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Resumen

Frente a las limitaciones que suponen las condiciones ambientales y de iluminacién para el procesamiento de imdgenes del
espectro visible, la fusién con imdgenes de otros espectros constituye una estrategia prometedora para la mejora de la percepcion.
Este articulo presenta un estudio comparativo de métodos de fusién por reproyeccion adaptativa que emplean transformaciones
en el dominio de la frecuencia o de la varianza para combinar datos de imagenes RGB y térmicas. Se evalian métodos basados
en Andlisis de Componentes Principales (PCA), Analisis Factorial (FA), y fusién basada en Wavelets y Curvelets, todos ellos
integrados en un flujo de deteccién con YOLOVS. Los experimentos se realizan sobre el dataset KAIST, con especial atencion al
rigor metodoldgico y la reproducibilidad. Los resultados se comparan con métodos previos, mostrando sus fortalezas pero también
sus limitaciones y desventajas frente a métodos mads clésicos. Finalmente, se discuten las implicaciones para futuras investigaciones
y el valor de un disefio experimental robusto como punto indispensable en el avance del estado del arte de la fusién de imagenes
multiespectrales.
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Multiespectral image early fusion through reprojection techniques for deep learning based detection tasks: A comparative
study

Abstract

Given the limitations that environmental and lighting conditions impose on visible-spectrum image processing, fusion with
images from other spectral bands constitutes a promising strategy for improving perception. This paper presents a comparative
study of adaptive reprojection fusion methods that employ frequency-domain or variance-based transformations to combine RGB
and thermal image data. Methods based on Principal Component Analysis (PCA), Factor Analysis (FA), and Wavelet- and Curvelet-
based fusion are evaluated, all integrated into a YOLOVS detection pipeline. Experiments are conducted on the KAIST dataset with
particular emphasis on methodological rigor and reproducibility. Results are compared with previous methods, highlighting their
strengths but also their limitations and drawbacks relative to simpler approaches. Finally, implications for future research and the
value of robust experimental design as an essential foundation for advancing the state of the art in multispectral image fusion are
discussed.
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1. Introducciéon lancia y seguridad, contextos donde una percepcién robusta ba-

jo condiciones no controlables resulta critica. La solucién pro-

La fusién de datos multimodales ha demostrado consisten-
temente su valor en diversas dreas del conocimiento. Combi-
nando diferentes fuentes de informacién es posible compensar
las limitaciones de cada modalidad individual y aprovechar sus
fortalezas complementarias.

El escenario de aplicacién principal de esta investigacion
son las tareas de deteccidén auténoma en escenarios como opera-
ciones de busqueda y rescate (SAR, Search And Rescue), vigi-
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puesta estd disefiada para su despliegue a bordo de plataformas
robéticas auténomas, requiriendo capacidades de procesamien-
to en tiempo real bajo restricciones impuestas por el hardware
empleado. Aunque no es obligatoria una inferencia de alta fre-
cuencia, alcanzar un rendimiento fiable en torno a 1 Hz resulta
suficiente para soportar operaciones efectivas.

Aunque las imédgenes del espectro visible (RGB) propor-



cionan informacién rica de textura y color, su rendimiento se
degrada significativamente bajo condiciones de poca ilumina-
cién o en escenarios desestructurados. Las imdgenes térmicas
infrarrojas (espectro infrarrojo lejano) son menos sensibles a
estos cambios y proporcionan informacién complementaria so-
bre temperatura y emisividad de los cuerpos de la escena. No
obstante, son sensibles a cambios ambientales como la tem-
peratura ambiente y las variaciones estacionales. Tal como se
describe en Heredia-Aguado et al. (2025), existen casos limi-
te —como oclusiones presentes solo en una modalidad— que
justifican la integracién de ambas fuentes de datos. La fusion
multiespectral tiene ademas aplicaciones potenciales en seguri-
dad vial, conduccién auténoma o agricultura.

En la literatura existen diversas estrategias de fusion. Esta
investigacidn se construye sobre técnicas de fusién temprana
estitica (Heredia-Aguado et al., 2025) para establecer una linea
base robusta con la que comparar los beneficios de diversos en-
foques. Especificamente, los métodos de fusién explorados en
este trabajo reducen una imagen de cuatro canales (RGB+T) a
una representacion de tres canales, permitiendo el uso de de-
tectores de imagen reconocidos como YOLOvS. Este articulo
extiende el estudio de técnicas de fusién temprana estatica me-
diante:

= La propuesta y evaluaciéon de métodos de fusién dindmi-
ca basados en proyecciones (PCA, FA) y transformadas
en el dominio de la frecuencia (Wavelets, Curvelets).

= Un control experimental robusto: usando el mismo da-
taset, arquitectura de red, inicializacién y pardmetros de
entrenamiento en todos los métodos, mismas condiciones
de evaluacidn que en los casos de fusién estética previos.

El apartado 2 detalla la metodologia empleada, incluyendo
el algoritmo de deteccion, el dataset, la configuracion experi-
mental y las métricas de evaluacion que se valoran. El aparta-
do 3 explica cada método de fusion. El apartado 4 presenta y
discute los resultados de deteccidn para cada enfoque. Final-
mente, el apartado 5 resume los principales hallazgos, limita-
ciones y posibles direcciones futuras.

2. Metodologia

Los algoritmos de fusion que se plantean son parte del enfo-
que conocido como fusién temprana: la informacién se fusiona
antes de alimentar algoritmos de aprendizaje profundo para la
tarea de deteccion. Tal como se muestra en la Figura 1, este
enfoque permite aprovechar arquitecturas ya consolidadas sin
modificacién. A continuacién se detallan los bloques de la Fi-
gura 1 junto con la configuracién experimental y las métricas
de evaluacion.

Con el fin de facilitar la reproducibilidad, el cédigo fuen-
te estd disponible de forma abierta (https://github.com/
enheragu/yolo_test_utils, consultado el 20 de febrero de
2026), permitiendo la replicacion de los experimentos.

2.1.  Algoritmo de Deteccion

Todos los algoritmos de fusién han sido probados bajo la
misma red de deteccion, YOLOvS Jocher et al. (2023), que fun-
ciona como descriptor comun del rendimiento de cada método.

Se trata de una arquitectura de deteccién de una sola etapa que
ofrece un buen equilibrio entre velocidad, consumo de memo-
ria y precisiéon (Jiang et al., 2022; Diwan et al., 2023), resul-
tando adecuada para el despliegue en plataformas robéticas con
restricciones de hardware. Se mantiene la versién v8 para ase-
gurar la comparabilidad con los resultados de fusién estética
presentados en Heredia-Aguado et al. (2025), donde se deta-
lla la justificacién de esta eleccidén frente a alternativas como
Faster-RCNN (Ren et al., 2017) o detectores basados en trans-
formers (Carion et al., 2020).

2.2.  El Dataset KAIST

El dataset KAIST (Hwang et al., 2015) comprende pa-
res de imdgenes térmicas (infrarrojo de onda larga) y visibles.
Especificamente, el Multispectral Pedestrian Dataset contiene
aproximadamente 95000 pares color-térmico (640x480 pixe-
les, 20 Hz) capturados desde un vehiculo en movimiento. Todos
los pares de imdgenes estdn anotados con categorias de objeto
(persona, grupo de personas, ciclista), proporcionando un total
de 103 128 anotaciones densas y 1 182 instancias tinicas de pea-
tones adecuadas para tareas de deteccion. A diferencia de otros
datasets que solo incluyen imagenes nocturnas, KAIST abarca
tanto condiciones diurnas como nocturnas, lo que permite un
analisis mas completo del rendimiento de los métodos de fusién
bajo diferentes escenarios de iluminacién. En este trabajo nos
centraremos en el caso diurno para poner a prueba las conclu-
siones extraidas del caso nocturno con LLVIP (Heredia-Aguado
et al., 2025) bajo diferentes condiciones de iluminacion.

Sin embargo, los pares de imagenes del dataset KAIST no
estan perfectamente alineados pixel a pixel, debido a la desin-
cronizacioén entre las dos camaras. Aunque un pequefio desfase
temporal puede parecer de menor impacto, esta diferencia se
vuelve significativa con objetos en movimiento, especialmen-
te considerando que las imdgenes fueron capturadas desde un
vehiculo en marcha. Para los experimentos de este estudio se
empled la correccidon de alineamiento propuesta en Heredia-
Aguado et al. (2025), basada en flujo 6ptico entre imédgenes
visibles consecutivas. Dicha correccién mejord los resultados
y aline6 las conclusiones con LLVIP; aunque no es perfecta, re-
sulta suficiente para usar KAIST como fuente complementaria
de informacidn bajo condiciones distintas.

El propio dataset incluye una propuesta de division en sub-
conjuntos de entrenamiento y test. En este estudio se ha optado
por un divisién 80-20, como se detalla en la Tabla 1.

Tabla 1: Distribucién del dataset KAIST: subconjuntos originales y division
80-20 empleado.

| Subconjunto | Imigenes Fondos Instancias
Original KAIST
test-day-01 29178 15191 34492
train-day-02 16694 10803 12521
Remuestreo 80-20
Test day 12515 7043 11667
Train day 50062 28942 57052

Algunos ejemplos pueden verse en la Figura 2. Todas las
imdgenes fueron tomadas desde un vehiculo, lo que implica
personas a distancias variables con tamanos diversos. La cdma-
ra LWIR (FLIR-A35) no fue calibrada para medir temperaturas
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Figura 1: Disefio arquitectonico para la evaluacién de algoritmos de fusion.

especificas sino que se empled un tiempo de exposicion cons-
tante, manteniendo una correspondencia consistente entre tem-
peratura y nivel de gris a lo largo del dataset.

2.3.  Configuracion Experimental

Como ya se ha indicado, la idea de esta investigacion es
establecer un marco de comparacion entre diferentes métodos
de fusion. Dado que algunos de ellos (fusién intermedia, fusién
tardia) implican cambios en la arquitectura del modelo profun-
do, no se utilizardn técnicas de transfer learning, sino que todos
los modelos se entrenan desde cero, haciendo uso de las image-
nes fusionadas resultantes, y basdndose en los mismos pesos
de inicializacidn e hiperparametros idénticos, incluyendo estra-
tegias de aumento de datos y esquemas de inicializacién. Esto
garantiza una comparacion robusta y justa entre los diferentes
algoritmos de fusién.
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Figura 2: Ejemplos de pares de imdgenes visible-LWIR del dataset KAIST en
condicién diurna.

Todas las pruebas de entrenamiento y validacién se realiza-
ron utilizando el mismo hardware: una GPU NVIDIA, modelo
GeForce RTX 4090 con 24 GB junto con un procesador Intel(R)
Core(TM) i7-11700 de 11% generacién (2.50GHz).

2.4. Métricas de Evaluacion y Detalles de Implementacion
Para tener una comprension mas clara del rendimiento y en-

focédndose en el caso de uso ya presentado, el rendimiento de ca-

da método se comparara basandose en las métricas de precision

y recall. La precision proporciona una medida de la capacidad
del modelo entrenado para evitar falsos positivos, mientras que
el recall informa sobre la capacidad del modelo para detectar
todas las instancias sin dejar ninguna sin detectar.

El andlisis también incluye la métrica estdndar mean Ave-
rage Precision (mAP) en umbrales de IoU (Intersection over
Union) estandar. También se reporta el tiempo de fusién pa-
ra cada método, ya que la eficiencia computacional puede ser
critica para aplicaciones en tiempo real.

3. Fusion de Imagen

Los métodos de fusidon que se presentan cubren diferentes
alternativas de reproyectar la informacién de cuatro canales en
una salida de tres canales. Los dos primeros métodos se basan
en reproyectar los datos de imagen en un marco diferente basa-
do en la variacién de los datos. Los siguientes métodos incluyen
fusién en el dominio de la frecuencia antes de que los datos se
reproyecten de vuelta al formato de imagen de tres canales.

Este apartado cubre PCA y FA como métodos de reduc-
cion de dimensionalidad aplicados a la fusién de imagenes; y la
transformada Wavelet y Curvelet para fusion de imagenes. Las
imagenes resultantes son alimentadas a la red de deteccién pro-
funda, YOLOVS, para entrenar y validar el modelo resultante.

3.1. Fusion basada en la varianza de los datos

3.1.1. Andlisis de Componentes Principales (PCA)

El Anilisis de Componentes Principales involucra una he-
rramienta matematica que transforma un nimero dado de varia-
bles correlacionadas en un nimero de variables no correlacio-
nadas. Con este enfoque, y partiendo de datos de cuatro canales,
a través de PCA se calculan las direcciones de médxima varian-
za. Tomando los componentes mds relevantes (tres componen-
tes para una salida de tres canales en este caso), la imagen se
reproyecta al espacio de imagen. Este método ha sido propuesto
con diferentes variantes y aplicaciones en el campo del procesa-
miento de imdgenes (Kumar and Muttan, 2006; Elmasry et al.,
2020).

Para esta investigacion se sigue el enfoque genérico: pa-
ra cada imagen los datos se reproyectan basiandose en los tres
componentes mds relevantes de esa misma imagen y luego se
alimentan al algoritmo de aprendizaje profundo.



3.1.2.  Andlisis Factorial (FA)

Siguiendo un enfoque similar a la herramienta PCA, el
Analisis Factorial es otra herramienta para reduccién de dimen-
sionalidad basada en la varianza compartida de los datos (Jo-
liffe and Morgan, 1992). Con esta herramienta se calculan un
conjunto de factores (con cierta similitud a los componentes en
PCA), de manera que las variables de entrada se asumen como
combinaciones lineales de estos factores mas, para cada varia-
ble, un término de error. La ventaja clave del método es que
permite la separacion de la varianza comun en los datos de la
varianza atribuible al error. De esta manera, la reproyeccion se
hace solo a través de los factores calculados basdndose en la va-
rianza comun. Aunque no es un método cominmente usado en
procesamiento de imdgenes, creemos que aporta un enfoque in-
teresante al problema ya que el ruido o incluso los valores atipi-
cos no son algo desconocido en el procesamiento de imagenes.

3.2. Fusion en el Dominio de la Frecuencia

3.2.1.  Fusion por Transformada Wavelet

La Transformada Wavelet Discreta (DWT) (Sifuzzaman
et al., 2009) es una técnica derivada basada en la Transformada
de Fourier. La transformada de Fourier analiza una sefial dada
basdndose en sus componentes de frecuencia, pero al hacerlo
pierde informacién espacial sobre los datos. La DWT bidimen-
sional asegura mantener la informacidn espacial (critica al ana-
lizar una imagen) mientras se centra en el andlisis de frecuen-
cia (Zhang, 2019). Con este enfoque una imagen dada puede
descomponerse en componentes de frecuencia.

Para cada canal de la imagen de entrada de cuatro canales, la
DWT proporciona un conjunto de componentes de frecuencia.
Estos componentes se dividen en dos sub-bandas: coeficientes
de aproximacion (cA) y sub-bandas de coeficientes de detalle.
Estos coeficientes son los que se mezclan entre imagenes: el
coeficiente de aproximacién RGB se mezcla con el coeficiente
de aproximacion térmico; lo mismo aplica a los coeficientes de
detalle. Una vez fusionados, se aplica una transformada inversa
para reconstruir una imagen de tres canales.

Las sub-bandas de detalle, el componente de alta frecuencia
de la imagen, capturan principalmente cambios locales, textu-
ras e informacién de bordes, mientras que las sub-bandas de
aproximacion, los componentes de baja frecuencia, contienen
la mayoria de la estructura general e informacién espectral de
la imagen. Hay diferentes enfoques sobre cdmo estos compo-
nentes deberian combinarse:

= Valor mdximo: Entre dos componentes dados se mantie-
ne el valor mdximo descartando el otro. Este enfoque ase-
gura mantener informacion de textura y bordes, pero pue-
de incluir mayor ruido en la imagen resultante.

= Valor promedio: Aunque promediar ambos componentes
puede difuminar cambios locales y bordes, mantiene una
imagen mds suave y limpia.

Ambas versiones se han implementado en dos fusiones Wa-
velet: promediada y maximo valor. Para la primera version los
componentes de cada canal RGB se promedian con los de la
imagen térmica, tanto para sub-bandas de aproximacién como
de detalle. El segundo enfoque combina los componentes de

detalle de cada canal RGB con los componentes térmicos man-
teniendo el valor maximo. En este caso el coeficiente de apro-
ximacién se combina siguiendo una Fusién por Mezcla « (Ofir,
2023) CAprox = CA—RGB + (1 - a) . CA—TH siendo
alpha un coeficiente relativo basado en el valor del pixel térmi-
co. El método de valor maximo tiende a preservar mds infor-
macién que el método de promedio en fusién de imagenes, ya
que selecciona el pixel de mayor intensidad de las imdgenes de
entrada, asegurando que no se pierdan detalles significativos de
ninguna fuente, mientras que el promediado puede diluir o di-
fuminar caracteristicas importantes (Patil et al., 2013; Sahu and
Sahu, 2014). Otras técnicas que muestran resultados interesan-
tes se basan en maximizar el contraste (Indira, 2015) pero no se
han incluido en este estudio ya que potencialmente aumentarian
el consumo de tiempo de fusion.

3.2.2.  Fusion por Transformada Curvelet

El problema con la transformacién Wavelet es que se centra
en singularidades puntuales, ignorando algunas de las propie-
dades geométricas de las estructuras en la imagen. Ademas,
no aprovecha la regularidad de los bordes (Ma and Plonka,
2010). La transformada Curvelet define una transformada di-
ferente de la DWT, ya que realiza un andlisis multi-escala y
multi-direccional que es particularmente efectivo al representar
y comprimir estructuras de bordes y curvas. No es sorprendente
que sea ampliamente popular para soluciones de procesamiento
de imagenes (Starck et al., 2002).

Como en el enfoque de fusion DWT, se han implementa-
do dos versiones del algoritmo. En ambas, los coeficientes de
la primera capa se fusionan promediando tanto los coeficien-
tes RGB como térmicos. En los tltimos niveles (hasta cuatro
niveles en total) se promedian o se filtran por maximo.

(b)
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Figura 3: Ejemplos en representacion de falso color del resultado de cada méto-
do de fusion basado en una imagen del dataset KAIST. (a) Fusion PCA. (b)
Fusion FA. (¢) Fusion Wavelet (promedio). (d) Fusion Wavelet (max-value).
(e) Fusion Curvelet (promedio). (f) Fusién Curvelet (max-value).

En la Figura 3 se presenta un ejemplo de cada fusién para
una imagen dada. Cabe destacar que las opciones PCA y FA
suponen una reconstruccién de la imagen con canales que no
son coherentes con los canales RGB en los que se representa la
imagen. Como puede observarse, la fusién FA proporciona una
solucion mas limpia respecto a la fusion PCA, aislando mejor
la instancia y la informacién relevante de la imagen. En cuanto



a la fusién Curvelet la versién max-value tiende a proporcio-
nar una imagen con mayor contraste y definicién, pero a costa
de mayor ruido y pérdida de informacién. El caso de la trans-
formada Wavelet es algo mds sutil, aun asi puede verse como
la version de valor méximo ofrece mejores contrastes mientras
que la promediada da mayor uniformidad.

4. Resultados

Los resultados se centran en la condicién diurna del da-
taset KAIST, comparandolos con los obtenidos en condicién
nocturna en (Heredia-Aguado et al., 2025). La Tabla 2 resume
los tiempos de fusion: solo PCA y Wavelet (<1 s) cumplirian
el requisito de 1 Hz, mientras que FA y Curvelet resultan sig-
nificativamente mds lentos. En Wavelet y Curvelet ambos en-
foques (maximo y promediado) comparten la transformacion,
computdndose conjuntamente.

Tabla 2: Resumen del tiempo medio de computacion para realizar la fusion de
cada uno de los métodos basados en las imagenes del dataset KAIST.

Método de Fusion | Media (s)  Std (s) |
Fusién PCA 0.454 0.12
Fusién FA 18.135 2.737
Fusion Wavelet (ambas) 0.304 0.043
Fusién Curvelet (ambas) 22.59 0.405

4.1. Condicion Diurna

La Figura 4 y la Tabla 3 resumen las métricas de deteccién
en condicién diurna, incluyendo las lineas base de modalidad
Unica y dos fusiones estéticas de referencia.
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Figura 4: Curva de precision-recall para todos los métodos de fusién en condi-
cién diurna.

Como puede observarse, la fusion PCA obtiene los me-
jores resultados globales en las métricas mAP50 (0.6961) y
mAP50-95 (0.2855), superando tanto las lineas base de modali-
dad tunica (Visible, LWIR) como las fusidnes estaticas RGBT y
VTHS (Heredia-Aguado et al., 2025). Aunque por separado la

precision y el recall son mejores en técnicas estdticas, podemos
ver que la técnica de PCA ofrece mejor equilibrio entre ambas.
De las fusidnes por reproyeccion la fusion Curvelet (promedio)
alcanza la mayor precision (0.7359), pero a costa de un recall
significativamente mds bajo, lo que limita su utilidad en ope-
raciones SAR. En general, los métodos basados en proyeccion
(PCA, FA) ofrecen un mejor equilibrio entre precision y recall
que los métodos en el dominio de la frecuencia en condicién
diurna. La figura respalda estas conclusiones, mostrando como
los métodos PCA y FA pierden cierta precision mds rdpido con-
forme aumentamos el recall, pero mantienen un rendimiento
mds consistente a valores mds altos de recall.

4.2. Discusion

A pesar de la sofisticacién de los métodos de fusién dindmi-
ca, las mejoras respecto a métodos de fusién previos y mads
simples son limitadas en KAIST, aunque la correccién de ali-
neamiento aplicada ayuda a reducir parte de las discrepancias y
hace mas comparable este dataset con LLVIP. Comparando los
resultados diurnos (Tabla 3) con los nocturnos reportados en
(Heredia-Aguado et al., 2025), se observa que todos los méto-
dos rinden mejor de noche, donde la informacién térmica es do-
minante. Aun asi, esa mejoria no siempre compensa la ofrecida
por métodos mds simples.

Puede observarse como la fusién basada en promedios su-
pera la fusién basada en méximos, tanto para el caso de Wave-
lets como de Curvelets, resultado coherente con lo observado
en condicién nocturna en (Heredia-Aguado et al., 2025). Esta
situacion sugiere que el promedio puede preservar mejor algu-
nas caracteristicas sutiles que son relevantes en este caso de
uso. Contrariamente a parte de la bibliografia ya presentada, la
fusion basada en promedio demostré ser mas equilibrada para
tareas de deteccion basadas en fusion de imagen RGB-Térmica.

Aunque tanto FA como Curvelet ofrecen enfoques tedrica-
mente atractivos, su aplicacion practica reveld limitaciones sig-
nificativas en velocidad computacional (Tabla 2), siendo con-
siderablemente mds lentos que PCA o Wavelet. Esto los hace
menos adecuados para despliegue en tiempo real a bordo de
sistemas robdticos, un compromiso que debe considerarse al
seleccionar algoritmos de fusion para aplicaciones sensibles al
tiempo.

Un aspecto relevante de este trabajo, junto con (Heredia-
Aguado et al., 2025), es la progresiva construccién de un marco
comparativo robusto. Al disponer de evaluaciones de fusiones
estaticas y por reproyeccién sobre el mismo dataset, con YO-
LOV8 como herramienta de medida comun, es posible extraer
relaciones de rendimiento relativo entre métodos dentro de este
marco experimental. Estas tendencias deben interpretarse como
una guia y validarse para cada detector. En la praictica, replicar
un tnico método —por ejemplo PCA— puede servir para es-
timar el comportamiento del resto sin repetir toda la bateria de
experimentos, como se observé de forma razonable entre LL-
VIP y KAIST.

5. Conclusiones

Presentamos en este trabajo un estudio comparativo robus-
to de métodos de fusioén dindmica para imdgenes RGB y térmi-
cas, evaluados con YOLOVS en el dataset KAIST. Los métodos
dindmicos no muestran mejoras consistentes frente a fusiones



Tabla 3: Rendimiento de deteccién en condicién diurna. Se incluyen lineas base de modalidad tnica y también fusién estitica (Heredia-Aguado et al., 2025) como
referencia. Los mejores resultados por columna estan resaltados en negrita.

Método | P R mAP50 mAP50-95 Mejor Ep.
Visible 0.699 0.636 0.673 0.257 8
LWIR 0.641 0.495 0.518 0.198 3
Fusion RGBT (no ec.) 0.716 0.652 0.616 0.265 4
Fusién VTHS (no ec.) 0.753 0.627 0.689 0.283 12
Fusién PCA 0.7239 0.6482  0.6961 0.2855 14
Fusién FA 0.7122  0.6306  0.6818 0.2846 25
Fusi6n Wavelet (media) | 0.7110 0.6180  0.6842 0.2679 8
Fusién Wavelet (méx) 0.6991 0.5938 0.6513 0.2563 13
Fusion Curvelet (media) | 0.7359 0.5689  0.6496 0.2596 23
Fusién Curvelet (méx) 0.6973 0.5432 0.6145 0.2418 14

mads simples, especialmente en precision y recall. Este resulta-
do refuerza la importancia del rigor metodoldgico y del reporte
transparente de resultados negativos para guiar futuras investi-
gaciones en fusién multiespectral. Ademads, junto con los resul-
tados de (Heredia-Aguado et al., 2025), este trabajo contribuye
a un marco comparativo creciente para orientar la seleccién de
métodos en nuevos escenarios.

El estudio presentado estd limitado a imdgenes con correc-
cién de alineamiento aplicada. El trabajo futuro deberia eva-
luar estos métodos en datasets mas desafiantes y con diferentes
técnicas de ecualizacién, que demostraron ser relevantes en fu-
sion estatica (Heredia-Aguado et al., 2025). Aunque los méto-
dos propuestos no superaron las lineas base de modalidad tni-
ca, los resultados sugieren potencial de mejora con la incorpo-
racion de estrategias de ecualizacion y técnicas de fusién mas
avanzadas.
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