incluyen
superficies terrestres y acuaticas.

* Seleccion de imagenes multitemporales para capturar variaciones
estacionales y reducir la influencia de condiciones atmosféricas
temporales.

* Se tomaron muestras desde el primero de enero de 2018 hasta el 10
de julio de 2024, siendo 512 las seleccionadas, y descartadas las de
menor calidad.

2. Preprocesamiento de datos:

* Aplicacion de correcciones radiométricas y atmosféricas a las ima-
genes utilizando Sen2Cor.

* Generacion de indices espectrales como NDVI (Normalized Diffe-
rence Vegetation Index) y NDWI (Normalized Difference Water
Index) para mejorar la discriminacion de clases.

* Resampleo y normalizacién de las bandas espectrales para asegurar
una consistencia en la resolucion espacial.

3. Disefio del modelo:

* Desarrollo de un modelo de red neuronal convolucional (CNN) para
la clasificacion de imagenes, seleccionando hiperparametros éptimos
a través de técnicas de validacion cruzada.

 Entrenamiento del modelo utilizando un conjunto de datos de entre-
namiento balanceado que incluya ejemplos representativos de todas
las clases (superficies terrestres y acuaticas).

* Implementacion de técnicas de aumento de datos para mejorar la
robustez del modelo y evitar el sobreajuste.
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4. Experimentacion y evaluacion:

* Division del conjunto de datos en subconjuntos de entrenamiento
(70 %), validacion (15 %) y prueba (15 %) para evaluar el rendi-
miento del modelo.

* Medicién del rendimiento del modelo utilizando métricas como
precision, recall, F1-score y la matriz de confusion.

* Analisis de la capacidad de generalizacion del modelo mediante
pruebas en diferentes regiones geograficas y bajo diversas condi-
ciones ambientales.

5. Validacion cruzada y optimizacién:
* Uso de validacién cruzada k-fold para evaluar la estabilidad y ro-
bustez del modelo.
 Optimizacion de hiperparametros mediante técnicas como Random
Search y Bayesian Optimization para mejorar el rendimiento del
modelo.

Resultados y discusion

En esta seccion se presentan y analizan los resultados obtenidos del
desarrollo e implementacién de un clasificador espectral disefiado para
discriminar entre superficies terrestres y acudticas utilizando datos multi-
espectrales de Sentinel-2 y técnicas avanzadas de aprendizaje automatico.
Se evaluaron multiples algoritmos de clasificacion, incluyendo redes neu-
ronales convolucionales (CNN 1D), redes neuronales multicapa (MLP),
modelos Long Short-Term Memory (LSTM), Gradient Boosting Machines
(GBM) y Random Forest, con el objetivo de identificar el enfoque mas
preciso y robusto. Los resultados se detallan en términos de precision,
recall y F1-score, proporcionando una vision integral del rendimiento de
cada modelo. Ademas, se discuten las implicaciones practicas de estos
hallazgos en la gestion de recursos naturales y se abordan las limitaciones
del estudio, sugiriendo posibles direcciones para futuras investigaciones.
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Distribucion de las bandas espectrales

El analisis de la distribucion de las bandas espectrales de Sentinel-2
para las superficies de agua y tierra proporciona una base solida para la
discriminacion efectiva utilizando técnicas de aprendizaje automatico. A
continuacion, se presentan los histogramas que muestran la distribucion
de reflectancias para cada banda espectral, diferenciando entre superficies
de agua y tierra.
» Bandas BO1 a B04: Espectro Visible
» BO1: Las superficies de agua tienen valores de reflectancia mas bajos
en comparacion con las superficies de tierra.
» B02: La reflectancia del agua es significativamente menor que la
de la tierra.
» B03: Las superficies de tierra muestran una mayor reflectancia en
comparacion con el agua.
» B04: Las diferencias en la reflectancia son evidentes, con la tierra
presentando valores mas altos.
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La Figura 2 muestra la distribucion de reflectancia en el espectro visible.

Se observa una clara separacion entre las superficies de agua y tierra:

Figura 2

Distribucion de Reflectancia en el Espectro Visible (BO1 a B04).
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* B07: La tierra presenta una mayor variabilidad en los valores de

reflectancia.

» B08: La discriminacion entre agua y tierra es clara, con reflectancias

significativamente diferentes.
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La Figura 3 muestra la distribucién de reflectancia en el infrarrojo cer-
cano, con diferencias marcadas entre agua y tierra:

Figura 3
Distribucion de Reflectancia en el Infrarrojo Cercano (BO5 a B08).
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Banda B8A: Infrarrojo Cercano Adicional
* B8A: Los valores de reflectancia del agua son muy bajos en compa-
racion con los de la tierra, lo que facilita su discriminacion.

La Figura 4 evidencia una separacion similar a las bandas anteriores del
infrarrojo cercano, mostrando superficies de agua y tierra claramente
diferenciadas en términos de reflectancia. Esta clara distincién en los
patrones de reflectancia no solo confirma la utilidad de la banda B8A para
la clasificacién precisa de cuerpos de agua y suelos, sino que también
refuerza su potencial como insumo critico en modelos de prediccién mas
sofisticados. La capacidad de esta banda para diferenciar superficies en
imagenes satelitales resulta crucial en el monitoreo de recursos hidricos,
facilitando la deteccion temprana de variaciones en cuerpos de agua y
optimizando la gestion de ecosistemas. Asimismo, esta discriminacion es
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especialmente relevante en sistemas de agricultura de precision, donde
la identificacién precisa de superficies es fundamental para una toma de
decisiones informada y oportuna en la gestion de cultivos.

Figura 4
Distribucion de Reflectancia en el Infrarrojo Cercano Adicional (B8A).
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* Bandas B09 a B12: Infrarrojo de Onda Corta

* B09: Las superficies de agua tienen valores de reflectancia muy
bajos, mientras que las de tierra son mas variadas.

* B10: La reflectancia del agua sigue siendo baja, con la tierra mos-
trando una mayor variabilidad.

* B11: La tierra presenta una reflectancia mucho mas alta en compa-
racién con el agua.

* B12: La discriminacion entre agua y tierra es muy marcada, con
diferencias significativas en los valores de reflectancia.

* Las bandas del infrarrojo de onda corta (B09 a B12) complementan
la discriminacién entre agua y tierra observada en la banda B8A.
En particular, la banda BO9 muestra valores muy bajos para el agua,
mientras que la tierra presenta mayor variabilidad. Conforme se avan-
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za hacia B12, la separacién entre ambos tipos de superficie se vuelve
atin mas evidente, consolidando la utilidad de estas bandas para la
clasificacion precisa del terreno y la gestion de recursos naturales.

La Figura 5 presenta la distribucién de reflectancia en el infrarrojo de
onda corta, destacando las diferencias entre agua y tierra:

Figura 5
Distribucion de Reflectancia en el Infrarrojo de Onda Corta (B09 a B12).
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Comparacion de clasificadores

La Tabla 1 resume la precision promedio y la desviacion estandar de los
diferentes algoritmos de clasificacion. Estos resultados se obtuvieron
mediante validacion cruzada, lo que permite evaluar la estabilidad y la
capacidad de generalizacion de cada modelo.
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Tabla 1
Precision promedio de validacion cruzada de los clasificadores.
Clasificador Precisién promedio + Desviacion
estandar
Red Neuronal Convolucional 1D (CNN 1D) 97.97 % £ 2.06 %
Red Neuronal Multicapa (MLP) 97.20 % + 1.86 %
Long Short-Term Memory (LSTM) 97.20 % £ 1.23 %
Gradient Boosting Machines (GBM) 96.18 % + 1.37 %
Random Forest 94.39 % = 1.70 %

Red Neuronal Convolucional 1D (CNN 1D): Este clasificador obtuvo
la mayor precision promedio (97.97 %) con una desviacion estandar de
2.06 %. Su rendimiento superior se puede atribuir a su capacidad para
capturar caracteristicas espaciales complejas en los datos espectrales.

Red Neuronal Multicapa (MLP) y Long Short-Term Memory (LSTM):
Ambos clasificadores mostraron un rendimiento similar, con precisio-
nes promedio de 97.20 % y desviaciones estandar de 1.86 % y 1.23 %,
respectivamente. La MLP es eficiente en la clasificacién de datos mul-
tidimensionales, mientras que el LSTM es particularmente ttil para
secuencias de datos temporales.

Gradient Boosting Machines (GBM): Este modelo alcanzé una pre-
cisién promedio de 96.18 % con una desviacion estandar de 1.37 %.
GBM es conocido por su capacidad de mejorar el rendimiento mediante
la combinacion de multiples arboles de decision débiles.

Random Forest: Aunque este clasificador tuvo la menor precision
promedio (94.39 %), su desviacion estandar de 1.70 % indica una esta-
bilidad razonable. Random Forest es efectivo para evitar el sobreajuste
y manejar conjuntos de datos con muchas caracteristicas.

Evaluacion del modelo principal

En esta seccion se presentan los resultados detallados del mejor clasifi-
cador, identificado como la Red Neuronal Convolucional 1D (CNN 1D).
Se incluyen métricas de evaluacion como precision, recall y F1-score,
asi como una matriz de confusién que visualiza la distribucion de las
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clasificaciones correctas e incorrectas del modelo. Este analisis permite
comprender la efectividad del clasificador y su capacidad para distinguir
entre superficies de agua y tierra.
* Matriz de confusién
La matriz de confusién presentada en la Figura 6 muestra la distri-
bucién de las clasificaciones realizadas por el modelo CNN 1D. En
esta matriz, los valores en la diagonal principal representan las cla-
sificaciones correctas, mientras que los valores fuera de la diagonal
indican clasificaciones incorrectas.

Figura 6
Matriz de Confusion del Modelo CNN 1D.
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La matriz de confusién muestra que el modelo CNN 1D clasificé correc-
tamente todas las muestras de agua y tierra, con 51 muestras de agua y
28 muestras de tierra clasificadas correctamente. No hubo clasificaciones
incorrectas, lo que indica un rendimiento perfecto en este conjunto de prueba.
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Discusion

Los resultados obtenidos en este estudio demuestran la eficacia de la Red
Neuronal Convolucional 1D (CNN 1D) para la clasificacion de superfi-
cies terrestres y acuaticas utilizando datos espectrales de Sentinel-2. La
precision, recall y F1-score del 100 % en el conjunto de prueba indican
que el modelo es altamente preciso y no presenta errores de clasificacion.
Este rendimiento sobresaliente puede atribuirse a varias razones que se
discuten a continuacion.

La precision y efectividad del modelo CNN 1D en este estudio superan
las métricas reportadas en estudios previos que utilizan otros enfoques
de clasificacion para datos de teledeteccion. Por ejemplo, investiga-
ciones que emplearon técnicas como Support Vector Machines (SVM)
y Random Forests reportaron precisiones que oscilaban entre el 85 %
y el 95 % (Hao et al., 2024). La capacidad del CNN 1D para capturar
caracteristicas espaciales complejas.

Conclusiones

El presente estudio ha demostrado la eficacia de la Red Neuronal Con-
volucional 1D (CNN 1D) para la clasificacion precisa de superficies
terrestres y acuaticas utilizando datos espectrales de Sentinel-2. Los
resultados obtenidos destacan varias conclusiones importantes:

Alto rendimiento del modelo CNN 1D: El modelo CNN 1D mostrd
una precision, recall y F1-score del 100 % en el conjunto de prueba, su-
perando significativamente otros métodos tradicionales de clasificacion
utilizados en estudios previos, como Support Vector Machines (SVM)
y Random Forests, los cuales reportaron precisiones entre el 85 % y el
95 % (Hao et al., 2024), (Zhang et al., 2019).

Capacidad para capturar caracteristicas espaciales complejas: La capa-
cidad del CNN 1D para manejar grandes voltimenes de datos espectrales
multibanda y capturar caracteristicas espaciales complejas fue fundamen-
tal para su éxito. Este enfoque permitié una discriminacion precisa entre
superficies de agua y tierra, lo cual es crucial para aplicaciones practicas
como la gestion de recursos naturales y la agricultura de precision.
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Implicaciones practicas significativas: La alta precision del modelo
CNN 1D tiene importantes implicaciones practicas. En la agricultura
de precision, por ejemplo, la capacidad de diferenciar entre superficies
de agua y tierra con alta exactitud puede mejorar significativamente las
practicas de riego y la gestion de cultivos. Ademas, en la gestion de re-
cursos hidricos, una clasificacion confiable de las superficies es crucial
para monitorear y gestionar eficientemente los recursos disponibles.

Limitaciones y necesidades de recursos computacionales: Aunque
el modelo CNN 1D mostr6 un rendimiento excelente, es importante re-
conocer sus limitaciones. El entrenamiento y ajuste de hiperparametros
requieren considerables recursos computacionales, lo cual puede limitar
su aplicabilidad en entornos con restricciones de hardware. Ademas, la
evaluacion se realizo en un conjunto de datos relativamente pequefio y
especifico, lo que requiere una evaluacion adicional para garantizar la
generalizaciéon del modelo a otras regiones y condiciones ambientales.

Futuras direcciones de investigacion: Para mejorar la robustez y la
capacidad de generalizacion del modelo CNN 1D, futuras investigacio-
nes deberian centrarse en expandir el conjunto de datos de prueba para
incluir diversas regiones y condiciones ambientales. La integracion de
datos adicionales, como informacién topografica y meteorolégica, podria
mejorar aun mas la precision del modelo. Ademas, la combinacion de
CNN 1D con otros enfoques de aprendizaje profundo, como redes neu-
ronales recurrentes (RNIN) o modelos hibridos, puede capturar tanto las
caracteristicas espaciales como las temporales de los datos espectrales.
La implementacion de técnicas de aprendizaje federado también repre-
senta una prometedora direccion para entrenar modelos colaborativos
preservando la privacidad de los datos.
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