ESCUELA UNIVERSITARIA DE POSGRADO

DELIMITACION DE AREAS AFECTADAS POR INCENDIOS FORESTALES
MEDIANTE APRENDIZAJE PROFUNDO EN IMAGENES SATELITALES

Linea de investigacion:
Ingenieria de software, simulacién y desarrollo de TICs

Tesis para optar el grado académico de Maestro en Ingenieria de Sistemas

Autor

Quispe Varillas, Javier José

Asesor
Zamora Talaverano, Noe Sabino

ORCID: 0000-0002-4368-8955

Jurado
Covenas Lalupu, José
Petrlik Azabache, lvan Carlo

Pena Carrillo, César Serapio

Lima - Peru

2024

RECONOCIMIENTO - NO COMERCIAL - SIN OBRA DERIVADA
(CC BY-NC-ND)

oS0




DELIMITACION DE AREAS AFECTADAS POR INCENDIOS
FORESTALES MEDIANTE APRENDIZAJE PROFUNDO EN
IMAGENES SATELITALES

INFORME DE ORIGINALIDAD

274 254 5 144

INDICE DE SIMILITUD FUENTES DE INTERNET  PUBLICACIONES TRABAJOS DEL
ESTUDIANTE

FUENTES PRIMARIAS

torres.ai

Fuente de Internet

1

0%

hdl.handle.net

Fuente de Internet

=)

2%

Submitted to Pontificia Universidad Catolica
del Peru

Trabajo del estudiante

e

2%

medium.com

Fuente de Internet

-~

(K

es.scribd.com

Fuente de Internet

e

(K

www.ign.es

Fuente de Internet

(K

repositorio.unfv.edu.pe

Fuente de Internet

BH B

(K

www.slideshare.net

Fuente de Internet

(K




o

2| Universidad Nacional
VICERRECTORADO

z Federico Villarreal DE INVES TIGACION

BYP-0¢€ 140000
[

ESCUELA UNIVERSITARIA DE POSGRADO
DELIMITACION DE AREAS AFECTADAS POR INCENDIOS FORESTALES

MEDIANTE APRENDIZAJE PROFUNDO EN IMAGENES SATELITALES

Linea de investigacion:

Ingenieria de software, simulacion y desarrollo de TICs

Tesis para optar el Grado Académico de Maestro en Ingenieria de Sistemas

Autor:

Quispe Varillas, Javier José

Asesor:
Zamora Talaverano, Noe Sabino

ORCID:0000-0002-4368-8955

Jurado:
Coveiias Lalupu, José
Petrlik Azabache, Ivan Carlo

Pena Carrillo, César Serapio

Lima - Peru

2024



I

INDICE

Resumen X
Abstract XI
I Introduccion 1
1.1 Planteamiento del Problema . . . . . .. ... ... ... .. ... ... 2

1.2 Descripciondel Problema . . . . . . . ... ... L 2

1.3 Formulaciondel Problema . . . . . . ... ... ... ... ... . ... 4
1.3.1 ProblemaGeneral. . . . . .. ... .. ... ... ... ... ... 4

1.3.2 Problemas Especificos . .. ... ... ... ... ... ....... 4

1.4 Antecedentes . . . . . . . . . ... 4

1.5 Justificacion de la Investigacion . . . . . . . ..o 9

1.6 Limitaciones de la Investigacion . . . . . . .. ... ... ... ........ 10

1.7 Objetivos de la Investigacion . . . . . . ... ... ... 10
1.7.1 Objetivo General . . . . . ... ... ... ... .. 10

1.7.2  Objetivos Especificos . . . . . .. ... ... ... ... 10

1.8 Hipdtesis . . . . . . . . e e e e 10
1.8.1 HipotesisGeneral . . . . . . ... ... ... ... ... .. ..., 10

1.8.2 Hipotesis Especificos . . . . . .. ... ... L. 11

IT Marco Teérico 12
2.1 Monitoreo Satelital - SERFOR . . . . .. ... ... ... ... ... ... 12



I

2.2 TElAEECCION ...ttt sb et st 14
22,1 INOAUCCION. .. .cetiiiiiriieiieieeitett ettt sttt sae e 14

2.2.2  Satélites de Observacion Terrestre.........covvieririierieneeienieieeie e 19

2.3 Machineg LEAININgG .......cceevuiieiieriieeiieiieeieeiee et et ete et e saeeteesaseebeessneenseesseeenseennns 26
2.4 DD LeAIMING ......vviieiieeeiiieeiie et ettt e et et eeste e e teeessaeeessseesssaeessseeessseeesssaeenns 28
2.5 Redes Neuronales ConvoluCionales ............ccueeeuieeriieeiiieeiiee et evee e 33
2.5.1  INrOAUCCION. .....ccciiiiciiiieeiie ettt ettt e e eae e e eeeareeenaee s 33

2.5.2  COMPONEILES ....eeuvieeiiieeniiieeriieeeriteeeriteeeriteeestteeeiteesbteesbeeesabeeesabeeesareeennreens 36

2.6 Segmentacion SEMANTICA. .....c..eevuiriirieiierieritete ettt sttt sbe e 44
2.6.1  INITOAUCCION. .. .cotieiiiiiiiieie ettt ettt sae e 44

2.60.2  ATQUILECLUTAS ...eeeiuvieeeiiieeeieeeeiteesiieeesiteeeseteeestaeeseaeessaeesnsneessseeessseeensseeennseens 47

2.6.3  Meétricas de validaciOn............coceeriiiiiiiiiiiiieniceeee e 50

III Método 55
3.1 Tipo de INVESHZACION ......veeeiiieeiiieeiieeeieeetee et e e eteeeteeeeaeeessaeeesnseeessseeeenseeennseeenns 55
3.2 PODblacion Y MUESLIA .....eeiuiiiiieiiieiie ettt ettt et e et esabeesseeenseees 55
3.3 Operacionalizacion de variables............coueeiieiieriieniieeiieee e 55
3.4 INSIIUMENLOS . ..eeiuiiiiiieiieit ettt st ettt et st e ee 57
3.5 PrOCEAIMICILOS .....eviiniiiiiieiieteete sttt ettt ettt sttt sae et et sbe e b eaees 57
3.6 ANALISIS e dAtOS ..e.eeiiiiiiiiiiieiee et 58



IV Resultados 60
V Discusion de resultados 90
VI Conclusiones 93
VII Recomendaciones 95
VIII Referencias 97
IX Anexos 104
9.1  MatriZ de CONSISTENCIA ... .eeueeuientieiieriieie ettt sttt ettt sae e b eneseeens 104
9.2 Validacion y confiabilidad de inStrumentos.............ccveeeierieerieenieenieeieenie e 105
9.3 Arquitectura del Modelo UNEt Propuesto ..........cccueeeveeriierieerieeiieenieeieeseesveenineens 107

9.4 Listado de imagenes satelitales utilizadas ...........cccoeeveviieiieniiiiiienieceese e 108



10

11

12

13

14

15

16

17

18

INDICE DE TABLAS

Registro Historico de Areas Afectadas (Cicatrices) de Incendios Forestales por

DEPartamento .........eeeriuiieiiieeiiie et et s e e eenebeeenaree s 14
Resolucion radiométrica - Niveles Digitales .........cocveveieeriieniieniienieeieeieeee e 21
Bandas Espectrales de Landsat-8 Y9 .......cccuieiiiiiiiiiiiieeieceetee e 22
Bandas Espectrales de Sentinel-2............ccocoeiiiiiiiiiiniiiieeeeee e 24
Criterios de grado de concordancia basado en indice Kappa ..........ccecceeviieiiinnnnnnnen. 54
Cicatrices de RIF - 2017 @ 2021 ..c..ooiuieiiiieiieieeieie et 60
Equivalencia de Bandas Espectrales - S2 y L8......ccccvvvviieiieniiieiecieeieeeeeeee e 61
Escenas del sensor Sentinel-2..........ccceovieiiriiniiienienieeie st 61
Tiles para Aprendizaje SUPETVISAO ......cc.eeeriuiieriieeiiieeiiee e et e et e eaeeeereeesaee e 63
Datos Grupo 1 - G1: Proporcion de tiles con mascaras 15.3 % ...ccccoevvenviiinicnnnne 63
Datos Grupo 2 - G2: Proporcion de tiles con mascaras 20 %o......coceeeeveeneeveeneennenne 64
Datos Grupo 3 - G3: Proporcion de tiles con mascaras 25 %o......coceevvereeneevveneennene 64
Combinacion de Bandas Sentinel-2............ccooouieiiiiiiiiiiiiiieieeeee e 64
Meétrica: Precision - Grupo Gl .......cooiiiiiiiiiiiiieie ettt 68
Meétrica: Precision - GIUPO G2 .......eieeiieiiiieeiiie ettt saee e svee e s 68
Meétrica: Precision - Grupo G3 .......oieiiiiiiiieiie ettt 69
Meétrica: F1-Score - Grupo Gl ....c..oioiiieiieciieeeeeee et 70

Meétrica: F1-Score - Grup0 G2 .......ooooiiiieiieecieeeeee ettt 70



19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

VI

Meétrica: F1-Score - Grupo G3 .......oooiieiiiiieiieeie et 70
Meétrica: IoU (indice Jaccard)- Grupo Gl.........cocveeviiiiiiiniieniieiiecieeeee e 71
Meétrica: IoU (indice Jaccard)- Grupo G2..........cccveevuieriieniieniieiieeieeieeeee e 71
Meétrica: lIoU (indice Jaccard) - Grupo G3........coeovieiieiiieiiecieeieecee e 71
Meétrica: Recall o Sensibilidad - Grupo G1 .......cccvveeiiiieiiieeieeeeeeeeee e 72
Meétrica: Recall o Sensibilidad - Grupo G2 .......ccceevieviiiiieiiieieieeeee e 72
Meétrica: Recall o Sensibilidad - Grupo G3 .......cccoeiiiiiiiieiieeeeeeeeeee e 72
Meétrica: Coeficiente Kappa - GIupo Gl.......cooeeiiieiiiiiiiieieeeeeeee e 73
Meétrica: Coeficiente Kappa - GIupo G2........cceeeuieiiieiiiiiieeieeieee e 73
Meétrica: Coeficiente Kappa - GIupo G3.......coovveeiieiiieniieiieeieeieecte et 73

Resumen Comparativo de Métricas - Promedio por subgrupos de 3 Bandas (3B)

y 6 Bandas (6B) - Datos de Prueba ............ccooocooiiiiiiiiiii 76



10

11

12

13

14

15

16

17

VII

INDICE DE FIGURAS
Registro Individual de Cicatriz de Incendio Forestal ..........cccccoceviininiiniininiennne. 15
Componentes de un sistema de teledetecCion..........c.eevveevierieeciienieeiieeie e 17
Historia de los sistemas de teledeteCCiOn. .........ceeueeriieriiiiiieniieieeeeee e 18
Espectro electromagnetiCo..........ceuiieiiieeeiieeciie et e et e e ee e e s eeereeesbeeesnree s 19
Espectro Electromagnético de Landsat-8 Y 9 ........cooeeiiiiiiiiiiiiiiieeeeeee, 23
Espectro Electromagnético de Sentinel-2, Landsat-7,8 ..........ccccceviiiiiiniinicenneenen. 25
Procesos del Aprendizaje AUtOMALICO......cc.uiriuieriiiiiierieeiieeie et 27

Deep Learning, parte de Machine Learning, y a su vez de la Inteligencia Artificial 29

Deep Learning - red neuronal de una o mas capas ocultas (hidden)...............c.......... 30
oS (0TS 013 () 4 USSR 31
Aprendizaje de UNa CNN ......cc.iiiiiiiiiiiie et e e eare e s e e eseeesbeeesnnee s 35
Esquema de una CNN ......c.oiiiiiiiie ettt e s e e seeesnseeennaee s 36
Conexidn de neurona de capa oculta con capa de entrada...........cceeevveeeevieencieeenneenns 38

Entrada de 28x28 con ventana de 5x5 que genera una salida de 24x24 neuronas

€N 12 CAPA OCUITA ..ot e e st e e e e aee e e 39

Capa CNN compuesta por varios filtros..........ccccuveeriiereriieeeniieeieecieesee e 40

Capa Pooling construida desde una ventana 2x2 que se aplica a una capa CNN

A8 2AX24 ... 41

Transformacion de pooling mantiene la proporcion inicial.........c.cceceveereiiieniennnee 42



18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

VI

Capa CNN ¥ POOIING ..ottt ettt ettt eb et eebe e seessbeensaeensees 43
Imagen y su segmentacion SEMANTICA. ........c.eecvierieeriierieeitieeieeiee e eieeeaeeseeseneeneeas 45
Segmentacion de INSTANCIA ........cc.eeeuierieeiiieiieeieesre ettt et e seeebeeseeebeessneesaesaseens 46
Red AULOCNCOART ..ottt sttt sae e 48
REA UNEL.....ciiiee ettt ettt ettt et esaeeeneeas 49
Matriz de Confusion BINAria ............cccueeieiieiiiieeiiie et 51
Métrica IoU - Indice de JACCATd ...........o.ovuiveiviveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 52
Ejemplo de métrica IoU .......cocoooiiiiiiiiiiiiiiceeeee e 52
Area afectada - Provincia: Cusco / Quispicanchis - Grupo G1 y G2........c.ccvveuen.... 74

Area afectada - Provincia: Cusco / Quispicanchis / Chumbivilcas - Grupo G3 . 75

Matriz de Confusion - Grupo G1 - D1y D2...c..cooiiiiiiiiiiiiiiceeeceecee 78
Matriz de Confusion - Grupo G1 -D3 y Do 78
Matriz de Confusion - Grupo G1 - D5 y DO...c..coveriiniiiiiiniiiiiiniceeseeeeee 79
Matriz de Confusion - Grupo G2 - D1 y D2...c..cociiiiiiiiiniiiiceceeeeeeceee 79
Matriz de Confusion - Grupo G2 -D3 y D4....ooooiiiiiiieeeeeeeeeeee e 80
Matriz de Confusion - Grupo G2 - DS y DO.....oeeevieeiiiieiieeeeeeeceeee e 80
Matriz de Confusion - Grupo G3 - D1 y D1-AD (Aumento de Datos) ..................... 81
Matriz de Confusion - Grupo G3 - D2 y D2-AD (Aumento de Datos) ..................... 81

Matriz de Confusion - Grupo G3 - D3 y D3-AD (Aumento de Datos) ..................... 82



37

38

39

40

41

42

43

44

45

IX

Matriz de Confusion - Grupo G3 - D4 y D4-AD (Aumento de Datos) ..................... 82
Matriz de Confusion - Grupo G3 - D5 y D5-AD (Aumento de Datos) ..................... 83
Matriz de Confusion - Grupo G3 - D6 y D6-AD (Aumento de Datos) ..................... 83
Comparacion visual de resultados - Grupo G1 -D1 aD3.....ccoooieiiiiiiiiieiieieee, 84
Comparacion visual de resultados - Grupo G1 -D4 aD6........ccccevveeieevciieeeieeeieen, 85
Comparacion visual de resultados - Grupo G2 -D1aD3 ..o, 86
Comparacion visual de resultados - Grupo G2 -D4 aD6.......occeeeviiiiiiniiiieee, 87
Comparacion visual de resultados - Grupo G3 -D1aD3 ..., 88

Comparacion visual de resultados - Grupo G3 -D4 aD6......coceeeviiiiiiiiiiieee, 89



RESUMEN

El mapeo de las areas afectadas por incendios forestales (cicatriz) es una tarea importante en
nuestro territorio. Esta delimitacion de superficies afectadas es crucial para conocer la
magnitud real de los incendios con el objetivo de construir politicas adecuadas de
prevencion, reduccion del riesgo, y restauracion. El avance en la clasificacion de imagenes
satelitales mediante algoritmos de aprendizaje profundo basado en redes neuronales
convolucionales junto con la gran cantidad de datos de sensores de acceso libre nos permite
ambitos de investigacion. Este estudio plantea un modelo de segmentacién semdantica para
delimitar las areas afectadas producto de los incendios forestales en el departamento de Cusco.
Se genero una base de datos de 2898 imagenes (444 con areas afectadas) del sensor Sentinel-2
de los anos 2017 a 2021, lo cual nos brinda una variacion anual de los ecosistemas afectados. Se
formaron 18 conjuntos de datos donde se distribuyeron un 64 % para entrenamiento, 16 % para
validacion y 20 % para prueba, tanto para imagenes con o sin areas afectadas. Los resultados
obtenidos para el modelo nos brindan valores promedio: Accuracy de 99 %, Precision de 92 %,
Recall de 91 %, IoU de 0.84, FI-Score de 0.91, y Kappa de 0.87 para los datos de prueba. Con
lo cual se valida que el modelo propuesto es una herramienta efectiva para la delimitacion de

areas afectadas producto de los incendios forestales.

Palabras clave: segmentacion semantica, aprendizaje profundo, redes neuronales

convolucionales, cicatriz, incendios forestales
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ABSTRACT

Mapping affected areas by forests fires (scar) is an important task in our country. This
delimitation of affected areas is crucial to know the real magnitude of the fires with the aim of
building appropriate prevention, risk reduction, and restoration policies. Progress in the
classification of satellite images using algorithms deep learning based on convolutional neural
networks along with the large amount of open access sensor data allows us to research areas.
This study proposes a semantic segmentation model to delimit affected areas from forest fires in
the department of Cusco. A database of 2898 images was generated (444 with affected areas) of
the Sentinel-2 sensor from 2017 to 2021, which gives us a variation of affected ecosystems. 18
data sets were formed where a 64 % for training, 16 % for validation and 20 % for testing, both
for images with or without affected areas. The results obtained for the model give us average
values: Accuracy of 99 %, Precision of 92 %, Recall of 91 %, IoU of 0.84, F'1-Score of 0.91,
and Kappa of 0.87 for the test data. This validates that the proposed model is a tool effective

for the delimitation of affected areas resulting from forest fires.

Keywords: semantic segmentation, deep learning, convolutional neural networks, scar,

forest fires.



I. INTRODUCCION

Los incendios forestales son considerados como uno de los peligros priorizados en el
Sistema Nacional de Gestion de Riesgos de Desastres (SINAGERD), para lo cual las medidas y
acciones implementadas para la reduccion de la vulnerabilidad de la poblacion y sus medios de
vida ante el riesgo de desastres se integran a través de los procesos de estimacion, prevencion,
reduccion del riesgo, preparacion, respuesta, rehabilitacion y reconstruccion / restauracion.
(Ley N° 29664; Decreto Supremo N° 048-2011-PCM; Decreto Supremo N° 111-2012-PCM,;
Resolucion Ministerial N° 046-2013-PCM; Decreto Supremo N° 034-2014-PCM; Decreto

Supremo N° 115-2022-PCM)

En el Per, los incendios forestales representan un riesgo para la poblacion y sus medios
de vida, asi como para los ecosistemas vulnerables y sensibles al fuego, causando en los tltimos
una afectacion y consecuente pérdida de cobertura natural importante. Dentro de este marco,
el Servicio Nacional Forestal y de Fauna Silvestre (SERFOR) (Ley N° 29763), como entidad
rectora a nivel nacional de la gestion sostenible de la flora y fauna silvestre (articulo 14 inciso
d), establece y lidera una serie de acciones en todos los procesos de la Gestion de Riesgos de
Desastres (GRD) de los incendios forestales (articulo 24), entre ellos la restauracion. Igualmente,
en la Octava Disposicion complementaria de Ley Marco del Cambio Climatico (Ley N°30754),
se sefiala que el SERFOR y las Autoridades Regionales Forestales y de Fauna Silvestre
incorporan la gestion del riesgo de desastres a la gestion del patrimonio forestal y de fauna
silvestre, priorizando la implementacion de un Plan de Prevencion y Control de Incendios
Forestales. Finalmente, mencionamos que el SERFOR es responsable del modelo operacional
del producto N°1: Actividad 6: generacion de informacidon y monitoreo de incendios forestales

correspondiente al programa presupuestal 0068. (Decreto de Urgencia N° 024-2010)

En el marco del proceso de restauracion de las areas afectadas por los incendios



forestales, uno de los insumos mas importantes es la delimitacion de dichas areas. En este
aspecto, las imagenes satelitales proporcionadas en forma gratuita por entidades internacionales

nos permiten obtener informacion soélida y validada para la toma de acciones.

Al respecto, multiples técnicas para la determinacion de areas afectadas (superficies
quemadas) se han desarrollado, entre ellas se encuentra las enmarcadas dentro del “Aprendizaje

Automatico” (Machine Learning).

En los ultimos afios, ha surgido una rama del Machine Learning denominada
“Aprendizaje Profundo” (Deep Learning), la cual tiene como base el uso de las denominadas
“Redes Neuronales Artificiales” (RNA). En base a esto, planteamos una metodologia
alternativa utilizando las RNA para delimitar las areas afectadas producto de los incendios
forestales en nuestro pais. (Knopp et al., 2020; Hoeser and Kuenzer, 2020; Hoeser et al., 2020)
1.1 Planteamiento del Problema

Actualmente el pais no cuenta con informacién aproximada de superficie de area
afectada producto de los incendios forestales en un corto tiempo, ya que actualmente la
informacion se determina al culminar la temporada de incendios, lo que genera graves
consecuencias para la toma de decisiones de las autoridades como el SERFOR, asi como
las Autoridades Regionales Forestales y de Fauna Silvestre (ARFFS). Contar con informacion
validada y a escala temporal adecuada, permitira disefiar medidas apropiadas de restauracion a
través de lineamientos acorde al tipo de ecosistema y su asociacion al uso del fuego, asi como
implementar las acciones de restauracion oportunas.

1.2 Descripcion del Problema

A nivel mundial, el cambio climatico permitira que las temporadas de incendios sean

cada vez mas largas e intensas, producto del aumento de la temperatura y los cambios en las

dinamicas climaticas.



En nuestro pais se ha visto un aumento en el mayor niimero e intensidad de incendios,
producto de la ocurrencia de sequias cada vez mas frecuentes, pero principalmente por la accion
del hombre para actividades relacionadas a la agricultura y ganaderia. Debido a los factores
climaticos, el uso del fuego a través de las quemas se transforma en incendios dificiles de
sofocar en las regiones de la sierra, donde los bosques relictos andinos y los pastizales son los
mas afectados; en la costa, donde los bosques secos y humedales son ecosistemas vulnerables
al impacto del fuego; y en nuestra regiéon amazonica, donde el impacto del fuego ha generado

cambios drasticos en los bosques hiimedos tropicales.

En el Perti, es el SERFOR la autoridad nacional que vela por la gestion sostenible
de los recursos forestales y de fauna silvestre a nivel nacional, para ello implement6 el afio
2021, la Unidad Funcional de Monitoreo Satelital (UFMS) (Resolucion de Gerencia General
N°006-2021-MIDAGRI-SERFOR-GG) dentro de la Direccion General de Informacion y
Ordenamiento Forestal y de Fauna Silvestre (DGIOFFS), que entre sus funciones se encuentra
el monitoreo continuo del patrimonio forestal y de fauna silvestre, y la generacion de reportes
oficiales de afectacion. Uno de los drivers de afectacion que se monitorean son los incendios
forestales, para lo cual disefiaron un reporte que permite identificar las cicatrices (areas
afectadas) de incendios forestales que aproximan la superficie quemada para su distribucion a
las autoridades regionales y locales. La UFMS es responsable de realizar un analisis técnico y
preciso del monitoreo de los incendios forestales, incluyendo la determinacion de areas
afectadas, mediante el uso de diversas plataformas de alertas tempranas y el procesamiento
y analisis de imagenes satelitales, y su interaccion con el patrimonio forestal, catastro forestal y
otras areas categorizadas. La generacion de las delimitaciones de las areas afectadas se realiza

a partir de mosaicos anuales de imagenes satelitales.



1.3 Formulacion del Problema

Tomando en consideracion lo visto en el planteamiento y la descripcion del problema,
podemos mencionar las siguientes preguntas:
1.3.1 Problema General
= ;,Como puedo obtener en tiempo oportuno al incendio forestal la delimitacion del area
afectada utilizando técnicas de aprendizaje profundo (RNA) en imagenes satelitales?
1.3.2 Problemas Especificos
A. (Cémo se puede obtener un modelo Optimo de las RNA que permita delimitar la

superficie afectada?

B. (Como se puede obtener un modelo optimo de las RNA que permita realizar una

adecuada estimacion del area afectada?

C. (Como se puede obtener un modelo 6ptimo de las RNA que permita determinar las

bandas de una imagen satelital para delimitar la superficie afectada?

D. ;Como se puede obtener un modelo 6ptimo de las RNA que permita determinar una
adecuada estimacion del area afectada por incendios forestales en la region Cusco?

1.4 Antecedentes
Hoeser y Kuenzer (2020) nos brindan una revision del estado del arte en el tema del
aprendizaje profundo (Deep Learning) relacionado a la evolucion y tendencias en las técnicas
de segmentacion de iméagenes y deteccion de objetos con datos de la observacion de la Tierra,
pudiendo ser: imdgenes satelitales y aéreas. En los ultimos afos, el aprendizaje profundo (Deep
Learning - DL) ha recibido una gran cantidad de atencidén, en aplicaciones tanto a nivel
cientifico y practico. Los dos principales factores que son responsables para esta creciente
atencion son: la accesibilidad de los datos y el incremento en el poder de procesamiento

computacional, especialmente con las unidades de procesamiento grafico (GPU - Graphic



Processing Unit). El incremento de la accesibilidad de datos también puede ser encontrado en
el campo de la observacion de la Tierra. La disponibilidad de las imagenes multiespectrales y

oOpticas de alta resolucion es particularmente importante.

En un futuro préoximo se incrementara rapidamente la adquisicion de datos a través
de sensores remotos de alta resolucidon. Sin embargo, los datos dpticos de alta resolucion han
cimentado la base para transferir los conceptos de DL desde la vision de la computacion a las
aplicaciones de la observacion de la Tierra tales como detectar o segmentar vehiculos, caminos

y edificios desde imdgenes aéreas. (Hoeser y Kuenzer, 2020)

Los modelos de DL son especificos de aprendizaje automdatico (ML - Machine
Learning), conformados por capas apiladas, lo cual permite a estos modelos consecutivamente
extraer caracteristicas mas ricas desde el ingreso de los datos. Cuando mas capas son apiladas,
el modelo se vuelve més profundo, y caracteristicas mas complejas pueden ser aprendidas, de
aqui viene el nombre de aprendizaje profundo (Deep Learning). En las investigaciones, se han
dado terminologias y se incorporan a la literatura de DL relacionado a: reconocimiento de
imagenes, segmentacion de imagenes y deteccion de objetos con CNNs (Convolutional Neural

Networks).

Hoeser et al. (2020) brindan una revision de las aplicaciones relacionadas al anterior
antecedente. La Parte I nos brinda el fundamento tedrico de las CNN, este articulo nos muestra
las tendencias para los investigadores que aplican DL en observacion de la Tierra. En las
diversas aplicaciones se ven temas de combinacion de tipos de datos, modelos y marcos de

trabajo (frameworks) para satisfactoriamente implementar un flujograma de DL.

Los diversos articulos de investigacion sobre el DL aplicado a la observacion de la

Tierra y las diversas aplicaciones son publicadas en una serie de fuentes. Se observa desde el



2012 con la aparicion de las CNNs para procesamiento de imagenes. Las fuentes revisadas son:
Remote Sensing, IGARSS papers, Geoscience and Remote Sensing Letters, Transactions on
Geoscience and Remote Sensing, Sensors, ISPRS Journal of Photogrammetry and RS, Journal
of Selected Topics in Applied EO and RS, Access, Journal of Applied Remote Sensing,
International Journal of Remote Sensing, Remote Sensing of Environment, ISPRS International
Journal of Geo-Information, Scientific Reports, Science of the Total Environment, Geoscience,
e International Journal of Earth Observation and Geoinformation. Mientras que los
publicadores visitados son: MDPI, IEEE, SPIE, Taylor and Francis, Elsevier y Nature
Publishing. De la revision de articulos se tomod 429, separados por aplicacion: deteccion de

objetos (168) y segmentacion de imagenes (261), desde el 2012 al 2019. (Hoeser et al., 2020)

Dentro de este grupo de articulos, son nueve los dominios de aplicacion: Transporte,
Asentamientos, Cobertura general del suelo y uso del suelo, deteccién de objetos multiclase,
agricultura, vegetacion natural, peligros naturales, cridsfera y fauna silvestre. Comentamos los

dominios afines al estudio a realizar.

La generacion de mapas en el dominio: Cobertura general del suelo y uso del suelo,
tienen una larga tradicion en la observacion de la Tierra, y cuenta con un 13 % de las
publicaciones, es el tercer grupo mas grande de aplicaciones. Las publicaciones se conducen
en estudios de pruebas de concepto en una escala local demostrando como los modelos DL
pueden ser aplicados en escenarios complejos con muchas clases alcanzando altas precisiones
espaciales. Hay estudios adicionales en un contexto especifico en medios costeros y alpinos,

asi como los humedales derivando en mapas multiclase.

En el sector de la agricultura hay un 10 % de publicaciones. Tipicamente, la
clasificacion de tipos de cultivo tiene un porcentaje alto con un valor de 29 %. Lo que es

particularmente importante para la clasificacion de tipos de cultivos es la fenologia, por eso



las sefnales temporales deben ser consideradas como limites espaciales. Las CNNs vieron el
tema de espacialidad, sin embargo, la explotacion temporal es posible ser vista por las CNNS.
Varios estudios usan las CNNs en un contexto multitemporal para investigar la clasificacion por

tipo de cultivos.

En el dominio de la vegetacion natural las publicaciones fueron de 4 %. La vegetacion
natural semejante a los bosques y a grupos de plantas cercanas a la superficie son estudiadas.
Asimismo, se analiza la clasificacién de areas boscosas, la salud de bosques y arboles, donde
se observa dafios causados por insectos y areas afectadas por tormentas. A nivel individual, los
arboles y su corona son detectados con imagenes Opticas. La vegetacion sobre la superficie
semejante a arbustos y malas hierbas son vistos para monitorear la distribucion de malas hierbas
que conducen a un aumento en la severidad del fuego o para generar mapas especificos de

especies en peligro.

Knopp et al. (2020) elaboraron una investigacion basada en la aplicacion de modelos de
DL. Los incendios forestales presentan consecuencias a nivel econdémico, social y ecologico.
La informacion acerca de la extension de las areas quemadas es esencial para valorar estas
consecuencias y que pueden ser derivadas desde datos de sensores remotos. En los pasados
afos, varios métodos han sido desarrollados para segmentar areas quemadas con imagenes
satelitales. Sin embargo, estos métodos requieren alto preprocesamiento, mientras que las
técnicas de DL - las cuales fueron aplicadas de manera satisfactoria a otras tareas de

segmentacion- ain no se han explorado por completo.

En este estudio, se combinan desarrollos metodolégicos y un sensor en especifico
de afios anteriores y se sugiere una cadena de procesamiento automatizado basado en Deep
Learning, para la segmentacion de areas quemadas usando una imagen del sensor Sentinel-2.

En forma particular, se crea un nuevo conjunto de datos de entrenamiento y validacion, el cual



es usado para entrenar una Red Neuronal Convolucional (CNN) basada en una arquitectura U-

Net. (Knopp et al., 2020)

En Lazo (2019) se propuso el uso de espectroscopia con infrarrojo cercano, y Deep
Learning para la deteccion y clasificacion de frutas para la agroindustria. Utilizando los equipos
de espectroscopia para generar las firmas espectrales de los ardndanos (fruta a detectar y
clasificar), posteriormente con estas firmas realizar el entrenamiento de una Red Neuronal
utilizando el lenguaje de programacion Python y la plataforma Keras con Tensorflow. Los
resultados muestran que se pueden clasificar los arandanos con una elevada exactitud. (Lazo,

2019)

En Chicchon (2018) se clasifico las areas urbanas mediante la teledeteccion utilizando
algoritmos de Deep Learning basados en segmentacion semantica sobre la fusion de datos.
El crecimiento urbano requiere un mapeo y seguimiento para planificar futuros desarrollos. La
teledeteccion permite obtener informacion de la superficie de la Tierra. Debido a que esta
informacion puede ser generada desde distintas fuentes, se hace necesario contar con técnicas
de fusion multisensorial eficientes y efectivas. El aprendizaje profundo o Deep Learning se ha
vuelto muy importante en el enfoque de Vision por Computadora y Teledeteccion, existiendo
diferentes estudios de la aplicacion de variantes de Redes Neuronales Convolucionales (CNN)
en segmentacion semantica. En este estudio se investiga el uso de métodos de fusion de datos
basados en algoritmos de aprendizaje profundo para la segmentacion semantica en aplicaciones

urbanas. (Chicchon, 2018)

Debido a que nuestra geografia es muy diferente, las imagenes utilizadas en los estudios
precedentes no son suficientes para poder generalizar los diversos ecosistemas de nuestro
territorio, por ello es necesario generar nuestra propia base de datos de iméagenes y etiquetas;

asimismo, un modelo nuevo que sea entrenado desde cero.



1.5 Justificacion de la Investigacion

Los incendios forestales afectan al patrimonio forestal y al capital natural de la Nacion
de manera directa, ademas de la afectacion directa a la vida y la salud de la poblacion, asi como
la infraestructura y medios de vida. Su extincion puede tomar dias considerando las condiciones
climaticas que se presentan, por lo que el dafio puede ser de gran magnitud. Debido a ello,
se hace necesario delimitar los limites de las superficies afectadas inmediatamente después de
la extincion de los incendios con la intencion de disefiar ¢ implementar medidas para la

restauracion de dichas areas quemadas.

Una de las metodologias para la delimitacion de areas afectadas por incendios forestales
es ir al lugar del siniestro y realizar un levantamiento de campo. Esto puede tomar tiempo y un
elevado costo. Sin embargo, la tecnologia nos permite contar con imagenes satelitales que en
un corto tiempo nos permite observar la realidad de una extensa area de nuestro territorio. Los
satélites de diversas constelaciones generan un niumero cada vez mas creciente de imagenes de
nuestro territorio y a nivel mundial, conformando de esta manera una gran base de datos de
imagenes que a través del uso de diversas herramientas informaticas que procesan dichos datos,

nos permiten responder una serie de preguntas.

En este contexto, y existiendo un mayor nimero de satélites de diversas caracteristicas
que nos permiten obtener informacion sobre la realidad de nuestro territorio y del mundo; se
hace necesario acelerar el procesamiento de dicha cantidad de imagenes. Es en este punto que se
presenta la aplicabilidad del procesamiento automatizado por medio de la inteligencia artificial.
A través del “Deep Learning” (Aprendizaje Profundo), se nos brinda la alternativa de utilizar
los elementos computacionales para el procesamiento de una gran cantidad de imagenes,
posibilitando de esta manera delimitar de una forma automatizada en tiempo oportuno las areas

afectadas e identificar los limites del patrimonio forestal afectado (esto debido a la ventaja de
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las CNN de encontrar las caracteristicas representativas sin supervision humana).
1.6 Limitaciones de la Investigacion
= Debido a la gran extension de nuestro territorio, la investigaciébn se centrard

principalmente en el departamento de Cusco, para el periodo 2017 al 2021.

» El proceso de entrenamiento del modelo de RNA sera realizado en el hardware: CPU:

Intel 17, GPU: NVIDIA GeForce GTX 1660 de 6 GB RAM, Memoria RAM: 24 GB.

1.7 Objetivos de la Investigacion
1.7.1 Objetivo General

Delimitar el area afectada por un incendio forestal en tiempo oportuno mediante el uso
de aprendizaje profundo (RNA) en imégenes satelitales.

1.7.2  Objetivos Especificos

A. Obtener un modelo 6ptimo de las RNA que permita delimitar la superficie afectada.

B. Obtener un modelo 6ptimo de las RNA que permita realizar una adecuada estimacion del

area afectada.

C. Obtener un modelo 6ptimo de las RNA que permita determinar las bandas de una imagen

satelital para delimitar la superficie afectada.

D. Obtener un modelo 6ptimo de las RNA que permita determinar una adecuada estimacion
del area afectada por incendios forestales en la region Cusco.
1.8 Hipotesis

1.8.1 Hipdétesis General

Un modelo de aprendizaje profundo utilizando segmentacion semantica nos permitira
delimitar la superficie afectada denominada cicatriz de area quemada producto de un incendio

forestal en tiempo oportuno.
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1.8.2 Hipotesis Especificos

A. Un modelo 6ptimo de las RNA permitira delimitar la superficie afectada.

B. Un modelo optimo de las RNA permitird realizar una adecuada estimacion del area

afectada.

C. Un modelo 6ptimo de las RNA permitira determinar las bandas de una imagen satelital

para delimitar la superficie afectada.

D. Un modelo 6ptimo de las RNA permitira determinar una adecuada estimacion del area

afectada por incendios forestales en la region Cusco.
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II. MARCO TEORICO

2.1 Monitoreo Satelital - SERFOR

Como se menciono6 en el capitulo anterior, el estudio se realizard con cicatrices de
incendios forestales generados por la Unidad Funcional de Monitoreo Satelital (UFMS). Esta
unidad es dependiente de la Direccion General de Informacion y Ordenamiento Forestal y de
Fauna Silvestre (DGIOFFS) de SERFOR, conformada el 22 de marzo del 2021 (Resolucion de
Gerencia General N°006-2021-MIDAGRI-SERFOR-GG). Pero ya desde el 2017 se ha venido
generando informacion relacionada a los incendios forestales. SERFOR como parte integrante
de un grupo de entidades que monitorea y responde ante este tipo de desastre, y cumpliendo con
sus funciones relacionadas a la tematica, elaboré un documento técnico denominado: Plan de
Prevencion y Reduccion de Riesgos de Incendios Forestales, aprobada el 17 de diciembre del
2018, y con una vigencia del 2019-2022. En dicho Plan, se indican las acciones a realizar por
parte de SERFOR dentro de sus funciones en el marco de los incendios forestales. (Resolucion

de Direccion Ejecutiva N°284-2018-MINAGRI-SERFOR-DE)

Dentro de dicho marco se definen los siguientes términos:

Incendio Forestal: fuego no deseado de cualquier origen, que no es estructural, que se
propaga sin control en los recursos forestales causando dafios ecologicos, econdomicos y
sociales. Las coberturas consideradas forestales incluyen ecosistemas naturales como bosques,

matorrales, pastizales, bofedales, entre otros; y plantaciones forestales.

Foco de calor: puntos calientes sobre la superficie terrestre, detectados por satélites

especializados de la NASA.

Alerta de incendio forestal: son los focos de calor agrupados que caen sobre la
cobertura vegetal natural, plantaciones y cercanas a las areas agropecuarias. Estos focos brindan

una alerta de la existencia de fuego activo. Sin embargo, estas alertas deben ser confirmadas
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por las autoridades locales.

Cicatriz de incendio forestal: huella de superficie quemada en consecuencia de la

ocurrencia de un incendio sobre cobertura forestal.

Mosaico Landsat: compuesto rasterizado de iméagenes de los satélites del programa

Landsat de la NASA.

En el marco de estudio y en coordinacion con los especialistas de la UFMS, los
datos de areas afectadas mediante el uso de mosaicos anuales de imagenes satelitales se han
generado desde el 2017 al 2021, con la finalidad de tener un marco de referencia del area
quemada a nivel nacional producto de los incendios forestales. En este punto, hay que indicar
que el departamento de analisis (Cusco) se encuentra enmarcado dentro de las regiones con
mayor afectacion en lo relacionado al patrimonio forestal y de fauna silvestre (Resolucion
de Direccion Ejecutiva N°284-2018-MINAGRI-SERFOR-DE). Las zonas urbanas, fabricas,
industrias, y similares no son consideradas. Estas cicatrices son generadas utilizando iméagenes
satelitales (Landsat-8 y/o Sentinel-2), software de informacion geografica (ArcGIS y QGIS), y

la plataforma Google Earth Engine.

Observamos en la Tabla 1 un reporte de las cicatrices generadas.

La generacion de las cicatrices se realiza de manera anual, pero en algunos casos de
acuerdo a su magnitud o solicitud en especifico por parte de alguna autoridad gubernamental

se genera un reporte individual de un incendio forestal (RIF) y se calculan las areas afectadas.

De acuerdo al reporte de cicatriz presentado, y lo mencionado anteriormente, nuestro
territorio es inmenso y muy vasto, conteniendo una gran variedad de ecosistemas a través de
nuestras regiones: Costa, Sierra y Selva. Por ello la decision de solamente analizar las cicatrices

concernientes al departamento de Cusco.
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Tabla 1
Registro Histérico de Areas Afectadas (Cicatrices) de Incendios Forestales por Departamento
Departamento | 2018 (ha) | 2019 (ha) | 2020 (ha)
Amazonas 7502.49 6390.20 | 14595.96
Ancash 16687.71 | 18432.24 | 31654.61
Apurimac 6185.61 | 10463.49 | 40124.21
Arequipa 11460.92 | 8990.58 8555.05
Ayacucho 7698.74 | 15512.39 | 35125.65
Cajamarca 15123.75 | 11298.98 | 41396.23
Cusco 27804.10 | 55744.46 | 108436.26
Huancavelica | 3931.10 5513.81 16956.51
Huénuco 6716.84 | 19152.58 | 26349.49
Ica 788.91 321.03 464.06
Junin 6539.31 | 22627.82 | 49867.87
La Libertad 15159.63 | 5392.70 | 19106.79
Lambayeque 4246.13 223.37 585.35
Lima 3328.12 3992.14 5635.28
Loreto 0.00 550.23 258.26
Madre de Dios 201.64 4566.27 839.80

Nota. Tomado de Reporte de Areas Afectadas (Cicatrices) de Incendios Forestales

2018-2019-2020 (interno), por la UFMS-DGIOFFS, Setiembre 2021, SERFOR.

Las cicatrices son generadas en archivos digitales de tipo vectorial bajo el formato
Shapefile, y con geometria de forma poligonal. En la Figura 1 apreciamos una seccion de un

RIF.

Se utilizan iméagenes satelitales pre y post incendio forestal. Adicionalmente de calcular
el area de la cicatriz, se calcula su afectacion sobre diversos ecosistemas afectados por el
siniestro, con la finalidad de acciones a tomar para el proceso de restauracion de zonas
afectadas.

2.2 Teledeteccion

2.2.1 Introduccion

A través de los afios, siempre hemos buscado la manera de observar la diversidad de

paisajes que nuestro planeta alberga. El levantamiento de datos del terreno siempre se realiza
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de manera directa, estando en el lugar con diversos equipos para medir distancias, calcular
angulos, toma de fotos, entre otros. Esta manera de adquirir datos toma un prolongado tiempo

y sobre todo es de un alto costo.

Figura 1
Registro Individual de Cicatriz de Incendio Forestal

Fecha de Raporte: 12 da mayo de 2021

Reporte Cicatriz de Incendio Forestal

» AN L Dt e
L ey | e I. REPORTE
1 B 1men tnpmtamertsd
_— S N° RIF-081
: : I1. UBICACION
‘ N ‘ Distrito: Echarate
e T 4 Provincia: La Convencion

X i\ Departamento: Cusco

Ill. FECHA DE DATOS
Imagen 1: 25 de agosto 2020
Imagen 2: 24 de setiembre 2020

Iv. AREATOTAL (3rea SIG)

Cicatriz de Incendio Forestal 376.402 ha
V. MAPA DE ECOSISTEMAS

Vegetacion Secundaria 374.707 ha

Bosque Montano de Yunga 1695 ha

Vil. FECHAS DE FOCOS DE CALOR
Desde: 01 de setiembre de 2020
Hasta: 17 de setiembre de 2020

Nota. Tomado de Reporte Cicatriz de Incendio Forestal RIF-081 (interno -

Composicion de Bandas: 12,8,4 de Sentinel-2), por la UFMS-DGIOFFS, 2021, SERFOR.
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Tomando en cuenta lo Gltimo, estudiar la superficie terrestre se vuelve una necesidad,
por ello se constituye el marco de estudio de la Teledeteccién. También llamado Sensado
Remoto, proveniente de la traduccion del término inglés: Remote Sensing. Se le denomina asi
a cualquier medio de observacion remota de la superficie terrestre. Inicialmente se aplico a las
fotografias aéreas, principal sensor en aquellos tiempos, también se tienen ahora sensores
digitales como las camaras aerotransportadas (aviones) o desde satélites. La teledeteccion
no solo cubre el tema de la adquisicion de la imagen, sino su posterior procesamiento e

interpretacion. (Chuvieco, 2016)

Los elementos de un sistema de teledeteccion son (Figura 2):

Fuente de energia (Source of energy)

Cubierta terrestre (Earth’s cover)

Sistema sensor (Remote sensing platform)

Sistema de recepcion (Receiving system)

Interpretacion (Visual interpretation - Digital processing)

Usuario final (End users)

En relaciéon a uno de los componentes principales de un sistema de teledeteccion, se
encuentra la fuente de energia. Los sensores captan la radiacion electromagnética proveniente

de este componente esencial.

De forma natural se tiene al Sol como fuente principal, y a los sensores que utilizan
dicha energia se les denomina de tipo pasivo, generando las denominadas imagenes Opticas. De
similar manera, se tienen sensores que incorporan su propia fuente de energia, denominados de

tipo activo, dando lugar a las iméagenes de tipo radar, entre otras.
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Figura 2
Componentes de un sistema de teledeteccion

Eo

Remote sensing ;
¢ Source of energy

platform

Atmosphere .-

Visual interpretation

End users

Digital processing

Nota. Tomado de lllustration of the main components associated with remote sensing
activities, por Chuvieco, 2016, Fundamentals of Satellite Remote Sensing - An Environmental

Approach - Second Edition.

A nivel de los anos, la teledeteccion ha evolucionado de la mano con el avance
tecnologico tanto a nivel hardware como software. En la actualidad, ya se poseen sensores
de plataforma espacial alrededor del planeta (satélites), aviones aerotransportados, drones o
UAYV (Sistemas de aeronaves no tripuladas). En la Figura 3 podemos apreciar el desarrollo de

estos sistemas.

Tomando conocimiento de lo anterior, y por medio de las ciencias, tenemos el espectro
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electromagnético, como una clasificacion de toda la energia radiante en funcion de la longitud
de onda o frecuencia. Se suelen establecer una serie de bandas en donde dicha radiacion
manifiesta un comportamiento similar. En la Figura 4 podemos apreciar el espectro y las bandas

mencionadas.

Figura 3
Historia de los sistemas de teledeteccion

Meteorological

: satellites Space
Airplanes shuttle
,\\ > % HR commercial
T e ERS-1 satellites
1900) 19so| ] 1970] | 1990 2010
é S 2
Space station
Pigeon camera Landsat 1 Landsat 4 Landsat-8
Balloon Space
program

Nota. Tomado de Historical development of remote sensing systems, por Chuvieco,
2016, Fundamentals of Satellite Remote Sensing - An Environmental Approach - Second

Edition.

Dentro de estas bandas las mas utilizadas para la observacion de la tierra son:

Espectro visible (Visible spectrum)

Infrarrojo cercano (Infrared Near)

Infrarrojo medio (Infrared Middle)

Infrarrojo térmico (Infrared Thermal)

Microondas (Microwaves)

Para el estudio se utilizaran sensores de plataforma espacial (satélites) de tipo pasivo.
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Figura 4
Espectro electromagnético
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Nota. Tomado de Major spectral bands within the electromagnetic spectrum, por
Chuvieco, 2016, Fundamentals of Satellite Remote Sensing - An Environmental Approach -
Second Edition.

2.2.2 Satélites de Observacion Terrestre

Como mencionamos en la seccion anterior, los sensores se clasifican de dos tipos:
pasivos y activos. Para realizar esta investigacion observaremos las imagenes Opticas
provenientes de los sensores pasivos. Dentro de este grupo se encuentran una gran variedad de
sensores: ASTER, MODIS, Landsat, Sentinel, Worldview, entre otros. De manera especifica

procesaremos imagenes provenientes de los sensores: Landsat-8 y Sentinel-2.

Después de mencionar los dos satélites con lo que se realizard la investigacion, es
necesario mencionar algunas caracteristicas principales que nos brindan la calidad del sensor,
los cuales son relevantes al momento de seleccionar el apropiado para una aplicacion en

particular:

= Resolucion espacial: es la distancia que corresponde a la unidad minima de informacion
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incluida en la imagen (pixel). Asi, a menor tamafio del pixel mayor serd la resolucion

espacial, lo que implica que el sensor obtendra mas detalle de los objetos.

Resolucion espectral: determina el nimero y ancho de las bandas espectrales que puede
diferenciar el sensor. Entre mayor sea esta resolucion se tendrd una mayor informacion

del comportamiento de una misma cobertura en diferentes bandas espectrales.

Resolucion radiométrica: nos indica la sensitividad del sensor, siendo la capacidad para
diferenciar pequenas variaciones en la radiancia espectral registrada. Es decir, la medida
en bits (Digitos Binarios), la gama de valores de brillo disponible, que corresponde con
el alcance méximo de niveles digitales (ND o DN); por ejemplo, una imagen con una
resolucion de 8 bits tiene 256 niveles de brillo. En una imagen cada pixel, asume una
cantidad de valores especifico, dependiendo de su resolucion radiométrica; viendo el
ejemplo anterior, una imagen de 8 bits, puede tomar valores desde 0 a 255 tonalidades de

gris. En la Tabla 2 podemos observar detalles de esta resolucion.

Resolucion temporal: nos referimos al tiempo por el cual se vuelve a visitar la misma
zona de la superficie terrestre. Este valor de tiempo nos permite obtener imagenes de la
misma region de la Tierra. Este valor estd relacionado con las caracteristicas propias del

sensor, tales como: altura, velocidad, etc.

Las imagenes satelitales también se pueden clasificar en:

Pancromaticas: son aquellas que disponen de una sola banda espectral, comunmente gran
parte del espectro visible, donde se obtiene una imagen que se representa en una escala

de grises (en blanco y negro).

Multiespectral: son aquellas que disponen de varias bandas, normalmente entre 3 a 20

bandas, no necesariamente contiguas. Mayormente cubren el espectro visible, infrarrojo,
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entre otras.

» Hiperespectrales: son aquellas que brindan un mayor numero de bandas (>20) y

normalmente contiguas.

Tabla 2
Resolucion radiométrica - Niveles Digitales
Numero Bits | Niveles de gris | ND - Minimo | ND - Maximo

8 256 0 255
9 512 0 511
10 1024 0 1023
11 2048 0 2047
12 4096 0 4095
13 8192 0 8191
14 16384 0 16383
15 32768 0 32767
16 65536 0 65535

Landsat-8

El programa Landsat es una serie de satélites de observacion de la Tierra liderado por
la NASA y el Servicio Geoldgico de los EEUU. En 1972, se lanz6 el Landsat-1, que dio inicio

a la obtencion de datos adquiridos de forma continua y remota desde el espacio.

A través de los anos se lanzaron las versiones: Landsat-2, Landsat-3, Landsat-4,
Landsat-5, Landsat-6. En 1999 fue lanzado el Landsat-7 y se mantiene ain operativo, pero
presenta problemas técnicos en su sensor principal. Debido a ello, en 2013 se lanz¢6 el Landsat-8
para suplir los problemas de la version 7, se encuentra operativo y los datos adquiridos nos
permiten monitorear la Tierra actualmente. También, es importante mencionar que en 2015 se

aprob¢ el desarrollo del Landsat-9 esperando a lanzarse en el 2023. (Chuvieco, 2016)

El Landsat-9 fue lanzado el 27 de setiembre del 2021, sin presentar contratiempos. El
satélite lleva sensores similares al Landsat-8 pero una version mejorada (OLI-2 y TIRS-2). El

satélite se desplazard a la orbita del Landsat-7 (con la finalidad de sustituirlo), el cual
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tiene combustible para operar hasta 2021, luego de dicha fecha serd puesto fuera de servicio.

En noviembre del 2021, se han obtenido las primeras iméagenes del Landsat-9. Los datos

brindados por el Landsat-9 estaran disponibles al publico a principios de 2022. (Fuente:

https://landsat.gsfc.nasa.gov/landsat-9).

En la Tabla 3 podemos observar las bandas espectrales de Landsat- 8 y 9.

Tabla 3
Bandas Espectrales de Landsat-8 y 9

Bandas Longitud de onda (micrometros) | Resolucion (m)
Banda 1 - Coastal aerosol 0.43-0.45 30
Banda 2 - Blue 0.45-0.51 30
Banda 3 - Green 0.53-0.59 30
Banda 4 - Red 0.64 - 0.67 30
Banda 5 - Near Infrared (NIR) 0.85-0.88 30
Banda 6 - SWIR 1 1.57-1.65 30
Banda 7 - SWIR 2 2.11-2.29 30
Banda 8 - Panchromatic 0.50 - 0.68 15
Banda 9 - Cirrus 1.36 - 1.38 30
Banda 10 - Thermal Infrared (TIRS) 1 10.6 -11.19 100
Banda 11 - Thermal Infrared (TIRS) 2 11.5-12.51 100

Nota. Tomado de What are the band designations for the Landsat satellites?, por USGS,

2021, Fuente: https://www.usgs.gov/faqs/what-are-band-designations-landsat-satellites.

Como podemos apreciar y se menciono anteriormente, la mision 9 mantiene los mismos

tipos de sensores que la mision 8 pero con tecnologia actualizada. Observamos en la Figura

5 que mantienen un similar espectro electromagnético en las bandas. En cuanto a las

caracteristicas de la mision 8, podemos mencionar:

Resolucion espacial: se aprecia en la Tabla 3.

Resolucion espectral: se aprecia en la Figura 5.

Resolucion radiométrica: las bandas se encuentran cuantizadas a 12 bits. (USGS, 2019)

Resolucion temporal: el ciclo de visita de cualquier zona de la Tierra es de 16 dias.
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(United States Geological Survey [USGS], 2019)

Figura§
Espectro Electromagneético de Landsat-8 y 9
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* MSS bands 1-4 were known as bands 4-7, respectively, on Landsats 1-3

Nota. Tomado de LANDSAT 9 BANDS - The Multispectral Scanner System (MSS), por

USGS, 2021, Fuente: https://landsat.gsfc.nasa.gov/satellites/landsat-9/landsat-9-bands.

Podemos adicionar, que el Landsat-9 se uni6 a su hermano el Landsat-8, y trabajando
en forma conjunta, ambos satélites recopilan imagenes que abarcan todo el planeta cada 8 dias,

disminuyendo la resolucion temporal de las misiones Landsat de 16 a 8 dias.
Sentinel-2

El programa Copernicus bajo la direccion de la Agencia Espacial Europea (ESA)
es el encargado de la observacion y monitorizacion de la Tierra, que analiza el planeta y
su medio ambiente en beneficio de los ciudadanos europeos. El programa liderado por la
Comisién Europea, proporciona datos de manera operacional y servicios de informacion de
forma gratuita sobre numerosas areas de aplicacion, gracias a una gran variedad de tecnologias,
que van desde los satélites en el espacio a los sistemas de medicion de tierra, mar y aire.

(Instituto Geografico Nacional, 2020)
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El programa se apoya en una familia de seis satélites Sentinel. A continuacion los

describimos en forma sucinta: (Instituto Geografico Nacional, 2020)

bosques, agricultura.

resolucion.

Sentinel-1: SAR (radar). Zonas con nubes, datos diurnos y nocturnos.

Sentinel-2: resoluciéon mediana/alta, tipo Optico. Aplicaciones terrestres: urbanas,

Sentinel-3 y 6: océanos y servicios terrestres a escala global, altimetria oceédnica de alta

Sentinel-4 y 5: composicidon atmosférica, con Orbita geoestacionaria (S-4) y polar (S-5).

De acuerdo a lo informado, en este estudio se utilizardn las imdgenes provenientes de

los satélites: Sentinel-2A y Sentinel-2B. Son dos sensores con 6Orbita polar con desfase de 180

grados entre ellos. Debido a estas caracteristicas el tiempo de revisita de una zona del planeta

es de 5 dias. (European Space Agency [ESA], 2015).

En la Tabla 4 podemos observar las bandas espectrales del Sentinel-2.

Tabla 4
Bandas Espectrales de Sentinel-2

Bandas Longitud de onda central (um) | Resolucion (m)
Banda 1 - coastal aerosol 0.443 60
Banda 2 - azul 0.490 10
Banda 3 - verde 0.560 10
Banda 4 - rojo 0.665 10
Banda 5 - Vegetation Red Edge 0.705 20
Banda 6 - Vegetation Red Edge 0.740 20
Banda 7 - Vegetation Red Edge 0.783 20
Banda 8 - NIR 0.842 10
Banda 8A - Vegetation Red Edge 0.865 20
Banda 9 - Vapor de agua 0.945 60
Banda 10 - SWIR - cirrus 1.375 60
Banda 11 - SWIR 1.610 20
Banda 12 - SWIR 2.190 20

Nota. Tomado de Bandas de los satélites Sentinel-2, por Instituto Geografico Nacional,
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2020, El Programa Copernicus para la monitorizacién del territorio y los Objetivos del

Desarrollo Sostenible.

En cuanto a las caracteristicas de la mision Sentinel-2, podemos mencionar:

Resolucion espacial: se aprecia en la Tabla 4.

Resolucion espectral: se aprecia en la Figura 6.

Resolucion radiométrica: las bandas se encuentran cuantizadas a 12 bits. (ESA, 2015)

Resolucion temporal: el ciclo de repeticion de visita de cualquier zona de la Tierra es de

5 dias. (ESA, 2015)

En la Figura 6 se observa el espectro electromagnético de la mision Sentinel-2.

Figura 6
Espectro Electromagnético de Sentinel-2, Landsat-7,8
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Nota. Tomado de Comparison of Landsat 7 and 8 bands with Sentinel-2, por USGS,

2021, Fuente: https://www.usgs.gov/media/images/comparison-landsat-7-and-8-bands-sentinel-2.

Como se puede apreciar, las bandas espectrales de los satélites Landsat-7, Landsat-8
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son en la mayoria de rangos similares de la mision Sentinel-2. Lo cual permite un andlisis
complementario entre dichos sensores. Asimismo, el Landsat-9 al ser hermano del Landsat-8,
sus imagenes podran utilizarse en forma conjunta con Sentinel-2. Las bandas del Landsat-8 en
donde pueden utilizarse en forma conjunta son: B2, B3, B4, B5 (B8 o0 B8A en S-2), B6 (B11
en S-2), B7 (B12 en S-2), B9 (B10 en S-2). De este trabajo conjunto entre ambas plataformas
(Landsat-8 y Sentinel-2) se obtendrd una vision mas completa de la Tierra, y de acuerdo a la
orbita de los mismos se tendra observaciones de cualquier lugar del planeta cada dos dias de
manera aproximada.
2.3 Machine Learning

Una primera definicién de Aprendizaje Automatico (Machine Learning - ML, en el
idioma inglés) fue introducida en 1959 por Arthur Samuel, uno de los pioneros de la
inteligencia artificial. Esta definicion indica que el aprendizaje automatico es una rama de la
inteligencia artificial cuyo fin es dotar a una maquina, a través de algoritmos, la capacidad de
entrenar y aprender en base a datos, sin ser explicitamente programada, imitando la capacidad
que tienen las personas de aprender mediante ejemplos sin recurrir a formulas ni reglas
entre las variables y posibilitando al término del entrenamiento un modelo que permite la
generalizacion; es decir, la obtencion de resultados en nuevas situaciones no conocidas durante
el aprendizaje. Este comportamiento es muy importante porque permite resolver situaciones en
donde no existe o es muy dificil encontrar una férmula que facilite una respuesta exacta a partir
del conocimiento de ciertas variables. De esta manera el modelo podra, por ejemplo, reconocer
y clasificar nuevas imagenes si se ha “entrenado” en un conjunto de casos o ejemplos para los
cuales se han presentado determinadas caracteristicas y la imagen correspondiente. Surge, de
esta manera, el aprendizaje automatico como una ciencia de los algoritmos que brinda a las

maquinas la capacidad de aprender para resolver problemas que a “mano” son imposibles de



27

ejecutar. (Véliz, 2018)

De acuerdo a la Figura 7, el aprendizaje automatico comprende una serie de técnicas
con la finalidad de obtener un modelo a partir del aprendizaje en un conjunto de datos, sin que

medie la intervencion de las personas. (Véliz, 2018)

Figura 7
Procesos del Aprendizaje Automatico

Datos para l Aprendizaje
entrenar | Automético

Modelo

Nota. Tomado de Aprendizaje automdtico, por Veliz, 2018, Aprendizaje Automatico -

Analisis para la mineria de datos y Big Data.
Los problemas a resolver son mayormente de dos tipos:

= Regresion: calcular un valor numérico.
= Clasificacion: predecir o seleccionar una categoria como salida.
Desde que la tarea principal es seleccionar un algoritmo de aprendizaje y entrenar con

un conjunto de datos, las dos ideas que pueden salir equivocadas son: mal algoritmo o data

erronea. Podemos mencionar algunos ejemplos de data errada:

Insuficiente cantidad de datos de entrenamiento

Datos de entrenamiento no representativa

Datos de pobre calidad

Datos irrelevantes

Sobreajuste de los datos de entrenamiento: el modelo se desempeia bien en los datos de
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entrenamiento, pero no generaliza correctamente.

» Subajuste de los datos de entrenamiento: lo opuesto al sobreajuste, el modelo es muy

simple para aprender desde los datos.

El Ginico camino para conocer que un modelo generaliza bien en nuevos casos es
actualmente probarlo en casos no entrenados. Un camino para realizar ello es desplegar el
modelo en produccion y monitorear como se desempefia. Esto trabaja bien, pero si el modelo

genera resultados erroneos, los usuarios se quejaran, siendo no la mejor idea.

La mejor opcidn es dividir los datos dentro de dos conjuntos: entrenamiento y prueba.
Como estos nombres implican, se entrenard el modelo en el conjunto de entrenamiento, y se
probaré usando el conjunto de prueba. La tasa de error en nuevos casos se denomina error de
generalizacion, y por evaluando tu modelo en el conjunto de prueba, se obtendrd una estimacion
de este error. Este valor nos indica que tan bien tu modelo se desempefiara en instancias que
nunca ha visto. (Géron, 2019)
2.4 Deep Learning

Se estd considerando la Inteligencia Artificial como la nueva revolucion industrial,
muchos lo denominan la industria 4.0. Lo que mueve ello es el Deep Learning. Los sistemas
informaticos actuales ya traducen textos en cualquier idioma, responden automaticamente
correos electronicos o crean noticias falsas que abundan a nivel mundial. Todo esto es
producido por la inteligencia artificial que se denomina Deep Learning - DL (traducido como
Aprendizaje Profundo). El término Deep Learning agrupa una serie de técnicas de aprendizaje
automatico (ML) que se basan en modelos de redes neuronales y cuya aplicacion se observa en

multitud de usos a nivel mundial. (Torres, 2020).

En la Figura 8 podemos apreciar la relacion en forma gréafica de: Inteligencia Artificial,
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Machine Learning y Deep Learning.

Figura 8
Deep Learning, parte de Machine Learning, y a su vez de la Inteligencia Artificial
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El auge del Deep Learning, se inicia aproximadamente en el 2012 de la mano de las
mejoras computacionales con la aparicion de los CPUs. A esto se suma la aparicion de los GPU
(Graphic Processing Unit) creados inicialmente para los videojuegos. El aprendizaje profundo
requiere gran capacidad de procesamiento la cual comenzo6 a facilitarse por el sistema de
procesamiento en paralelo de los GPU. Resultando estos mas eficientes que los CPU para

determinados algoritmos.

Sumado a esto se suma una era de gran generacion de datos, denominada Big Data,
debido a que todos estos son registrados y se encuentran al alcance de los investigadores
para el entrenamiento de redes neuronales. Con el pasar de los afios y de los diversos avances
tecnologicos, asi como su aplicacion en diversos sectores de la industria y del quehacer humano,

se puede encontrar gran cantidad de modelos preentrenados y que pueden reutilizarse.

Siendo las redes neuronales uno de los algoritmos de Machine Learning, son utilizados
para el mismo fin, pero presentan un rendimiento mayor que otros algoritmos. Una de sus

principales diferencias es su mayor capacidad de abstraccion. Los algoritmos de Deep Learning
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tienen la capacidad de realizar una abstraccion semejante a propia cuenta, sin necesidad de un
disefio previo. Ello nos indica que el Deep Learning no solo es capaz de aprender, sino también

encontrar un significado entre los datos.

En la Figura 9 podemos apreciar ejemplos de Deep Learning: redes neuronales de una

0 mas capas.

Figura 9
Deep Learning - red neuronal de una o mas capas ocultas (hidden)

Simple Neural Network Deep Learning Neural Network

@ Input Layer () Hidden Layer @ Output Layer

Nota. Fuente: https://www.ackstorm.com/deep-learning-clasificacion-imagenes/.

El nimero de investigaciones en Deep Learning crece cada vez, esto debido a
su capacidad de adaptacion. De similar manera se aplica a tareas de regresion como de
clasificacion. Se utilizan en sectores como: transporte, medicina, agricultura, aeroespacial,
defensa, automatizacion industrial, electronica y en procesamiento de iméagenes para
reconocimiento de objetos o patrones. En la actualidad, hay dos grandes areas de investigacion:
Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP - Natural Language Processing) y Vision por

Computador (CV - Computer Vision).
Redes Neuronales Artificiales

Como ya mencionamos, es un caso especial de Machine Learning, que en cierta manera


http://www.ackstorm.com/deep-learning-clasificacion-imagenes/

31

son un intento de imitar la actividad en capas de neuronas en la neocorteza, que es la parte del
cerebro humano donde ocurre el pensamiento. Estas redes neuronales aprenden estructuras
jerarquicas y niveles de representacion y abstraccion, para comprender los patrones de datos

que provienen de varios tipos de fuentes, como imagenes, videos, sonido o texto. (Torres, 2020)

El perceptron es la unidad bésica de una red neuronal. Varios de ellos forman una red
neuronal. Cada unidad esta conformada por varias entradas y una tnica salida. La salida como
se aprecia en la Figura 10, es una sumatoria de las entradas ponderadas adicionando un sesgo
o bias de la neurona (también ponderada) a la cual se le aplica una funcion de activacion. La

variacion de los pesos para obtener la salida deseada es el resultado del proceso de aprendizaje.

Figura 10
Perceptron
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Nota. Fuente: https://es.wikipedia.org/wiki/Perceptron.

Una de sus caracteristicas principales es la arquitectura. A mayor complejidad en la
arquitectura de la red, el coste computacional aumenta y el nivel de abstraccion crece. En este
punto, se puede considerar que no existe una arquitectura mejor que otra, todo dependera del

tipo de problema que se requiere solucionar. La arquitectura se encuentra definida por:
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el nimero de capas, nimero de neuronas por capa, y sus conexiones. En una red totalmente
conectada, todas las neuronas de la capa predecesora tienen una conexion para cada neurona de

la capa siguiente.

Capa de entrada: es una capa tnica de la red, y por donde se ingresan las caracteristicas

de los datos (una neurona por cada caracteristica).

Capa oculta: no se tiene un numero definido de capas y neuronas. Son aquellas que
procesan los datos y brindan una salida esperada. En Deep Learning, existe una gran cantidad

de capas ocultas como ya se menciond anteriormente.

Capa de salida: es aquella que brinda la salida esperada, donde se tiene una neurona por

cada clase que tenga la salida.

Si volvemos a observar la Figura 9, en la imagen del lado izquierdo apreciamos una red
neuronal con tres capas. Una capa de entrada con 5 neuronas, una capa oculta con 6 neuronas,
y una capa de salida con 4 neuronas. Asimismo, se encuentra totalmente conectada. Mientras,
que en el lado derecho podemos observar una red neuronal pero més profunda: 4 capas ocultas,
donde cada una tiene 6 neuronas, lo cual es solo por el ejemplo, ya que no necesariamente la

cantidad de neuronas tienen que ser iguales.

Las principales clases de redes neuronales son: (Torres, 2020)

= Perceptron multicapa - (MLP - Multi-layer Perceptron): similar a la imagen del lado

derecho de la Figura 9.

= Redes Neuronales Convolucionales - (CNN - Convolutional Neural Networks): es una
red con varios tipos de capas especiales, como lo veremos en la seccidon siguiente.
En la actualidad es muy utilizada en la industria y de manera especial en: Vision por

Computador.
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s Redes Neuronales Concurrentes (RNN - Recurrent Neural Networks): este tipo de red
contiene un estado interno (memoria) que se crea con los datos vistos por la red. Debido
a ello son buenas candidatas para utilizarse con datos secuenciales, como texto o series

de tiempo.

En la actualidad, con el aumento de la disponibilidad de datos y del poder
computacional debido a la utilizacion de los GPU, se pueden procesar grandes redes neuronales
con docenas de capas y millones de parametros (pesos), obteniendo resultados cada vez
mas precisos. De esta manera, logrando algoritmos Optimos en tareas como: clasificacion de

imagenes, deteccion de objetos y segmentacion semantica.

El aprendizaje profundo o Deep Learning esta siendo utilizado con mayor frecuencia en
el tema de Teledeteccion o Sensado Remoto, principalmente por la disponibilidad de grandes
cantidades de datos, como imégenes de satélite provistas por las misiones Landsat y Sentinel,
asimismo, por el buen rendimiento de algoritmos basados en CNN obteniendo resultados
optimos en clasificacion de cultivos, segmentacion semantica, deteccion y reconocimiento de
objetos, entre otras. (Firigato, 2021)

2.5 Redes Neuronales Convolucionales

2.5.1 Introduccion

Como se menciono en la seccidn anterior, las CNN son usadas intensivamente en tareas
de Vision por Computador. En esta seccion explicaremos con un mayor detalle estas redes con

el fin de comprender sus caracteristicas.

Una red neuronal convolucional (CNN) es un caso concreto de redes neuronales que
fueron usadas a finales de los 90 pero en los tltimos afios se han popularizado enormemente al
conseguir resultados muy buenos en el reconocimiento de imagen, impactando de manera

profunda en el drea de vision por computador. Estas son muy similares a las redes neuronales
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artificiales ya que estan formadas por neuronas que tienen pardmetros en forma de pesos y
sesgos que se pueden aprender. Pero un rasgo diferencial de las CNN es que hacen la suposicion
explicita de que las entradas son imagenes, lo que nos permite codificar ciertas propiedades en

la arquitectura para reconocer elementos concretos en las iméagenes. (Torres, 2020)

Para hacernos una idea intuitiva sobre coémo funcionan estas redes neuronales,
pensemos en cOmo nosotros reconocemos las cosas. Por ejemplo, si vemos una cara, la
reconocemos porque tiene orejas, 0jos, nariz, cabello, etc. Entonces, para decidir si algo es una
cara, lo hacemos como si tuviéramos unas casillas mentales de verificacion de las caracteristicas
que vamos marcando. Algunas veces una cara puede no tener una oreja por estar cubierta por el
cabello, pero igualmente la clasificamos como cara porque vemos los 0jos, la nariz y la boca. En
este caso, podemos ver a una red neuronal convolucional como un clasificador, que predice una
probabilidad de que la imagen de entrada sea una cara o no. Pero, en realidad, antes de poder
clasificar debemos saber como es una oreja o una nariz para saber si estdn en una imagen; es
decir, previamente debemos identificar lineas, bordes, texturas o formas que sean similares a
las que contienen las orejas o narices que hemos visto antes. Esto es lo que las capas de una red
neuronal convolucional tienen encomendado hacer. Pero identificar estos elementos no es
suficiente para poder decir que una imagen es una cara. Ademas, debemos poder identificar
como las partes de una cara se encuentran colocadas entre si, tamafios relativos, etc. De lo
contrario, la cara no se pareceria a lo que estamos acostumbrados. Es decir, una cara esta
formada por una boca, una nariz y dos ojos, pero la disposicion entre ellos es importante, ya que
si la misma no es la adecuada —por ejemplo, si la nariz se encuentra por debajo de la boca—
no podemos considerar la imagen como una cara, a pesar de contener todos los elementos que

conforman una cara. (Torres, 2020)

Podemos ver una idea de lo comentado en la Figura 11. Lo que se quiere expresar
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es que cada capa de una CNN va aprendiendo diferentes niveles de abstraccion. Una
primera capa CNN va aprendiendo elementos béasicos como aristas, y una segunda aprende
patrones compuestos de elementos basicos aprendidos en la capa anterior. Y de esta manera,

sucesivamente, en cada capa hasta ir aprendiendo patrones mas complejos.

Figura 11
Aprendizaje de una CNN
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Nota. Tomado de Aprendizaje de una CNN, por Torres, 2020, Python Deep Learning -

Introduccion practica con Keras y TensorFlow 2.

La CNN nos ayuda a procesar datos que presentan una tipologia similar a una
cuadricula. Por ejemplo, en datos de series de tiempo, puede darse como una cuadricula 1-D
tomando muestras a intervalos de tiempo regulares, y en datos de iméagenes, se puede considerar
como una cuadricula 2-D de pixeles. También, se le puede denominar como ConvNet para

referirse a ellas.

Las CNN tienen un mejor desempefio sobre imagenes del mundo real en comparacion
con las clasicas Redes Neuronales Artificiales (RNA) como los MLP, y esto se debe a que ellas
como mencionamos en parrafos anteriores diferencian patrones de datos multidimensionales.

Las CNN organizan sus neuronas en tres dimensiones: ancho, altura, y profundidad. Cada capa
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transforma su volumen de entrada 3D en un volumen de neuronas de salida 3D utilizando
funciones de activacion. Como vemos en la Figura 12 , la capa de entrada roja contiene la
imagen, por dicha razon su ancho y alto son las primeras dos dimensiones de la imagen, y la

profundidad seria la tercera, debido a los canales en rojo, verde y azul de la imagen. (Chicchén,

2018)

Figura 12

Esquema de una CNN
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Nota. Tomado de Esquema de una red neuronal artificial y modelo de una neurona, por
Chicchon, 2018, Fusion de Datos para Segmentacion Semantica en Aplicaciones Urbanas de
Teledeteccion Aérea usando Algoritmos de Aprendizaje Profundo.

2.5.2 Componentes

Ahora que hemos revisado como clasifican las imagenes las CNN, veremos un ejemplo
de reconocimiento de digitos del conjunto de datos MNIST, e introduciremos las dos capas que
definen las CNN, que se pueden delinear como grupo de neuronas especializadas en dos

operaciones: convolucion y pooling. (Torres, 2020)

Operacion de Convolucion

La diferencia fundamental entre una capa densamente o totalmente conectada y una

capa especializada en la operacion de convolucion, que llamaremos capa convolucional, es
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que la capa densa aprende patrones globales en su espacio global de entrada, mientras que
la capa convolucional aprende patrones locales dentro de la imagen en pequefias ventanas
de dos dimensiones. De manera intuitiva, podriamos decir que el propdsito principal de una
capa convolucional es detectar caracteristicas o rasgos visuales en las imagenes, como aristas,
lineas, gotas de color, etc. Esta es una propiedad muy interesante porque una vez aprendida una
caracteristica en un punto concreto de la imagen, la puede reconocer después en cualquier parte
de la misma. En cambio, una red neuronal densamente conectada tiene que aprender el patron

nuevamente si este aparece en una nueva localizacion de la imagen.

Otra caracteristica importante es que las capas convolucionales pueden aprender
jerarquias espaciales de patrones, preservando asi relaciones espaciales, como hemos visto en
el ejemplo intuitivo de la Figura 12. Esto permite que las redes neuronales convolucionales

aprendan eficientemente conceptos visuales cada vez mas complejos y abstractos.

En general, las capas convolucionales operan sobre tensores 3D, llamados mapas de
caracteristicas (feature maps en inglés), con dos ejes espaciales de altura y anchura (height y
width), ademas de un eje de canal (channels) también llamado profundidad (depth). Para una
imagen de color RGB, la dimension del eje depth es 3, pues la imagen tiene tres canales: rojo,
verde y azul (red, green y blue). Para una imagen en blanco y negro, como es el caso de los

digitos MNIST, la dimension del eje depth es 1 (nivel de gris). (Torres, 2020)

En el caso de los digitos MNIST, como entrada en nuestra red neuronal podemos pensar
en un espacio de neuronas de dos dimensiones 28%28, que transformaremos en un tensor 3D
(height = 28, width = 28, depth = 1), aunque la tercera dimension en este caso sea de tamafio
1. Una primera capa de neuronas ocultas conectadas a las neuronas de la capa de entrada que
hemos comentado realizara las operaciones convolucionales que acabamos de describir. Pero,

como hemos avanzado, no se conectan todas las neuronas de entrada con todas las neuronas
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de este primer nivel de neuronas ocultas (como en el caso de las redes neuronales densamente
conectadas); solo se hace por pequenas zonas localizadas del espacio de las neuronas de entrada

que almacenan los pixeles de la imagen. Lo podemos observar en la Figura 13.

Figura 13
Conexion de neurona de capa oculta con capa de entrada
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$3332

09808 | d

Nota. Tomado de Conexion de neurona de capa oculta con capa de entrada, por Torres,

2020, Python Deep Learning - Introduccion practica con Keras y TensorFlow 2.

Como podemos apreciar en el ejemplo, cada neurona de la capa oculta sera conectada a
una pequefia region de 5x5 neuronas (es decir, 25 neuronas) de la capa de entrada (de 28x28).
Intuitivamente, se puede pensar en una ventana del tamafio de 5x5 que va recorriendo toda la
capa de 28%28 que contiene la imagen. Esta ventana va deslizandose a lo largo de toda la capa
de neuronas. Por cada posicion de la ventana hay una neurona en la capa oculta que procesa
esta informacion. La ventana empieza en la esquina superior izquierda de la imagen, y esto le

da la informacion necesaria a la primera neurona de la capa oculta; ver Figura 14.

A continuacion, la ventana se desliza una posicion hacia la derecha para «conectar» las
5%5 neuronas de la capa de entrada incluidas en esta ventana con la segunda neurona de la capa
oculta. Y asi, sucesivamente, va recorriendo todo el espacio de la capa de entrada, de izquierda
a derecha y de arriba abajo. Analizando un poco el ejemplo concreto que hemos propuesto,

observemos que si tenemos una entrada de 28x28 pixeles y una ventana de 5x5, nos define un
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espacio de 24x24 neuronas en la primera capa oculta, debido a que la ventana solo se puede
desplazar 23 neuronas hacia la derecha y 23 hacia abajo antes de chocar con el lado derecho (o

inferior) de la imagen de entrada.

Figura 14
Entrada de 28x28 con ventana de 5x5 que genera una salida de 24x24 neuronas en la capa
oculta
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5
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Capa de entrada

Nota. Tomado de Entrada de 28x28 con ventana de 5x5 que genera una salida de 24x24
neuronas en la capa oculta, por Torres, 2020, Python Deep Learning - Introduccion préctica

con Keras y TensorFlow 2.

Para «conectar» cada neurona de la capa oculta con las 25 neuronas que le corresponden
de la capa de entrada usaremos un valor de sesgo b y una matriz de pesos W de tamafio 5x5,
que llamaremos filtro (o kernel y filter en inglés). El valor de cada punto de la capa oculta
corresponde al producto escalar entre el filtro y el conjunto de 25 neuronas (5x5) de la capa de
entrada. Ahora bien, lo particular y muy importante de las redes convolucionales es que se usa
el mismo filtro (la misma matriz W de pesos y el mismo sesgo b) para todas las neuronas de la
capa oculta: en nuestro caso para las 24 x 24 neuronas (576 neuronas en total) de la primera

capa oculta. Se puede comprobar que esta forma de compartir reduce drasticamente el nimero
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de pardmetros que tendria una red neuronal si no la hiciéramos: pasa de 14400 pardmetros que

tendrian que ser ajustados (5x5%24%24) a 25(5%5) = 625 pardmetros mas los sesgos b.

Finalmente, la convoluciéon es el proceso matematico sobre una matriz de entrada
por otra que llamamos filtro. Pero un filtro definido por una matriz 'y un sesgo b solo permiten
detectar una caracteristica concreta en una imagen. Por tanto, para poder realizar el
reconocimiento de imagenes se propone usar varios filtros a la vez, uno para cada caracteristica
que queramos detectar. Por eso una capa convolucional completa en una red neuronal
convolucional incluye varios filtros. Una manera habitual de representar visualmente esta capa
convolucional es la que se muestra en la Figura 15, donde se visualiza que la capa

convolucional esta compuesta por varios filtros.

Figura 15
Capa CNN compuesta por varios filtros
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Nota. Tomado de Capa CNN compuesta por varios filtros, por Torres, 2020, Python

Deep Learning - Introduccion practica con Keras y TensorFlow 2.

En nuestro ejemplo proponemos 32 filtros, donde cada filtro se define con una matriz
W de pesos compartida de 5x5 y un sesgo b. En este ejemplo, la primera capa convolucional

recibe un tensor de entrada de tamafio (28, 28, 1) y genera una salida de tamano (24, 24, 32),
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un tensor 3D que contiene las 32 salidas de 24x24 pixeles resultado de computar los 32 filtros

sobre la entrada.
Operacion de Pooling

Adicionalmente de las capas convolucionales que acabamos de describir, las redes
neuronales convolucionales acompafian a la capa de convolucion con unas capas de pooling
—que podriamos traducir por agrupacion—, que suelen ser aplicadas inmediatamente después
de las capas convolucionales. Una primera aproximacion para entender para qué sirven estas
capas es considerar que las capas de pooling hacen una simplificacion de la informacion
recogida por la capa convolucional y crean una version condensada de la informacidn contenida
en esta capa. En nuestro ejemplo de digitos MNIST, vamos a escoger una ventana de 2x2 sobre

la capa convolucional y sintetizar la informacion en la capa de pooling; ver Figura 16.

Figura 16
Capa Pooling construida desde una ventana 2x2 que se aplica a una capa CNN de 24x24
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Nota. Tomado de Capa Pooling construida desde una ventana 2x2 que se aplica a una
capa CNN de 24x24, por Torres, 2020, Python Deep Learning - Introduccion practica con Keras

y TensorFlow 2.

Hay varias maneras de condensar la informacidn, pero una habitual y que usaremos en
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nuestro ejemplo es la conocida como max-pooling. Como valor, se queda con el valor maximo
de los datos en la ventana de entrada de 2x2 que, en nuestro caso, ha sido «dividido» en 12x12
ventanas la capa de pooling. En este caso, se divide por 4 el tamafio de la salida de la capa
de pooling en relacion a la capa convolucional donde se aplica el pooling, y queda con tamafio
de 12x12. También se puede utilizar average-pooling en lugar de max-pooling, donde cada
grupo de puntos de entrada se transforma en el valor promedio del grupo de puntos, en vez de su
valor maximo. Pero, en general, el maxpooling tiende a funcionar muy bien. Es interesante
remarcar que con la transformacion de pooling mantenemos la relacion espacial. Para verlo
visualmente, cogemos el siguiente ejemplo de una matriz de 12x12 donde tenemos
representado un 7 (imaginemos que los pixeles por los que pasamos por encima contienen un 1
y el resto 0; no lo hemos afiadido al dibujo para simplificar su visualizacion). Esto se representa
visualmente en la Figura 17.

Figura 17
Transformacion de pooling mantiene la proporcion inicial
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Nota. Tomado de Transformacion de pooling mantiene la proporcion inicial, por Torres,

2020, Python Deep Learning - Introduccion practica con Keras y TensorFlow 2.

Si aplicamos una operacion de max-pooling con una ventana de 2x2 (lo representamos
en la matriz central que divide el espacio en un mosaico con regiones del tamafio de la ventana),
obtenemos una matriz de 6x6 donde se mantiene una representacion que nos recuerda sin

ninguna duda al nimero 7 (lo podemos ver en la imagen de la derecha, donde hemos marcado
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en blanco los ceros y en negro los puntos con valor 1).

Como hemos mencionado anteriormente, la capa convolucional alberga mas de un filtro
y, por tanto, como aplicamos el max-pooling a cada uno de estos filtros separadamente, la capa
de pooling contendra tantos filtros de pooling como filtros convolucionales habia, tal como se

representa en la Figura 18.

Figura 18
Capa CNN y pooling
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Nota. Tomado de Capa CNN y pooling, por Torres, 2020, Python Deep Learning -

Introduccién practica con Keras y TensorFlow 2.

Dado que teniamos un espacio de 24x24 neuronas en cada filtro convolucional, después
de hacer el pooling tenemos 12x12 neuronas, que corresponden a las 12x12 regiones de tamafio
2x2 que aparecen al dividir el espacio de neuronas del espacio del filtro de la capa convolucional

y este por los 32 filtros convolucionales.
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2.6 Segmentacion Semantica
2.6.1 Introduccion

La segmentacion semantica es un tipo de segmentacion de imagen. Este tipo se entiende
como la clasificacion a nivel de pixel de una imagen, o de un grupo reducido de pixeles, segiin
una cierta categoria, pudiendo pertenecer a un objeto o a una parte de este. Por ejemplo, tronco

y hojas de un arbol son categorias diferentes del mismo objeto. (Pajares et al., 2021)

La resolucion de problemas por segmentacion es una extension del problema de
deteccion de objetos. La segmentacién es muy util en aplicaciones para el entendimiento
de imagenes médicas y de satélite. Es la tarea de predecir pixeles por etiquetas. En la
Figura 19 vemos un ejemplo de una imagen y su correspondiente segmentacion semantica.

(Shanmugamani, 2018)

Como se observa en la Figura 19, apreciamos una imagen de entrada que es predicha
con etiquetas para cada pixel. Las etiquetas o clases son: el cielo (sky), mar (sea), persona
(person), montafia (mountain), y puente (bridge). Antes que asignar una etiqueta a toda la
imagen, estas son asignadas a cada pixel. La segmentacion semdantica etiqueta los pixeles de
forma independiente. Se aprecia que no todas las personas se distinguen. Todas las personas de

la imagen son etiquetadas de la misma manera.

Para diferenciar lo tltimo vemos en la Figura 20, el mismo ejemplo anterior donde cada

instancia de una misma etiqueta se distingue (persona).

La tarea de segmentar cada instancia con etiquetado a nivel de pixel es llamada:
segmentacion de instancia. Este tipo de segmentacion también se puede considerar como
una extension de la deteccion de objetos con etiquetas a nivel de pixel. Las aplicaciones de

ambos tipos de segmentacion: semantica e instancia, son muchas. En este estudio veremos la
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aplicacion de la segmentacion semantica para la comprension de las imagenes satelitales.

Figura 19
Imagen y su segmentacion semdantica

Nota. Tomado de Imagen y su segmentacion semantica, por Shanmugamani, 2018, Deep

Learning for Computer Vision.

Comprender la Tierra a partir de imagenes satelitales

Las imagenes satelitales como se menciond anteriormente han aumentado en los
ultimos afos. Se tiene satélites tanto de acceso libre y sin costo, asi como de tipo comercial.
Las imagenes capturadas por satélites nos brindan una vista de alta resolucion de la superficie

terrestre. Analizando las mismas podemos entender varios aspectos de la Tierra como:

» Medicidn del nivel de infraestructura construida relacionado al crecimiento econémico
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Medicién de tanques de combustible

Planificacion y organizacion del trafico

Calculo de la deforestacion y sus efectos

Ayudando a la preservacion de la vida silvestre contabilizando los animales y rastreando

sus movimientos

Descubriendo sitios arqueoldgicos

= Mapeo de regiones dafiadas debido a desastres naturales

Figura 20
Segmentacion de instancia

Nota. Tomado de Segmentacion de instancia, por Shanmugamani, 2018, Deep Learning

for Computer Vision.

Hay maés aplicaciones posibles, para la mayoria de ellas la solucion inicia con la
segmentacion de estas imagenes. Este estudio trata sobre la segmentaciéon semdantica de
imagenes satelitales para el mapeo o delimitacion de areas o superficies quemadas por incendios

forestales.
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2.6.2 Arquitecturas

Un enfoque de ventana deslizante puede ser aplicado a nivel del pixel para
segmentacion. Este enfoque de ventana deslizante toma una imagen y divide la misma en
pequetias secciones. Cada seccion de la imagen es clasificada por una etiqueta. Este enfoque
es ineficiente y costoso debido a que no reusa las caracteristicas compartidas entre secciones
superpuestas. A continuacion, describiremos dos modelos de segmentacion semdantica en

imagenes mediante las CNN que aplicaremos en este estudio.

Codificador - Decodificador (Autoencoder)

Un esquema general de segmentacion semantica es una estructura codificador
- decodificador (Encoder-Decoder), denominado Autoencoder. El planteamiento adaptada
a la segmentacion semantica, consiste en construir una secuencia de capas convolucionales que
realizan un submuestreo (contraccion) y sobremuestreo (expansion) (downsampling-
upsampling) y en este orden, de forma de que en primer lugar se reducen las resoluciones
espaciales progresivamente , (HxW), (H/2xW/2), (H/4xW/4) hasta un determinado nivel
(H/8xW/8) mediante operaciones de convolucion y pooling, para luego incrementar las
resoluciones en el orden inverso por medio de operaciones de deconvolucion y unpooling. En
la parte de submuestreo se capturan principalmente las caracteristicas discriminativas a traveés
de los correspondientes mapas de caracteristicas para luego llegar a la prediccion semantica a
resolucion completa. En cada uno de esos niveles aparecen mapas de caracteristicas con un
nimero determinado de filtros (A, B, C). En definitiva, se trata de un planteamiento multiescala
que codifica la informacion contextual a través de una serie de filtros u operaciones de pooling,
mientras que las capas posteriores capturan caracteristicas mas finas tales como detalles y
bordes existentes en los objetos. En la Figura 21 observamos una estructura tipica de un

autoencoder, con una imagen de entrada y salida de la misma
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resolucion. Ademas, en este caso, ambas imagenes son diferentes y se necesita un conjunto de
datos etiquetados (ya que durante el entrenamiento la salida de la red se compara con la imagen

segmentada verdadera disponible). (Pajares et al., 2021)

Figura 21
Red Autoencoder
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Nota. Tomado de Esquema general Codificador-Decodificador, por Pajares, 2021,

Aprendizaje Profundo.

UNET

Este modelo fue propuesto en 2015, para imdgenes microscopicas bioldgicas, es en
realidad una extension del encoder-decoder (Autoencoder). La red se compone de las dos
tipicas partes de submuestreo y sobremuestreo, tal y como lo vemos en la Figura 22. Una
modificacién importante en relacion con las arquitecturas anteriores se da en la parte de
sobremuestreo o expansion donde aparecen una serie de operaciones y mapas de caracteristicas
intermedios, que permiten la propagacion de informacion contextual de la imagen hasta las
capas de mayor resolucion. Como consecuencia, la ruta expansiva es mas o menos simétrica a
la ruta de contraccién y produce una arquitectura de U. La red carece de capas completamente

conectadas y solo usa la parte valida de cada convolucidn, es decir, solo la parte del mapa de
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segmentacion que contiene los pixeles para los cuales el contexto completo estd disponible en

la imagen de entrada. (Pajares et al., 2021)

Figura 22
Red Unet
input
;0 output
una&g ~ *1* segmentation
map
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= conv 3x3, RelU
copy and crop
# max pool 2x2
$ up-conv 2x2

= conv 1x1

Nota. Tomado de Architecture of the Unet model, por Shanmugamani, 2018, Deep

Learning for Computer Vision.

De forma mas concreta, la ruta de contraccion sigue la arquitectura tipica de una red

convolucional. Consiste en la aplicacion repetida de dos convoluciones de dimensiones 3x3,

sin padding, cada una seguida de una ReLU (funcion de activacion) y una operacion de pooling

(maximo) de dimension 2x2 con desplazamiento (stride) de paso 2 para disminuir la resolucion.

En cada paso de reduccion se duplica el nimero de mapas de caracteristicas. Cada paso en

la ruta expansiva consiste en un sobremuestreo del mapa de caracteristicas seguido de una

deconvolucion de tipo 2x2 que reduce a la mitad el nimero de canales de caracteristicas,
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una concatenacion con el mapa de caracteristicas recortado que se corresponde con el mapa de
la ruta de contraccidon (son los recuadros que aparecen en blanco en la Figura 22), y dos
convoluciones de tamafo 3x3, cada una seguida de una ReL.U. El recorte es necesario debido
a la pérdida de pixeles de tamafio 1x1 para asignar cada vector de caracteristicas de 64
componentes al nimero deseado de clases. En total, la red tiene 32 capas convolucionales.
(Pajares et al., 2021)
2.6.3 Meétricas de validacion

En particular, se definen distintas métricas para determinar el desempefio de los modelos
de segmentacion. Si consideramos un clasificador binario donde cada categoria tiene asignada
una etiqueta (x), Verdadera (V - True T) o Falsa (F - False F), y realiza una asignacion sobre la

categoria (y), también V o F. Con ellos se caracterizan los siguientes valores:

VP (Verdadero Positivo - True Positive - TP)conx=Vey=V

VN (Verdadero Negativo - True Negative - TN) conx=Fey=F

FP (Falso Positivo - False Positive - FP) conx=Fey=V

FN (Falso Negativo - False Negative - FN)conx=Vey=F

A partir de aqui se pueden construir las denominadas matrices de confusion, incluyendo

los sistemas multiclase. En la Figura 23 podemos apreciar una matriz de confusion binaria.

Ademas, podemos definir las siguientes medidas de desempefio.

Exactitud - Accuracy = (VP + VN) / (VP + FP + FN + VN)

Precision - Precision (P) = (VP) / (VP + FP)

Sensibilidad - Recall (R) = (VP) / (VP + FN)

Especificidad - Specificity (S) = (VN)/ (VN + FP)
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= F-score - F1 = (2PR)/(P + R)

Figura 23
Matriz de Confusion Binaria
Clase Predicha
Positivo -1 Megativo -0
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Exactitud: es la fraccion de predicciones correctas sobre el total de observaciones,

siendo apropiada cuando existe equilibrio entre observaciones verdaderas y falsas.
Precision: es la fraccion de predicciones verdaderas realizadas.
Sensibilidad: es la razon de predicciones verdaderas detectadas.
F-score F1: es un promedio ponderado de P y R.

Debemos tener mucho cuidado con las métricas mencionadas. En otras tareas se utiliza
la Exactitud en forma mayoritaria. Esta métrica mide el niimero de pixeles acertados sobre el
nimero de pixeles total. No obstante, no es la mejor métrica para la segmentacion, ya que es
muy habitual que el nimero de pixeles pertenecientes a cada clase esté muy desbalanceado y
como sabemos, las medidas de exactitud en estos escenarios son poco informativas. Debido
a lo mencionado se utiliza otra métrica que pueda medir la segmentacion de una manera mas

adecuada:

IoU o Indice de Jaccard
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Es la tasa entre el area de la interseccion de dos cajas y la union de las dos cajas. Si dos

cajas son exactamente coincidentes este valor serd 1, mientras que si no se solapan el valor es

0.
TIoU = (Area de la interseccién) / (Area de la union)
En la Figura 24 se observa este concepto.

Figura 24

Métrica IoU - Indice de Jaccard

loU =

La IoU se calcula para cada clase presente en el problema y posteriormente se
promedian dichos valores.

Veamos un ejemplo para apreciar su utilidad, ver Figura 25.

Figura 25
Ejemplo de métrica loU

Mé&scara real Méascara predicha

Imaginemos que tenemos un modelo de segmentacion de dos clases en imagenes de
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20x20 pixeles que genera la mascara indicada en la Figura 24. Como vemos, predice toda la
imagen de una sola clase (clasel). Mientras que la imagen original contiene un area cuadrada

de 4 pixeles de la clase2.

La exactitud seria calculada como:

Exactitud = (Pixeles bien clasificados) / (Pixeles totales)

Exactitud = (384) / (400) = 0.96

FEl modelo tendria una Exactitud del 96$

Calculemos la IoU. Se calcula el indice para cada clase y luego promediamos.

Interseccion clase 1 = 384, Union clase 1 =400

IoU (clasel) =(384) / (400) = 0.96

Interseccion clase 2 =0, Unidn clase 2 =16

IoU (clasel) =(0)/(16)=0

La IoU total seria la media:

IoU = (0.96 +0) /2 = 0.48

Se observa que la IoU es una métrica mas resistente al desbalanceo de clases.

Para un clasificador binario (por ejemplo, pixeles quemados y pixeles no quemados)

podemos también expresar de la forma:

IoU = (VP) / (VP + FN + FP)

Debido a las propiedades de los datos de observacion de la Tierra, las tareas de
reconocimiento de imagenes, segmentacion de imagenes, y deteccion de objetos pueden ser

consideradas como las mas retadoras. Para estos problemas, los modelos de Deep Learning que
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fueron afinados para conjuntos de datos de Vision por Computador se ajustan con precision
a los conjuntos de datos de observacion de la Tierra. Estos datos de observacion de la Tierra
son a menudo pequenios y es una practica comun refinar modelos que ya han aprendido a extraer
caracteristicas jerarquicamente de datos de imagenes de Vision por Computador mas grandes.
Este refinamiento de modelos, originalmente entrenados con otros conjuntos de datos, se conoce
como: Transferencia de aprendizaje. Sin embargo, ain con este refinamiento, el conjunto de
datos de observacion de la Tierra tiene que ser creado. En segmentacion de imagenes, los
modelos Autoencoder dominan su utilizacion, debido a su disefio complejo pero modular la cual
puede ser adaptado a las propiedades de los datos de observacion de la Tierra. (Hoeser y

Kuenzer, 2020)

Una métrica que también se utiliza bastante en clasificaciones de imagenes por
teledeteccion es el indice Kappa. Con base en los valores de concordancia - como vemos en la
Tabla 5, los valores totales de las métricas mencionadas anteriormente seran evaluadas para
conseguir un rendimiento satisfactorio en la clasificacion supervisada por pixeles. (Firigato,

2021)

Tabla 5
Criterios de grado de concordancia basado en indice Kappa

Valor de Kappa | Concordancia

K<=0 Pésimo
0.0<K<=0.2 Malo
02<K<=04 Razonable
04< K<=0.6 Bien

0.6 < K<=0.8 Muy bien
0.8< K<=1.0 Excelente

Nota. Fuente: (Congalton y Green, 2019)
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III. METODO

3.1 Tipo de Investigacion
La investigacion a implementar serd de tipo: cuantitativa, aplicada, descriptiva, y de tipo
no experimental; que nos permitira evaluar el rendimiento del algoritmo propuesto. Pasamos a

describir los puntos indicados. (Hernandez et al., 2014)

Es de tipo cuantitativa ya que es necesario describir, analizar o experimentar con las
variables de estudio; basado en aportes cientificos de la referencia se pretende brindar un aporte

cientifico para la delimitacion de las areas afectadas o quemadas.

Es de tipo aplicada ya que basados en un marco teérico, lo aplicamos al contexto de
nuestro territorio en el problema de la delimitacion de las areas quemadas en forma concreta.

Debido a ello esta investigacion es una aplicacion inmediata.

Es de tipo no experimental ya que las recolecciones de datos se toman de dos momentos
de tiempos diferentes, uno previo y otros post-incendio forestal. Asimismo, los poligonos
conformantes de las areas quemadas utilizan estos datos para ser generados. La investigacion
propone un algoritmo utilizando solo un dato post-incendio forestal con la finalidad de la
delimitacion de los poligonos en mencion (cicatrices).

3.2 Poblacion y muestra
La poblacion se encuentra determinada por todos los departamentos de nuestro pais

debido a que todos presentan ecosistemas asociados al patrimonio forestal y de fauna silvestre.

El tamafio de la muestra se encuentra determinada por las cicatrices del departamento
de Cusco del periodo 2017 al 2021. Dicha muestra es de un area afectada de aproximadamente
12000 hectareas, y cubierta por alrededor de 72 imagenes satelitales.

3.3 Operacionalizacion de variables

Variable Independiente
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Un modelo generado mediante técnicas de aprendizaje profundo utilizando

segmentacion semantica

Dimensiones

m Precision

Indicadores

s Métrica Precision

Variable Dependiente

Delimitacion de la superficie afectada (cicatriz) realizada por un modelo de aprendizaje

profundo

Dimensiones

= Calidad general

= Certeza sobre area predicha

m Sensibilidad

m Certeza sobre area afectada

Indicadores

m Métrica F-Score o Coeficiente Dice

m Métrica loU o indice Jaccard

m Métrica Recall o Sensibilidad

= Coeficiente Kappa
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3.4 Instrumentos

» Lenguaje de programacion Python: herramienta tecnoldgica que permite desarrollar

aplicaciones multiplataforma de codigo abierto

= Librerias Tensorflow, Keras, y otras: bibliotecas de software de c6digo abierto para
Python. A través de los mismos se implementara el modelo de Deep Learning, asi como

su entrenamiento y validacion

= Imagenes Satelitales brindadas por una mision de observacion terrestre implementada
por la Agencia Espacial Europea (ESA - European Space Agency) dentro del programa
Copérnico. Estas imagenes son obtenidas en forma gratuita. Se utilizaran aquellas

proporcionadas por los satélites: Sentinel-2A y Sentinel-2B.

= Imagenes Satelitales brindadas por una misién de observacion terrestre implementada por
la Administracion Nacional de Aerondutica y el Espacio (NASA - National Aeronautics
and Space Administration) y el Servicio Geolodgico de los Estados Unidos (USGS -
United States Geological Survey) dentro del proyecto Landsat. Estas iméagenes son
obtenidas en forma gratuita. Se utilizardn aquellas proporcionadas por el satélite:

Landsat-8.

= Software de Procesamiento Digital de Imagenes para el tratamiento de imagenes

satelitales para la generacion de las cicatrices

» Software de Sistema de Informacion Geografica para la generacion de los archivos

digitales de las cicatrices

3.5 Procedimientos

En base al marco tedrico mencionado, se procede con los siguientes pasos:

= Descarga de las imagenes satelitales con fecha mas cercana a la extincion del incendio
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forestal desde la plataforma web para los satélites mencionados
= Se realiza una etapa preprocesamiento para su adecuacion al modelo
= Se generan tres conjuntos de datos: entrenamiento, validacion y prueba
= Se entrena el modelo con los conjuntos de: entrenamiento y validacion
= Se evalua el modelo con el conjunto de prueba

» Se calculan las métricas del modelo, y de ser necesario se vuelve a la etapa de
entrenamiento para optimizar el modelo
3.6 Analisis de datos
Los datos a ser utilizados consisten de dos grupos, en donde debido a sus caracteristicas

su tratamiento es un desafio:

= Imagenes satelitales

= Cicatrices de areas afectadas o quemadas

Imagenes satelitales

Las iméagenes son procesadas por software de Procesamiento Digital de Imagenes o de
Sistemas de Informacion Geografica. En este caso, se utiliza el software QGIS, el cual nos
permite apilar las bandas, luego remuestrear a una resolucion de 10m, y finalmente extraer una

zona rectangular en donde se encuentre la cicatriz del incendio forestal.

Luego de obtenida la imagen recortada, se divide la misma en pequefios recortes
de tamafio de 64, 128 o 256 filas y columnas. Dando como resultado imégenes de tamafio
cuadrado. Estas son ya ingresadas al modelo para su entrenamiento. Recordar que el
entrenamiento es de tipo aprendizaje supervisado por lo que se requieren las salidas verdaderas

(etiquetas) de las cicatrices.
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Cicatrices de areas afectadas o quemadas

Los archivos digitales de formato vectorial de las cicatrices proporcionados por la
UFMS de la DGIOFFS de SERFOR, son convertidos a formato raster con la finalidad de
que también ingresen al modelo. Dicha conversion se realiza tomando en consideracion el
tamafio de su correspondiente imagen satelital recortada que contiene a la cicatriz. Esto con la
finalidad de que ambos archivos raster tengan las mismas dimensiones de filas por columnas.

Este archivo raster obtenido también se le conoce con el nombre de “mascara de la cicatriz”.

Posteriormente, los archivos raster de las cicatrices se dividen de igual manera que
el paso anterior en pequefias imagenes de tamafno de 64, 128 o 256 filas y columnas. De
esta manera se tienen pequefias imagenes tanto satelital como de la cicatriz (méscara) con
las mismas dimensiones, similar ubicacién geografica, y de esta manera a partir de estas son

divididas en conjuntos de datos de entrenamiento, validacion y prueba.

Modelo de Deep Learning

Mediante el uso de técnicas de segmentacion semantica se elabora un modelo de RNA
el cual es entrenado con los conjuntos de datos de entrenamiento y validacion. De acuerdo a
los valores de las métricas obtenidas, se optimiza el modelo mediante la configuracion de sus
hiperparametros. Finalmente, cuando se evalta el modelo optimizado con el conjunto de datos
de prueba nos devuelve las mascaras predichas por el modelo que deberan ser muy similares a

las etiquetas verdaderas.
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IV. RESULTADOS

4.1 Procesamiento de conjunto de datos
Las imagenes satelitales a utilizarse para el desarrollo de la tesis fueron descargadas

desde las plataformas siguientes:

= Landsat-8, brindada por la USGS - United States Geological Survey. (USGS, 2023)

= Sentinel-2, brindada por la ESA - Europe Spatial Agency. (ESA, 2023)

Antes de ver el tema de las imagenes a utilizar, es bueno tener en cuenta los datos de las
cicatrices provenientes de los RIF. Para ello en la Tabla 6, podemos apreciar un cuadro resumen

de la muestra a utilizar.

Tabla 6
Cicatrices de RIF - 2017 a 2021

Afo Nro. RIF | Nro. Cicatriz | Area (ha)
2017 4 5 364.84
2018 4 5 1540.14
2019 1 1 123.39
2020 13 26 5637.128
2021 82 89 20675.49
TOTALES 104 126 28340.988

Nota. Es bueno mencionar que a la fecha de la presentacion de la tesis, la UFMS atn se

encuentra procesando los RIF de los afos: 2022 - 2023.

Podemos afirmar que se tiene 126 formas geométricas poligonales de los incendios

forestales descritos en los RIF, y que el 4rea quemada es de 28340.988 hectareas.

Debido a que se desea aplicar el modelo tanto a imagenes de los sensores: Sentinel-2
(S2) y Landsat-8 (L8), observamos que la resolucion espacial es mayor en bandas espectrales
de sensor S2 que de sensor L8. Debido a ello descargaremos escenas completas que cubran la
superficie poligonal de las cicatrices de los RIF. Para poder utilizar el mismo modelo, es

importante que las bandas espectrales a utilizar por ambos sensores presenten las mismas
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caracteristicas en el espectro electromagnético. En la Tabla 7 podemos apreciar la equivalencia

de bandas lo cual nos permite aplicar el modelo a ambos sensores sobre las bandas indicadas.

Tabla 7
Equivalencia de Bandas Espectrales - S2 y L8
Espectro Electromagnético | Sentinel-2 | Landsat-8
Blue - Azul B2 B2
Green - Verde B3 B3
Red - Rojo B4 B4
Near Infrared - NIR B8, BSA B5
SWIR 1 B11 B6
SWIR 2 BI12 B7

Ahora vemos la descarga de iméagenes satelitales para la generacion de las etiquetas
segun las cicatrices de los RIF. Luego de haber visto el tema espectral de ambos sensores,
evaluamos el tema de la resolucion espacial. El sensor S2 presenta valores de 10 y 20 m. en las
bandas a utilizar, mientras que el sensor L9 presenta 30 m. en las bandas equivalentes. Debido
a ello se eligid descargar escenas completas del sensor Sentinel-2 con fecha posterior del
incendio forestal segin se indica en los RIF, desde la plataforma web: (ESA, 2023). Las
imagenes del sensor L8 solo fueron visualizadas desde la plataforma web: (USGS, 2023) en
fechas cercanas. En la Tabla 8, podemos apreciar el nimero de escenas descargadas del sensor

Sentinel-2. Dichas escenas son ortorectificadas, y en el tope de la atmdsfera (TOA).

Tabla 8
Escenas del sensor Sentinel-2

Ao | Escenas
2017 4
2018 3
2019 1
2020 25
2021 46

Nota. En el Anexo 9.4 se describe el detalle de las escenas utilizadas del Sentinel-2.
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4.1.1 Preprocesamiento de datos

Las imagenes descargadas vienen separadas por bandas espectrales. Debido a ello,
usando el software QGIS procedemos a apilar las bandas. Debido a la diferencia de resoluciones
espaciales entre los sensores y entre las mismas bandas, evaluamos dichos valores. Se decidid
remuestrear todas las bandas a 10m., lo cual también es aplicable a las imagenes del sensor

Landsat-8. Finalmente, se tiene una imagen apilada y remuestreada.

Debido al remuestreo cada pixel tendra una resolucion espacial de 10m., y para la
conformacion de las imédgenes a utilizar se eligi6 recortes de 128 x 128 pixeles como minimo
que nos permita con los recursos informaticos poder entrenar, validar y probar el modelo.
Tomando como referencia las poligonales se genera un archivo vectorial rectangular que las
contenga y que cuya extension tanto a nivel horizontal como vertical sean multiplos de 1280

m. De esta manera obtenemos las imégenes recortadas finales a utilizar.

Para la generacion de las imagenes etiquetas para el modelo procedemos a convertir los
archivos vectoriales de las cicatrices a formato raster tomando como referencia el archivo
vectorial rectangular mencionado en parrafo anterior y una resolucién de 10m. por pixel. De
esta forma, se tiene la misma superficie, pero con pixeles marcados como area quemada.
Finalmente, obtenemos imagenes etiquetadas a utilizar en el modelo.

4.1.2 Procesamiento de datos

El proceso de un sistema de Deep Learning requiere varios conjuntos de datos:
entrenamiento, validacion y prueba, este tltimo no lo conoce el modelo. Las imagenes tanto
recortadas y etiquetadas de 128 x 128 pixeles, se les denomina: tiles. Tanto los tiles de imagenes
y etiquetas (también llamadas mascaras) deben tener el mismo nombre para un aprendizaje
supervisado. Luego de la generacion de tiles de la totalidad de las cicatrices mencionadas

se obtuvo: 2898 tiles, de los cuales, no solo se tiene tiles con etiquetas de area quemada
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sino también sin etiquetas. Los tiles sin etiquetas representan los diversos ecosistemas del
departamento de Cusco. En la siguiente Tabla 9 podemos apreciar los tiles totales y aquellos

con o sin etiquetas (mascaras).

Tabla 9
Tiles para Aprendizaje Supervisado

Tiles Nro | Porcentaje %
Sin etiqueta - ecosistemas | 2454 84.7
Con etiqueta - mascaras | 444 15.3
TOTAL 2898 100.0

De acuerdo a la cantidad de tiles con etiquetas, se aprecia un conjunto de datos
desbalanceado. Lo recomendable es tener 50 % con etiquetas para que los resultados sean
los mas equitativos. En la Tabla 10 siguiente podemos apreciar la conformacion del grupo
de datos asi como la cantidad de tiles asignados, recuerden que cada grupo desde desdoblarse

en: entrenamiento (training), validacion (validation) y prueba (test).

Tabla 10
Datos Grupo 1 - G1: Proporcion de tiles con mascaras 15.3 %
Datos Porcentaje -% | TIT | TSE | TCE
Entrenamiento 64 1854 | 1570 | 284
Validacion 16 464 | 393 71
Prueba 20 580 | 491 89
TOTALES 100 2898 | 2454 | 444

Nota. La columna TIT nos indica el nimero de tiles totales. La columna TSE nos
menciona el nlimero de tiles sin etiqueta, que son aquellos libres de area quemada - ecosistemas.
La columna TCE nos indica el nimero de tiles con etiqueta - mascaras (aquellas que contienen
pixeles de area quemada pero no necesariamente todo el tile). TIT = TSE + TCE. Todo conjunto

de tiles con etiqueta mantiene la proporcion del 15 % sobre los totales.

En la tematica de segmentacion semantica casi siempre tendremos datos

desbalanceados. Debido a ello vamos a generar otros dos grupos de datos desde el inicial.
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Para ambos grupos se reduciran los tiles sin etiqueta con la finalidad de subir el porcentaje de

tiles con etiqueta.

Enla Tabla 11 el porcentaje sube de 15.3 % a alrededor del 20 %.

Tabla 11
Datos Grupo 2 - G2: Proporcion de tiles con mascaras 20 %

Tabla 12

Datos Porcentaje-% | TIT | TSE | TCE
Entrenamiento 64 1421 | 1137 | 284
Validacion 16 355 | 284 | 71
Prueba 20 444 | 355 89
TOTALES 100 2220 | 1776 | 444
Mientras que en la Tabla 12 sube aproximadamente a un 25 %.
Datos Grupo 3 - G3: Proporcion de tiles con mascaras 25 %
Datos Porcentaje -% | TIT | TSE | TCE
Entrenamiento 64 1137 | 853 | 284
Validacion 16 284 | 213 71
Prueba 20 355 | 266 89
TOTALES 100 1776 | 1332 | 444

Cada grupo de datos tiene 6 combinaciones de bandas - D1 a D6. Podemos apreciar el

orden de apilamiento por cada banda en la Tabla 13.

Tabla 13

Combinacion de Bandas Sentinel-2

Datos | Nro. Bandas Bandas
D1 3 B12 | B8 B4 - - -
D2 3 B12 | BSA | B4 - - -
D3 3 B12 | B11 | B8A | - - -
D4 3 B12 | B11 | B8 - - -
D5 6 B12 | B11 | B8 | B4 | B3 | B2
D6 6 B12 | B11 | BSA | B4 | B3 | B2

Finalmente, tomando en cuenta los grupos de datos (G1 a G3) y las combinaciones de

bandas por cada grupo (D1 a D6); se tendra 18 conjuntos de datos en total con lo que se probara

el modelo a implementar.
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Como se conoce las redes neuronales requieren de una gran cantidad de datos para
poder aprender las caracteristicas de los datos a entrenar. Pero debido a que la informacion
proveniente de los RIF es limitada, y la generacion de informes similares implica un alto costo
de tiempo, hay una técnica util para este caso denominada: Aumento de Datos (Data

Augmentation).

Utilizaremos dicha técnica en los datos del Grupo 3 con la finalidad de evaluar sus

resultados con respecto a los demas grupos.

4.2 Arquitectura de red neuronal convolucional
4.2.1 Modelo

Para el desarrollo de la tesis se eligio la arquitectura encoder-decoder, utilizando el
modelo UNet. Tomando como base la configuracion basica desde (Ronneberger et al., 2015),

procedemos a personalizarlo para este estudio.

Recordamos que los datos de entrada estan conformados por 128x128 pixeles por 3y 6
canales de profundidad. El nimero de canales en este caso bandas espectrales no modifica el
modelo en si, simplemente toma mas tiempo en el entrenamiento al tener el doble de capas de

datos (cada canal o banda es una capa cuadrada de 128x128).

En el Anexo 9.3 se muestra la arquitectura UNet personalizada y que se describe a

continuacion.

Codificador - Encoder

Se inicia con la aplicacion de dos capas convolucionales de 32 filtros con dimensiones
3x3, padding de tipo ’same’, stride de valor = 1, seguida de una funcién de activacion ’elu’,
una operacion de pooling (méaximo) de dimension 2x2, y una de Batch Normalization. Ahora,

aplicamos dos capas convolucionales de 64 filtros de similares propiedades, una operacion de
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pooling (méximo) de dimension 2x2, una de Dropout de un 50 % y una de Batch Normalization.
Luego, aplicamos repetidamente capas convolucionales similares a la ultima de 128, 256,
y 512 filtros. En cada paso se produce un submuestreo. Finalmente aplicamos un par de capas
convolucionales de 1024 filtros de mismas propiedades, pero ahora seguido solo de una

operacion Dropout de 50 %.

Decodificador - Decoder

En esta parte consiste en realizar un sobremuestreo de los datos. Utilizamos la operacion
de Convolucion Transpuesta de 512 filtros con dimensiones 2x2, strides 2x2, padding de
tipo ’same’, y luego se concatena con el mapa de caracteristicas que corresponde. A esta
concatenacion aplicamos una operacion de Batch Normalization. Luego, aplicamos con dos
capas de convoluciones similares a la seccion del Encoder, pero de 512 filtros, y una operacion
de Dropout de 50 %. Este resultado subimos el muestreo con una operaciéon Convolucion
Transpuesta de 256 filtros y similares propiedades que el anterior, y concatenamos el mapa que
corresponde, y luego una operacion de Batch Normalization. Luego, aplicamos con dos capas
de convoluciones similares a la seccion del Encoder, pero de 256 filtros, y una operacion de
Dropout de 50 %. Subimos el muestreo nuevamente con una operacion Convolucion
Transpuesta de 128 filtros y similares propiedades que anterior, y concatenamos el mapa que
corresponde, y luego una operacion de Batch Normalization. Luego, aplicamos con dos capas
de convoluciones similares a la seccion del Encoder, pero de 128 filtros, y una operacion
de Dropout de 50 %. Subimos el muestreo nuevamente con una operaciéon Convolucidén
Transpuesta de 64 filtros y similares propiedades que anterior, y concatenamos el mapa que
corresponde, y luego una operacion de Batch Normalization. Luego, aplicamos con dos capas
de convoluciones similares a la seccion del Encoder, pero de 64 filtros, y una operacion

de Dropout de 50%. Subimos el muestreo nuevamente con una operacion Convolucién
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Transpuesta de 32 filtros y similares propiedades que el anterior, y concatenamos el mapa que
corresponde, y luego una operacion de Batch Normalization. Luego, aplicamos con dos capas
de convoluciones similares a la seccion del Encoder, pero de 32 filtros. Finalmente, aplicamos
una ultima capa convolucional de 1 filtro de dimensiones 1x1 con funcion de activacion de tipo
’sigmoid’ ya que la salida es de tipo binaria.
4.2.2 Configuracion de entrenamiento

Luego de la descripcion del modelo, debemos definir los hiperpardmetros del modelo
para la fase de entrenamiento, validacion y prueba. Como toda red neuronal no hay una regla
exacta que nos indique el numero de filtros ni las dimensiones de una capa convolucional, la
definicion realizada anteriormente se puede considerar también como hiperparametros a nivel
del modelo. Ahora pasamos a definir los relacionados al entrenamiento del modelo. Hay tres
principales asociados a nuestra capacidad de recursos informaticos: tamafio de lote o conocido
como: ’batch size’, pasos por época y numero de épocas. En este caso, elegimos un ’batch
size’=4, los pasos por época son la division del tamafio de datos de entrenamiento por el *batch
size’, y las épocas a iterar son de 100. No se utilizard ’transferencia de aprendizaje’ para el
calculo de los pesos de las neuronas o filtros en el modelo, serd un entrenamiento desde cero

COmo s€ conoce.

También elegimos el método de optimizacion Adam con una tasa de aprendizaje de
’le-5°, y un retardo de ’le-6’. Como funcidon de pérdida, muy importante de acuerdo a la
tematica, elegimos el *Jaccard Loss’ y como métrica asociada *Coeficiente Jaccard’, ambos

relacionados a la métrica loU.

Para la fase de prueba sobre datos a los cuales el modelo no ha tenido acceso asumimos

un valor de probabilidad mayor a 0.5 como de valor binario 1, significando: pixel quemado.



4.3 Contrastacion de Hipotesis

Hipotesis General

Ho: un modelo de aprendizaje profundo utilizando segmentacién semantica no

permitira delimitar la superficie afectada denominada cicatriz de area quemada producto de un

incendio forestal en tiempo oportuno.

Ha: un modelo de aprendizaje profundo utilizando segmentacion semantica permitira

delimitar la superficie afectada denominada cicatriz de area quemada producto de un incendio

forestal en tiempo oportuno.

Tabla 14

Meétrica: Precision - Grupo G1

Conjunto de Datos | Métricas D1 D2 D3 D4 D5 D6
Entrenamiento Exactitud | 0.9945 | 0.9924 | 0.9948 | 0.9944 | 0.9949 | 0.9946
Entrenamiento IoU 0.9401 | 0.9196 | 0.9404 | 0.935 | 0.9462 | 0.9419

Validacion Exactitud | 0.9959 | 0.9952 | 0.9957 | 0.9959 | 0.996 | 0.9963
Validacion IoU 0.9558 | 0.9498 | 0.9487 | 0.9564 | 0.9568 | 0.9612
Prueba Exactitud | 0.9937 | 0.9929 | 0.9941 | 0.9929 | 0.9938 | 0.9943
Prueba Precision | 0.9091 | 0.9085 | 0.8944 | 0.8948 | 0.9333 | 0.9555
Tabla 15
Meétrica: Precision - Grupo G2

Conjunto de Datos | Métricas D1 D2 D3 D4 D5 D6
Entrenamiento Exactitud | 0.9916 | 0.9909 | 0.9934 | 0.9912 | 0.9934 | 0.994
Entrenamiento IoU 0.922 | 0.9157 | 0.9332 | 0.9126 | 0.9329 | 0.9427

Validacion Exactitud | 0.994 | 0.9929 | 0.9951 | 0.9944 | 0.9947 | 0.9947
Validacion IoU 0.9418 | 0.9261 | 0.9548 | 0.9507 | 0.9467 | 0.9523
Prueba Exactitud | 0.9913 | 0.9915 | 0.991 | 0.9918 | 0.9906 | 0.9933
Prueba Precision | 0.9113 | 0.8983 | 0.8938 | 0.9232 | 0.9044 | 0.9429
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Tabla 16
Meétrica: Precision - Grupo G3

Conjunto de Datos | Métricas D1 D1-AD D2 D2-AD D3 D3-AD
Entrenamiento Exactitud | 0.9889 | 0.9862 | 0.9842 | 0.9764 | 0.9855 | 0.9857

Entrenamiento IoU 0.9098 | 0.8809 | 0.8703 | 0.8082 | 0.8884 | 0.8682
Validacion Exactitud | 0.9921 | 0.9913 | 0.9894 | 0.984 | 0.9905 | 0.9922
Validacion IoU 0.9266 | 0.9277 | 0.9029 | 0.8632 | 0.9209 | 0.9225

Prueba Exactitud | 0.9892 | 0.9875 | 0.9855 | 0.9821 | 0.9872 | 0.9868
Prueba Precision | 0.9307 | 0.9485 | 0.9164 | 0.9678 | 0.9513 | 0.8637

Conjunto de Datos | Métricas D4 D4-AD D5 D5-AD D6 D6-AD
Entrenamiento Exactitud | 0.9915 | 0.9859 | 0.9914 | 0.9886 | 0.9916 | 0.9903

Entrenamiento IoU 0.9203 | 0.8659 | 0.9281 | 0.8973 | 0.9291 | 0.9175
Validacion Exactitud | 0.9939 | 0.9934 | 0.9934 | 0.9932 | 0.9936 | 0.9937
Validacion IoU 0.9484 | 0.9336 | 0.9437 | 0.9321 | 0.943 | 0.946

Prueba Exactitud | 0.9898 | 0.9886 | 0.9915 | 0.989 | 0.9909 | 0.9916
Prueba Precision | 0.9113 | 0.8907 | 0.9258 | 0.886 | 0.9047 | 0.9314

Nota. Mencionamos que en etapa de entrenamiento el modelo tuvo acceso tanto al
conjunto de datos de entrenamiento y validacion. Ademas, se adiciono el calculo de la métrica
"Exactitud’ solo para observar el desempefio del modelo, pero no para temas de rendimiento.
Para ello se utilizo la métrica: *Precision’ (por tener clases desbalanceadas), y *Coeficiente

Jaccard’ o ’IoU’ como se menciono para segmentacion semantica.

Interpretacion: segin los resultados obtenidos para verificar la hipotesis general,
podemos observar en las Tablas 14, 15 y 16 que los valores de la métrica *Precision’ tiene
valores desde 0.89 hasta 0.95, equivalentes a 89 % hasta 95 %; en el caso del uso de aumento
de datos en el Grupo G3, se observa que en la mayoria de combinaciones de bandas se aprecia
un aumento de 1 a 2 puntos porcentuales. Finalmente, con los valores obtenidos en el conjunto

de prueba a pesar de los datos limitados en nimero podemos afirmar que la hipotesis alterna



70

se cumple: un modelo de aprendizaje profundo utilizando segmentacion semantica permitira
delimitar el area afectada denominada cicatriz de area quemada producto de un incendio
forestal en tiempo oportuno.

4.3.1 Hipotesis Especifica A

Ho: un modelo 6ptimo de las RNA no permitira delimitar la superficie afectada.

Ha: un modelo 6ptimo de las RNA permitira delimitar la superficie afectada.

Tabla 17
Meétrica: F1-Score - Grupo G1

Conjunto de Datos | Métricas D1 D2 D3 D4 D5 D6
Prueba F1-Score | 0.9174 | 0.905 | 0.9237 | 0.9071 | 0.9174 | 0.9237
Tabla 18
Meétrica: F1-Score - Grupo G2
Conjunto de Datos | Métricas D1 D2 D3 D4 D5 D6
Prueba F1-Score | 0.9119 | 0.9154 | 0.9105 | 0.916 | 0.9042 | 0.9317
Tabla 19
Meétrica: F1-Score - Grupo G3
Conjunto de Datos | Métricas D1 D1-AD D2 D2-AD D3 D3-AD
Prueba F1-Score | 0.9104 | 0.8926 | 0.8776 | 0.8347 | 0.8897 | 0.8973
Conjunto de Datos | Métricas | D4 | D4-AD D5 D5-AD D6 D6-AD
Prueba F1-Score | 0.918 | 0.9096 | 0.9312 | 0.9136 | 0.9282 | 0.9317

Interpretacion: segun los resultados obtenidos para verificar la hipdtesis en las Tablas
17,18 y 19, la métrica F1-Score tiene valores desde 0.87 hasta 0.93, equivalentes a 87 % hasta
93 %); en el caso del uso de aumento de datos en el Grupo G3, se observa también variabilidad
como en métricas anteriores. Finalmente, podemos afirmar que la hipotesis alterna se cumple:

un modelo Optimo de las RNA permitira delimitar la superficie afectada.
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4.3.2 Hipdotesis Especifica B

Ho: un modelo 6ptimo de las RNA no permitira realizar una adecuada estimacion del

area afectada.

Ha: un modelo 6ptimo de las RNA permitira realizar una adecuada estimacion del area

afectada.
Tabla 20
Meétrica: loU (indice Jaccard)- Grupo G1
Conjunto de Datos | Métricas D1 D2 D3 D4 D5 D6
Prueba IoU 0.8474 | 0.8265 | 0.8583 | 0.8299 | 0.8474 | 0.8583
Tabla 21

Meétrica: loU (indice Jaccard)- Grupo G2

Conjunto de Datos | Métricas | D1 D2 D3 D4 DS D6
Prueba IoU 0.838 | 0.8439 | 0.8358 | 0.845 | 0.8251 | 0.8721

Tabla 22
Meétrica: loU (indice Jaccard) - Grupo G3

Conjunto de Datos | Métricas D1 D1-AD D2 D2-AD D3 D3-AD
Prueba IoU 0.8355 | 0.8061 | 0.7818 | 0.7164 | 0.8013 | 0.8137

Conjunto de Datos | Métricas D4 D4-AD D5 D5-AD | D6 | D6-AD
Prueba IoU 0.8485 | 0.8342 | 0.8713 | 0.841 | 0.866 | 0.8721

Interpretacion: segin los resultados obtenidos para verificar la hipotesis en las Tablas
20,21y 22, la métrica loU tiene valores desde 0.78 hasta 0.87, equivalentes a 78 % hasta 87 %;
en el caso del uso de aumento de datos en el Grupo G3, se observa que hay una mayor rango de
variabilidad dependiendo de las combinaciones de bandas. Finalmente, podemos afirmar que
la hipotesis alterna se cumple: un modelo 6ptimo de las RNA permitiré realizar una adecuada

estimacion del area afectada.
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4.3.3 Hipdtesis Especifica C

Ho: Un modelo 6ptimo de las RNA no permitira determinar las bandas de una imagen

satelital para delimitar la superficie afectada.

Ha: Un modelo 6ptimo de las RNA permitird determinar las bandas de una imagen

satelital para delimitar la superficie afectada.

Tabla 23
Meétrica: Recall o Sensibilidad - Grupo G1

Conjunto de Datos | Métricas D1 D2 D3 D4 D5 D6
Prueba Recall | 0.9258 | 0.9015 | 0.9551 | 0.9197 | 0.9021 | 0.894
Tabla 24
Meétrica: Recall o Sensibilidad - Grupo G2
Conjunto de Datos | Métricas D1 D2 D3 D4 D5 D6
Prueba Recall | 0.9124 | 0.933 | 0.9279 | 0.9088 | 0.9039 | 0.9207
Tabla 25
Meétrica: Recall o Sensibilidad - Grupo G3
Conjunto de Datos | Métricas | D1 | D1-AD D2 D2-AD D3 D3-AD
Prueba Recall | 0.891 | 0.843 | 0.8419 | 0.7339 | 0.8355 | 0.9336
Conjunto de Datos | Métricas D4 D4-AD D5 D5-AD D6 D6-AD
Prueba Recall | 0.9248 | 0.9293 | 0.9367 | 0.943 | 0.9529 | 0.932

Interpretacion: segun los resultados obtenidos para verificar la hipdtesis en las Tablas
23,24 y 25, la métrica Recall tiene valores desde 0.83 hasta 0.95, equivalentes a 83 % hasta 95
%:; en el caso del uso de aumento de datos en el Grupo G3, se observa que hay una mayor rango
de variabilidad dependiendo de las combinaciones de bandas. Finalmente, podemos afirmar
que la hipoétesis alterna se cumple: un modelo 6ptimo de las RNA permitird determinar las

bandas de una imagen satelital para delimitar la superficie afectada.
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4.3.4 Hipdotesis Especifica D

Ho: Un modelo 6ptimo de las RNA no permitira determinar una adecuada estimacion

del area afectada por incendios forestales en la region Cusco.

Ha: Un modelo optimo de las RNA permitird determinar una adecuada estimacion del

area afectada por incendios forestales en la region Cusco.

Tabla 26
Meétrica: Coeficiente Kappa - Grupo G1
Conjunto de Datos | Métricas D1 D2 D3 D4 D5 D6
Prueba Kappa | 0.9141 | 0.9013 | 0.9206 | 0.9034 | 0.9142 | 0.9208
Tabla 27
Meétrica: Coeficiente Kappa - Grupo G2
Conjunto de Datos | Métricas D1 D2 D3 D4 D5 D6
Prueba Kappa | 0.9073 | 0.9109 | 0.9058 | 0.9117 | 0.8992 | 0.9282
Tabla 28

Meétrica: Coeficiente Kappa - Grupo G3

Conjunto de Datos | Métricas D1 D1-AD D2 D2-AD D3 D3-AD
Prueba Kappa | 0.8355 | 0.8061 | 0.7818 | 0.7164 | 0.8013 | 0.8137

Conjunto de Datos | Métricas D4 D4-AD D5 D5-AD | D6 | D6-AD
Prueba Kappa | 0.8485| 0.8342 | 0.8713 | 0.841 | 0.866 | 0.8721

Interpretacion: segin los resultados obtenidos para verificar la hipotesis en las Tablas
26,27 y 28, la métrica Kappa tiene valores desde 0.78 hasta 0.92, equivalentes a 78 % hasta 92
%; en el caso del uso de aumento de datos en el Grupo G3, se observa que hay una mayor rango
de variabilidad dependiendo de las combinaciones de bandas. Finalmente, podemos afirmar
que la hipdtesis alterna se cumple: un modelo 6ptimo de las RNA permitira determinar una

adecuada estimacion del area afectada por incendios forestales en la region Cusco.
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A continuacién observamos graficos de estimacion de areas afectadas en la region del
Cusco, provincias de: Cusco, Quispicanchis y Chumbivilcas, correspondientes al conjunto de

prueba de los afios 2020 y 2021.

Las figuras 26 y 27 nos muestran areas afectadas por incendios forestales en la region

del Cusco tomando en cuenta el subgrupo D1 de cada grupo de datos de prueba.

Figura 26
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Figura 27
Area afectada - Provincia: Cusco / Quispicanchis / Chumbivilcas - Grupo G3
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4.4 Analisis e Interpretacion

Mascara rea

Como mencionamos en el marco teorico, se tiene una serie de métricas a utilizar en
el desarrollo del modelo. En la fase de entrenamiento y validacion se utilizé la métrica de
Coeficiente Jaccard (IoU), solo viendo los valores de dicha métrica en el conjunto de datos de
validacion podemos afirmar que son muy buenos. Pero a pesar de ello, decidimos calcular las

métricas asociadas segiin la Matriz de Consistencia con el conjunto de datos de prueba
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(estos datos no los conoce el modelo) ello brinda una verificacion mas exhaustiva y cercana a
la realidad. Dentro de ellas se encuentra el coeficiente Kappa y segun la Tabla 5 los rangos con

los cuales podemos comparar en forma cualitativa a los valores obtenidos.

En las Tablas 26, 27 y 28, podemos apreciar el calculo del coeficiente Kappa para grupo
de datos de prueba: G1, G2, y G3; ademas por cada combinacion de bandas. El mayor
porcentaje de valores obtenidos de todas las métricas se encuentran en niveles de concordancia

"Excelente’ y el resto en "Muy Bueno’.

Los grupos de datos G1, G2 y G3 fueron desdoblados en 6 subgrupos por agrupamiento
de bandas segin la Tabla 13. Hay 4 subgrupos de 3 bandas y 2 de 6 bandas. A mayor
nimero de bandas hay mayor informacion espectral, mayor numero de canales, mayor tiempo
de entrenamiento, y por ello un mayor valor de las métricas, pero de acuerdo al tema de
investigacion no siempre es asi. Para ello elaboramos la Tabla 29 en donde observamos los

promedios de los subgrupos segiin su nimero de bandas (canales).

Tabla 29
Resumen Comparativo de Métricas - Promedio por subgrupos de 3 Bandas (3B) y 6 Bandas
(6B) - Datos de Prueba

Métricas | G1-3B | G1-6B | G2-3B | G2-6B | G3-3B | G3-3B-AD | G3-6B | G3-6B-AD

Exactitud | 0.9934 | 0.9941 | 0.9914 | 0.9920 | 0.9879 0.9863 0.9912 0.9903

Precision | 0.9017 | 0.9444 | 0.9067 | 0.9237 | 0.9274 0.9177 0.9153 0.9087

Recall | 0.9255 | 0.8981 | 0.9205 | 0.9123 | 0.8733 0.8600 0.9448 0.9375

IoU 0.8405 | 0.8529 | 0.8407 | 0.8486 | 0.8168 0.7926 0.8687 0.8566

F1-Score | 0.9133 | 0.9206 | 0.9135 | 0.9180 | 0.8989 0.8836 0.9297 0.9227

Kappa | 0.9099 | 0.9175 | 0.9089 | 0.9206 | 0.8168 0.7926 0.8687 0.8566

Luego del entrenamiento del modelo donde se calculan los pesos del modelo de red
neuronal implementado, y realizar la verificacion sobre el conjunto de datos de pruebas, aparte

de calcular las métricas ya mencionadas y con concordancia "Muy Bueno’ y ’Excelente’,
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elaboramos las Matrices de Confusion que nos brindan desde otro punto de vista una
comparativa a nivel de los pixeles predichos: quemados (1) y no quemados (0). De las Figuras
28 hasta 39, apreciamos la cantidad de pixeles quemados predichos y verdaderos, asi como los
pixeles no quemados predichos y verdaderos. Entre ambos valores se encuentra la mayor parte
de pixeles evaluados por el modelo. Esto se encuentra en concordancia con los valores de las
métricas obtenidas ya que se encuentran relacionadas con los elementos de la matriz de

confusion.

De las Figuras 40 hasta 45, podemos observar la comparacion visual de los resultados en
algunas imagenes sobre el conjunto de datos de prueba. Para efectos de usar una misma imagen
visual se combin6 las bandas: B12-B8-B4, pero el modelo utilizé las bandas de acuerdo a la

Tabla 13.
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Figura 29
Matriz de Confusion - Grupo G1 - D3y D4
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Figura 30
Matriz de Confusion - Grupo G1 - D5 y D6
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Figura 31
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Figura 32
Matriz de Confusion - Grupo G2 - D3y D4
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Figura 33
Matriz de Confusion - Grupo G2 - D5 y D6
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Matriz de Confusion - Grupo G3 - D1 y D1-AD (Aumento de Datos)
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Figura 36
Matriz de Confusion - Grupo G3 - D3 y D3-AD (Aumento de Datos)
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Figura 37

Matriz de Confusion - Grupo G3 - D4 y D4-AD (Aumento de Datos)
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Figura 38
Matriz de Confusion - Grupo G3 - D5 y D5-AD (Aumento de Datos)
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Figura 39
Matriz de Confusion - Grupo G3 - D6 y D6-AD (Aumento de Datos)
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Figura 40
Comparacion visual de resultados - Grupo GI - D1 a D3
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Figura 41

Comparacion visual de resultados - Grupo G1 - D4 a D6
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Figura 42
Comparacion visual de resultados - Grupo G2 - D1 a D3
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Figura 43
Comparacion visual de resultados - Grupo G2 - D4 a D6
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Figura 44
Comparacion visual de resultados - Grupo G3 - D1 a D3
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Figura 45
Comparacion visual de resultados - Grupo G3 - D4 a D6
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V. DISCUSION DE RESULTADOS

Los resultados obtenidos han demostrado la posibilidad del uso de técnicas de
segmentacion semantica con redes neuronales convolucionales mediante la arquitectura
Encoder-Decoder usando el modelo UNet para la delimitacion de la superficie quemada
(cicatriz) de un incendio forestal. EI modelo resultante fue entrenado con varios grupos de
conjunto de datos, en todos se tiene datos desbalanceados y a su vez cada grupo tiene subgrupos
por combinacion de bandas para ver cual de ellos impacta de mayor manera en la comprobacion
de las hipdtesis. Segiin podemos observar en la Tabla 29, se tiene las métricas promedio:
Exactitud de 99 %, Precision de 92 %, Recall de 91 %, IoU de 0.84, F1-Score de 0.91, y Kappa
de 0.87; todos en el conjunto de datos de prueba (no conocidos por el modelo). Dentro del
Grupo G1, observamos que las métricas aumentan de valor en subgrupos de 6 bandas en lugar
de 3 bandas, eso es comprensible ya que hay mayor informacidn espectral; a excepcion del
"Recall’. De similar manera se presenta en el Grupo G2. En el Grupo G3, observamos una
variacion, todas aumentan a excepcion de *Precision’. Todos estos promedios obtenidos atn el
de la métrica ’IoU’ con el valor mas bajo son considerados "Muy Bueno’ como se manifestd

anteriormente.

De las tablas de resultados podemos apreciar lo siguiente. En el grupo GI, la
combinacion D1 (B12-B8-B4) obtuvo mayor valor de ’Precision’ entre los subgrupos de 3
bandas, mientras que la combinaciéon D6 (B12-B11-B8A-B4-B3-B2) obtuvo mayor valor de
dicha métrica entre los subgrupos de 6 bandas. Esta tltima combinacion también tiene el mayor
valor de todo el grupo. De similar forma podemos apreciar las métricas restantes, y en el resto
de los grupos. Cuando el desbalance de los datos se reduce, se aprecia un aumento en los valores

de las métricas.

De las figuras de la Matrices de Confusion, podemos afirmar que siguen la misma
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tendencia de las métricas. Los valores de Falsos Positivos (pixeles estimados como quemados
pero que no lo son) son los menores en todas ellas, esto se aprecia en la métrica *Precision’. En
segundo lugar, se encuentran los Falsos Negativos (pixeles estimados no quemados pero lo son)
asociado con la métrica ’Recall’. A pesar de ello, los valores de ambas métricas son entre "Muy
Bueno’ y ’Excelente’. Asimismo, la métrica ’loU’ va de acorde con estos valores, y la tendencia

a reducir estos dos elementos de las Matrices genera un aumento en la "IoU’.

De las figuras de comparacion visual, a nivel de grupos se observa una alta semejanza
en las mascaras predichas en forma general. A nivel del grupo G1, del subgrupo de 3 bandas
las combinaciones D1 y D4 (B12-B11-B8) son més cercanas a la mascara real, mientras del
subgrupo de 6 bandas es la combinacion D6. En el grupo G2, a nivel de 3 bandas los subgrupos
D1 y D4 siguen sobresaliendo, mientras que a nivel de 6 bandas ambos subgrupos brindan
mascaras predichas similares. En el grupo G3, el subgrupo D1 sobresale sobre las demas,
mientras que el subgrupo D5 a nivel de 6 bandas. Debido a la reduccion del desbalance se
aprecia que las mascaras predichas van acercandose a sus reales. De las combinaciones que
resaltan podemos afirmar que las bandas: B12, B11, B8 (B8A) y B4 son las que brindan
una mayor ayuda para la prediccion de los pixeles quemados (y reales). Hay que considerar
que los datos se encuentran en ecosistemas diferentes por lo que pueden ser afectadas por
nubosidad, pendientes, cascadas, etc., todo esto afecta de alguna manera la estimacion. Debido
a ello se realizd sobre un solo departamento, ya que los restantes tienen ecosistemas similares

o diferentes.

En Knopp et al. (2020), también se estudia la demarcacion de dreas quemadas utilizando
el modelo UNet pero mas semejante a la estructura original. Los datos utilizados son mas
balanceados y cubren una mayor area quemada lo cual genera mayor cantidad de imagenes de

entrenamiento en diferentes zonas geograficas de Europa. Las iméagenes son procedentes



92

del sensor Sentinel-2 de manera exclusiva. Verifica en varias combinaciones de bandas
proporcionados por el sensor: B1 al B12, todas fueron remuestreadas a 10m. La combinacion
de bandas: B2, B3, B4, BS, B11, B12, brindd los mejores valores de métricas: *Precision’,
"Recall’, y ’Kappa’. Es bueno mencionar que la configuracion de entrenamiento del modelo es

diferente. Presenta valores de: *Kappa’=0.94, *Precision’=95 %, y ’Recall’=95 %.

En Hu et al. (2021), se estudia la aplicaciéon de diversos modelos: UNet, HRNet,
Fast-SCNN, KNN, Random Forest, y otros a nivel de umbrales. Menciona que el modelo sea
uno que se pueda aplicar a sensores tanto Sentinel-2 como Landsat-8. La configuracion de los
modelos es diferente, y en cuanto a la UNet es diferente al utilizado en el desarrollo de esta
tesis. Menciona que las bandas del Sentinel-2: SWIR (B12 y B11), NIR (B8 y B8A), y color
rojo (B5-B7) son mas sensitivas al cambio de reflectancia espectral causada por el fuego. Se
produce una disminucion en las bandas NIR y un incremento en bandas SWIR dependiendo del
ecosistema. Para posibilitar la transferencia a datos de Landsat-8, elige la combinacion: BSA,
B11 y B12. Estas tres bandas se equiparan con las bandas B7, B6 y BS de imagenes Landsat-8.

Obtiene valores de 'mloU’=0.77 a 0.82 y ’Kappa’=0.75 a 0.8. (Hu et al., 2021)

En Seydi et al. (2022), de manera similar utiliza imagenes postincendio de Sentinel-2.
El modelo se inspira en el modelo UNet pero es modificado por los autores en la seccion de
extraccion de caracteristicas. La data utilizada es balanceada y cubre también una mayor area
quemada. Se utilizan las bandas: B2 al B§A, B11 y B12 (10 bandas). Se obtienen valores
de ’Exactitud’=96.5 %, *F1-Score’=0.91, e "’IoU’=0.83, en promedio entre todas sus zonas de

prueba. (Seydi et al., 2022)

Viendo los resultados y comparando con los valores de estudios citados podemos
afirmar que se respalda las métricas obtenidas y que por lo tanto se confirma que las hipdtesis

son validadas.
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VI. CONCLUSIONES

= Mediante la presente investigacion, se puede concluir que un modelo de aprendizaje
profundo utilizando segmentacion semantica puede delimitar la superficie afectada
denominada cicatriz de area quemada producto de un incendio forestal en tiempo
oportuno. Segun el item 4.3 Hipotesis General podemos ver los resultados obtenidos
a través de la métrica *Precision’. Dicha métrica nos presenta valores entre 0.89 a 0.95,
siendo considerados "Muy Bueno’ o ’Excelente’. De esta manera se propone un modelo
que pueda apoyar a la UFMS que aplicando en la resolucion temporal de los sensores
Sentinel-2 y Landsat-8, determinar los pixeles quemados en una escena completa en un

tiempo oportuno a su extincion, o quizas en plena propagacion.

= De igual manera, se puede concluir que un modelo de RNA aplicando segmentacion
semantica puede delimitar la superficie afectada en un incendio forestal. Segun el item
4.3.1 podemos apreciar los resultados obtenidos a través de la métrica "F1-Score’ con

valores desde 0.87 a 0.93 consiguiendo una grado de concordancia *Excelente’.

= De la misma forma, se concluye que a través de los resultados del item 4.3.2 que un
modelo de RNA mediante un proceso de segmentacion semantica puede estimar el area
quemada de un incendio forestal con valores de métrica ’IoU’ entre 0.78 a 0.87, siendo
considerados "Muy Bueno’. Los resultados obtenidos validan que los modelos de Deep
Learning ya mencionados usando las CNN pueden ser aplicados no solo para delimitar la
cicatriz de un incendio forestal, sino también una adecuada estimacion del area afectada.

Siendo una alternativa mas para que la UFMS pueda calcular las areas quemadas.

= A lavez, se concluye que a través de los resultados del item 4.3.3 que un modelo de RNA
mediante un proceso de segmentacion semantica puede determinar las bandas de una

imagen satelital para delimitar la superficie afectada con valores de métrica ’Recall’ entre
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0.83 a 0.95, siendo considerados "Muy Bueno’ o ’Excelente’. Los resultados obtenidos
validan que los modelos de Deep Learning ya mencionados usando las CNN pueden ser
aplicados para determinar las bandas de una imagen satelital para delimitar la superficie

afectada.

Finalmente, se concluye que a través de los resultados del item 4.3.4 que un modelo de
RNA mediante un proceso de segmentacion semantica puede determinar una adecuada
estimacion del area afectada por incendios forestales en la region Cusco con valores
de métrica *Kappa’ entre 0.78 a 0.92, siendo considerados "Muy Bueno’ o ’Excelente’.
Los resultados obtenidos validan que los modelos de Deep Learning ya mencionados
usando las CNN pueden ser aplicados para determinar una adecuada estimacion del area
afectada por incendios forestales en la region Cusco en un porcentaje basado en el valor
de la métrica obtenida. Siendo una alternativa mas para que la UFMS pueda calcular las

areas quemadas.
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VII. RECOMENDACIONES

= Se ha utilizado una cantidad limitada de cicatrices generadas por los reportes RIF. Para
una mejora en los resultados se recomienda generar mas RIF de ser posible de los afios
utilizados con la finalidad de afinar el entrenamiento. Ya teniendo un modelo entrenado
se puede reutilizar para mejorar sus métricas. Mientras se van generando mas cicatrices,
se va entrenando mejor el modelo, por lo cual afio a afio se tendrda mejores resultados en

la determinacion de cicatrices.

= Debido a la geografia variable de nuestro pais, sobre todo de los diversos ecosistemas
presentes en nuestras regiones naturales, se recomienda generar un modelo personalizado
para una o varias regiones politicas, esto dependiendo de un andlisis previo de los
especialistas de la UFMS. Tomando como base el modelo elaborado y realizando pruebas
en diferentes regiones podemos lograr su generalizacion de ser posible o determinar su

personalizacion.

= El modelo utilizado basado en arquitectura Encoder-Decoder y red UNet para el
entrenamiento de todos los conjuntos de datos no fue modificado, ni tampoco sus
hiperparametros. Se recomienda realizar evaluaciones modificando la configuracion de
entrenamiento como la funcidn de pérdida, funcién de optimizacion, numero de épocas,
y tamafio de lotes; luego podria ser el nimero de ramas de la Unet asi como el nimero
de filtros por capa convolucional. Todas estas modificaciones afectan los resultados.
Finalmente, en este punto se debe solicitar el apoyo de los especialistas de la UFMS para

determinar la combinacion de bandas a aplicar estos cambios.

= A pesar de haber obtenido un modelo validado, las técnicas de Deep Learning en el
campo de la segmentacion semantica poseen otras redes y arquitecturas mas ain con

el avance de la tecnologia. Debido a ello se recomienda el uso de otras técnicas como:
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Attention-UNet (Oktay et al., 2018), ResUNet (Zhang et al., 2018), DeepLabV3+ (Chen
et al., 2018), HRNet (Wang et al., 2021), Transformer ((Gao et al., 2021), (Yuan et al.,

2022), (Gongalves et al., 2023), (Jamali et al., 2023)).

Se recomienda la utilizacion de otros sensores con igual o mejor resolucion espacial,
como por ejemplo: la constelacion Planet de 3m. (Gongalves et al., 2023), imagenes
Radar SAR ((Belenguer-Plomer et al., 2021), (Zhang, 2021), (Hu, 2022)) lo cual deberia
mejorar los valores obtenidos. Sin embargo, no todos son productos gratuitos, por lo cual

no son utiles y eficientes, pudiendo ser una desventaja.
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9.1 Matriz de consistencia

IX. ANEXOS

PROBLEMA OBJETIVOS HIPOTESIS VARIABLES DIMENSIONES INDICADORES INSTRUMENTOS
Problema General Objetivo General Hipoétesis General Independiente
. Coémo puedo obtener en tiempo oportuno |Delimitar el area afectada por un Un modelo de aprendizaje profundo |Un modelo generado
al incendio forestal la delimitacion del area |incendio forestal en tiempo oportuno  |utilizando segmentacion semantica nos|mediante técnicas de B g
afectada utilizando técnicas de aprendizaje |mediante el uso de técnicas de permitira delimitar la superficie aprendizaje profundo o Me.tnca-;’Premsvxon )
profundo (RNA) en imagenes satelitales? |aprendizaje profundo afectada denominada cicatriz de area [|utilizando segmentacion Frecksion sstmanson de. dress - Imagenes Satelitales

(RNA) en imagenes satelitales. quemada producto de un incendio semantica afectads de la ESA (Sentinel-
forestal en tiempo oportuno. 2) y de laNASA-
USGS (Landsat-8)
Problemas Especificos Objetivos Especificos Hipétesis Especificas Métrica: F-Score o - Software de
a) ; Cémo se puede obtener un modelo  |a) Obtener un modelo éptimo de las  |a) Un modelo éptimo de las RNA ; Coeficiente Dice - calidad ~ |Procesamiento Digital
optimo de las RNA que permita delimitar |RNA que permita delimitar la superficie|permitira delimitar la superficie Calidad general general del modelo para de Imégenes
la superficie afectada? afectada afectada delimitar la superficie i §oﬁx\'m e de
b) ; Como se puede obtener un modelo  |b) Obtener un modelo optimo de las  [b) Un modelo optimo de las RNA Meétrica: IoU o indice i;sct)eri:c?zn
optimo de las RNA que permita realizar |RINA que permita realizar una permitira realizar una adecuada Certeza sobre area|Jaccard - certeza sobre area Geografica
una adecuada estimacion del drea adecuada estimacion del 4rea afectada |estimacion del area afectada Dependiente afectada predicha |afectada estimada versus I
afectada? Delimitacion de la area afectada real =
3 programacion Python

c) ; Como se puede obtener un modelo  |c) Obtener un modelo optimo delas  |c) Un modelo 6ptimo de las RNA superficie afectada Meétrica: Recall o - Tibresias
6ptimo de las RNA que permita determinar[RNA que permita determinar las permitira determinar las bandas de  |(cicatriz) realizada por Sensibilidad - determinacién | ensorflow, Keras, y
las bandas de una imagen satelital para bandas de una imagen satelital para una imagen satelital para delimitar la  [un modelo de Sensibilidad de bandas de una imagen —— ' '
delimitar la superficie afectada? delimitar la superficie afectada supetficie afectada aprendizaje profundo satelital
d) ; Coémo se puede obtener un modelo  [d) Obtener un modelo optimo de las  |d) Un modelo dptimo de las RNA Meétrica: Coeficiente Kappa -

optimo de las RNA que permita determinar
una adecuada estimacion del area afectada
por incendios forestales en la region
Cusco?

RNA que permita determinar una
adecuada estimacion del drea afectada
por incendios forestales en la region
Cusco

permitira determinar una adecuada
estimacion del area afectada por
incendios forestales en la region
Cusco

Kappa

estimacion de area afectada
de region Cusco

Y0l
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9.2 Validacion y confiabilidad de instrumentos

La validacion y confiabilidad de los instrumentos viene dada por la gran cantidad de
estudios tanto a nivel de centros de investigacion como de entidades gubernamentales a nivel

mundial.

El lenguaje de programacion Python es una herramienta de codigo libre utilizado a nivel
mundial para diversas aplicaciones, pero en los ultimos afios ha subido en el nivel de
preferencia en el ambito de la Inteligencia Artificial, mas especificamente en una de sus ramas:

Machine Learning. Y a su vez, en una rama del Machine Learning: Deep Learning.

Como se menciona en la seccion de antecedentes, se detalla los diversos estudios donde
se utilizan las librerias de Tensorflow, Keras y otras en diversos campos de aplicacion:
Transporte, Coberturas de uso de la Tierra, Asentamientos Humanos, Peligros Naturales,

Vegetacion Natural, Agricultura, y otros.

De i1gual manera, en dichos estudios, la Teledeteccion utiliza datos remotos de
observacion terrestre, siendo uno de ellos las imagenes satelitales. Los satélites mencionados
Sentinel-2 y Landsat-8 son utilizados como fuente de datos de tipo Optico para diversas

aplicaciones, mas atn debido a su naturaleza gratuita es usada a nivel mundial.

Todos los profesionales inmersos en los estudios de investigacion en el campo de la
Teledeteccion utilizan software de Procesamiento Digital de Imégenes, asi como de Sistemas
de Informacién Geografica. Los diversos estudios dan como resultados datos de vectorial o
raster dependiendo de la naturaleza de la investigacion, que luego son complementados con
otros datos similares para que a través de estos programas informaticos se generen los mapas

que luego son mostrados al publico en general en forma digital o impresa.

Para reforzar la confiabilidad de los instrumentos podemos mencionar que (Knopp et al.,
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2020) obtuvo los siguientes rangos de valores de métricas en su investigacion:

= Meétrica Recall o Sensibilidad: 0.97 a2 0.98, 0 97 a 98 %

= Métrica Precision: 0.77a 0.96,0 77 a96 %

» Meétrica F1-Score: 0.86 2 0.93, 0 862 93 %

Siendo estos valores muy buenos, y teniendo el valor de 1 como méximo en estas

métricas. Similar rango de valores presenta la métrica IoU.
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9.4

Listado de imagenes satelitales utilizadas
Aiio 2017:

S2A MSIL1C 20171005T150721 N0205 R082 T18LYL 20171005T151102

S2A MSIL1C 20171002T150621 N0205_R039_T18LZK 20171002T150618

S2A MSIL1C 20171121T145721 N0206 R039 TI18LZL 20171121T164001

S2A MSIL1C 20170902T145731 N0205 R039 TI9LBE 20170902T145910

Afo 2018:
S2A MSIL1C 20180907T145721 N0206 R039 T18LZK 20180907T194320

S2B MSILIC 20181214T150719 N0207 R082 TI8LYL 20181214T195124

S2A MSIL1C 20180927T145721 N0206 R039 TI18LZK 20180927T184107

Afo 2019:

S2B MSILIC 20190729T145739 N0208 R039 T18LYL 20190729T181225

Afio 2020:

S2A MSIL1C 20200529T145731 N0209 R039 TI9LBE 20200529T181559

S2A MSIL1C 20200529T145731 N0209 R039 TI18LZK 20200529T181559

S2A MSIL1C 20200807T145731 N0209 R039 T19LBE 20200807T183352

S2A MSIL1C 20200807T145731 N0209 R039 T18LZK 20200807T183352

S2A MSIL1C 20200810T150731 N0209 R082 T18LYL 20200810T183915

S2B MSILIC 20200825T150729 N0209 R082 TI8LYL 20200825T184343

S2B MSILIC 20200726T150719 N0209 R082 TISLYL 20200726T184122

S2B MSILIC 20200924T150719 N0209 R082 TI8LYM 20200924T184416

S2A MSIL1C 20201115T145731 N0209 R039 TI18LZL 20201115T182617



S2A MSIL1C 20201006T145731 N0209 R039 T18LZL 20201006T183129

S2B MSILIC 20200703T145729 N0209 R039 T18LZL 20200703T181136

S2A MSIL1C 20201115T145731 N0209 R039 TI18LZL 20201115T182617

S2A MSIL1C 20201125T145731 N0209 R039 TI18LZL 20201125T182935

S2A MSIL1C 20200728T145731 N0209 R039 TI18LZL 20200728T182912

S2A MSIL1C 20201115T145731 N0209 R039 TI8LYL 20201115T182617

S2A MSIL1C 20200807T145731 N0209 R039 TI8LYL 20200807T183352

S2A MSIL1C 20201115T145731 N0209 R039 TI18LYL 20201115T182617

S2A MSIL1C 20201115T145731 N0209 R039 TI18LZL 20201115T182617

S2B MSILIC 20201213T150719 N0209 R082 TI18LXL 20201213T183731

S2A MSIL1C 20201108T150721 N0209 R082 TI18LYL 20201108T183706

S2A MSIL1C 20201009T150731 N0209 R082 TI18LYL 20201009T184252

S2A MSIL1C 20200830T150731 N0209 R082 TI18LYL 20200830T184442

S2B_MSILIC 20200825T150729 N0209 R082 TISLYL 20200825T184343

S2B MSILIC 20200924T150719 N0209 R082 TISLYL 20200924T184416

S2B MSILIC 20200924T150719 N0209 R082 TI8LYM 20200924T184416

Ano 2021:

S2B MSILIC 20210817T145729 N0301 R039 TI8LZK 20210817T182021

S2A MSIL1C 20210904T150721 N0301 R082 TI8LYL 20210904T183612

S2A MSIL1C 20210825T150721 N0301 R082 TI8LYL 20210825T183706

S2B_MSILIC 20210926T145729 N0301 R039 TI8LZK 20210926T182713
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S2B MSILIC 20210926T145729 N0301 R039 TI8LZL 20210926T182713

S2B MSILIC 20210926T145729 N0301 R039 TISLYL 20210926T182713

S2A MSIL1C 20211021T145731 N0301 R039 TI18LZK 20211021T182821

S2A MSIL1C 20211004T150731 N0301 R082 TI8LYL 20211004T184005

S2A MSIL1C 20210805T150721 N0301 R082 TI8LYL 20210805T183535

S2A MSIL1C 20210723T145731 N0301 R039 TI8LZK 20210723T182224

S2A MSIL1C 20210713T145731 N0301 R039 TI8LZK 20210713T182332

S2B MSILIC 20210708T145729 N0301 R039 T18LZK 20210708T182133

S2A MSIL1C 20210713T145731 N0301 R039 TI18LZL 20210713T182332

S2B MSILIC 20210628T145729 N0300 R039 TI18LZJ 20210628T182224

S2A MSIL1C 20210703T145731 N0301 R039 T18LZK 20210706T140541

S2B MSILIC 20210807T145729 N0301 R039 TI8LZK 20210807T185658

S2A_ MSILIC 20210706T150721 N0301 R082 TISLXL 20210706T183517

S2B MSILIC 20210701T150719 N0301 R082 TISLXL 20210701T183442

S2A MSIL1C 20211021T145731 N0301 R039 TI8LYL 20211021T182821

S2A MSIL1C 20210901T145731 N0301 R039 T18LZK 20210901T182339

S2B MSILIC 20211026T145729 N0301 R039 TI8LZK 20211026T182618

S2B MSILIC 20210810T150719 N0301 R082 TI8LYL 20210810T184620

S2A MSIL1C 20210812T145731 N0301 R039 TI8LZK 20210812T182223

S2A MSIL1C 20211113T150721 N0301 R082 TI8LYL 20211113T183645

S2A MSIL1C 20210812T145731 N0301 R039 TI18LZL 20210812T182223
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S2A MSIL1C 20211031T145731 N0301 R039 TI18LZK 20211031T182400

S2B MSILIC 20210916T145719 N0301 R039 TI8LZK 20210916T201122

S2B MSILIC 20210820T150719_N0301 R082 T18LYM 20210820T183848

S2A MSIL1C 20211001T145731 N0301 R039 TI18LZJ 20211001T183529

S2B MSILIC 20211225T145719 N0301 R039 TI8LZL 20211225T164524

S2B MSILIC 20210817T145729 N0301 R039 TI9LBE 20210817T182021

S2A MSIL1C 20210924T150721 N0301 R082 TI8LXL 20210924T183853

S2B MSILIC 20210817T145729 N0301 R039 TI9LBD 20210817T182021

S2B MSILIC 20210817T145729 N0301 R039 TI8LZL 20210817T182021

S2A MSIL1C 20210822T145731 N0301 R039 TI18LZL 20210822T182354

S2B MSILIC 20210807T145729 N0301 R039 T18LZJ 20210807T185658

S2B MSILIC 20210817T145729 N0301 R039 TI9LBF 20210817T182021

S2A MSIL1C 20211001T145731 N0301 R039 TI19LBD 20211001T183529

S2A MSIL1C 20210901T145731 N0301 R039 TI8LYL 20210901T182339

S2B MSILIC 20210919T150719 N0301 R082 TI8LYM 20210919T183513

S2B MSILIC 20210807T145729 N0301 R039 TI8LZL 20210807T185658

S2A MSIL1C 20210822T145731 N0301 R039 TI18LZK 20210822T182354

S2B MSILIC 20211026T145729 N0301 R039 TI8LZL 20211026T182618

S2B MSILIC 20211026T145729 N0301 R039 TI8LZJ 20211026T182618

S2B MSILIC 20211105T145729 N0301 R039 TI8LZK 20211105T182422

S2A MSIL1C 20211021T145731 N0301 R039 TI18LZL 20211021T182821



