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Resumen

La frecuencia de los incendios forestales ha ido en aumento, debido a actividades humanas y
por el aumento del calentamiento global. En consecuencia, el proyecto de tesis tiene como
objetivo, el desarrollo de un modelo de red neuronal que se puede integrar al andlisis de la
magnitud y extension de los dafios, ademas de apoyar en la planificacion de los planes de
recuperacion del area afectada. Para ello, se realiza una segmentacion y analisis de areas
afectadas por incendios forestales en imagenes satelitales usando redes neuronales

convolucionales.

En un principio, obtenemos un historial de incendios forestales en suelo peruano consultando
la pagina de monitoreo de incendios forestales de SERFOR. Luego, las imagenes satelitales
capturadas por el satélite Sentinel 2 se obtienen del repositorio de la agencia espacial europea.
Finalmente, debido al gran tamafio de las imagenes obtenidas, estas se fraccionan en imagenes
de 512 x 512 pixeles, donde posteriormente, se realiza un etiquetado manual del area afectada

por el incendio forestal.

Por otro lado, el modelo de red neuronal usa dos conjuntos de datos de imagenes 512 x 512
pixeles, capturadas por los satélites LandSat 8 y Sentinel 2. Inicialmente se trabaja con el
conjunto de imagenes de LandSat 8 que ya cuentan con una etiqueta del area afectada. Una vez
se obtiene el modelo inicial para la segmentacion de la cicatriz del incendio. Se realiza un

entrenamiento usando las imagenes de Sentinel 2.

Para comprobar el correcto funcionamiento, se implementa una interfaz grafica que ayuda a
mostrar las mascaras de segmentacion sobreponiéndose con la imagen original.
Adicionalmente, se muestran colores calculados con el indice de calcinacion normalizado para

mostrar la gravedad del incendio forestal.
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Capitulo 1.  Generalidades
1.1 Problemética

En esta seccion se desarrolla la problematica del proyecto de tesis. Para un mejor analisis
se usara el enfoque de arbol de problemas, de esta forma se mostrard de forma visual los
problemas causas y efecto que se tuvieron en consideracion para reconocer el problema central.
De la misma manera se estableceran los objetivos a alcanzar de este proyecto. A partir de lo
establecido anteriormente, se desarrollara una solucion capaz de solucionar el problema central

y paralelamente los problemas de causa y efecto.

1.1.1 Arbol de Problemas

Para identificar el problema central, se identifican y categorizan problemas relacionados
al monitoreo de areas afectadas por incendios forestales. En el anexo D se muestra una tabla
donde se categorizan de forma jerarquica los problemas y se establece el problema central del

proyecto de tesis.

1.1.2 Descripcion

En los ultimos afios con el avance de la tecnologia de aprendizaje profundo, ademas del
aumento de estudios que trabajan con tecnologia aeroespacial, se ha llegado a popularizar el
uso de redes neuronales para el andlisis de informacion de la superficie del planeta (Purwar et
al, 2019). Paralelamente, una de las areas que se pueden visualizar usando imagenes satelitales
son los bosques, los cuales mantienen un equilibrio con el ambiente que lo rodea. Dafios a este
tipo de ecosistema pueden perturbar a animales, humanos y plantas cercanas, asi como cambios

en patrones de la vegetacion (Kiadtikornthaweeyot et al, 2018).

Uno de los desastres que han aumentado en los Ultimos afios, cuyo origen puede ser
naturalmente o por obra de los seres humanos, es el de los incendios forestales. Este fendmeno

puede llegar a tener efectos locales como los mencionados anteriormente, pero a su vez



impactos globales. Esto se debe a que incrementa la concentracion de particulas y gases
emitidos que se acumulan en la atmdsfera (Lestari et al, 2021). Determinar los dafos causados
por esta catdstrofe es critico para el manejo de incendios, proteccion de la poblacion,
evaluacion de danos y comprender las consecuencias del fuego (Rashkovetsky et al, 2021).
Debido al incremento de casos de incendio forestales y a los dafos que estos dejan en la flora
y fauna del ecosistema, radica la importancia delanalisis delos dafios causados para la creacion
de planes de recuperacion del area afectada. En Peru, los casos de incendio forestal han
aumentado (gob.pe, 2021). Segiin SERFOR el origen de estos pueden ocurrir por accidentes
con agentes que actuan como efecto lupa (SERFOR, 2020) o quema de nuevo terreno para

campos de cultivo (Gestion, 2021).

En la actualidad existen métodos de deteccion de drea quemada, pero que pueden llegar
a ser imprecisos llegando a sobreestimar el area medida (Roteta y Oliva, 2020). Por
consiguiente, también se puede llegar a un sobrecoste no solo en los planes de recuperacion,
sino también en la adquisicion de datos de los dafios. El censo para conseguir esta informacion
puedellegar a ser costoso, la razon estd en los equipos de campo abierto y mano de obra (Chung
y Kim, 2020). También por el tiempo que toma analizar la extension de los dafios, que puede
durar meses (Gerard et al, 2003). Es por esto que hay la necesidad de encontrar una alternativa

de mayor precision y cuyos resultados sean adquiridos mas rapido.

Se puede optar por alternativas enfocadas al andlisis de datos de imagenes satelitales,
pero hay que tener en cuenta la calidad de las imagenes satelitales. La claridad del cielo influye
bastante en la visibilidad del area afectada, las nubes pueden ocultar parte de los dafos que se
quieren visualizar (Lestari et al, 2021). Otro punto es que la delimitacion manual de las areas
afectadasen imagenes satelitales puede presentar errores que pueden conllevar a los problemas

mencionados anteriormente sobre los sobrecostos de los planes de recuperacion (Purwar et al,



2019). Por ende, se debe seleccionar adecuadamente las imagenes, aquellas con mayor

transparencia del area afectada para una correcta medicion.

Sin embargo, estos ultimos afios, han aparecido mas estudios enfocados al analisis de
imagenes satelitales usando diversas técnicas de aprendizaje profundo, cuyos resultados
obtienen una precision mayor (Rotetay Oliva, 2020). En este caso, el aprendizaje profundo se

puede usar como una alternativa para el monitoreo de areas afectadas por incendios forestales

en Peru.

1.1.3 Problema seleccionado
El proyecto de tesis se enfoca en la poca fiabilidad para interpretar la informacion de los

danos causados por incendios forestales y no tener estos en el momento oportuno.

1.2 Objetivos
1.2.1 Objetivo general

Se espera obtener una medicion mas precisa de las areas afectadas por incendios
forestales usando redes neuronales convolucionales e imagenes satelitales, asi como también
analizar la gravedad de las quemaduras en el 4rea afectada. Para esto se establecieron objetivos

que se alcanzaran a cumplir en corto plazo.

1.2.2 Objetivos especificos
Ol Verificar perturbaciones, tales como los angulos, presencia de nubes o agua,
capas espectrales de las imagenes satelitales.
02. Procesar y automatizar deteccion y segmentacion del area afectada por el
incendio forestal.
0 3. Hallar mediante calculos algebraicos la gravedad de las quemaduras en el area

afectada usando las capas espectrales de la imagen satelital.



1.2.3 Resultados esperados
Ol. Verificar perturbaciones, tales como los dngulos, presencia de nubes o agua,

capas espectrales de las imagenes satelitales.

R 1. Algoritmo de preprocesamiento de imagenes satelitales ante las perturbaciones
mencionadas.

R 2. Graficas de exactitud y pérdida mas precisa con menor probabilidad de error.

02. Procesar y automatizar deteccion y segmentacion del area afectada por el
incendio forestal.
R 1. Coleccion de mascaras que indiquen las areas afectadas por el incendio.
R 2. Modelo de red convolucional que segmenta las areas afectadas creando

mascaras.

0O 3. Mostrar la gravedad de las quemaduras en el area segmentada usando las
capas espectrales de la imagen satelital.
R 1. Coleccion de imagenes espectrales de severidad de quemaduras de las areas
afectadas por el incendio.
R 2. Interfaz que unifique la méscara con la imagen espectral de severidad de

quemaduras para poder visualizar los dafios causados por el incendio.

1.2.4 Mapeo de objetivos, resultados y verificacion
Para alcanzar los objetivos, se identifican a continuacién indicadores a alcanzar y los
medios en los cuales se verificara el avance y el logro de estos objetivos. Enla tabla 1.2, 1.3y

1.4 se detallan los medios e indicadores para los objetivos 1, 2 y 3 respectivamente.



Tabla 1.1: Mapeo de medios de verificacion e indicadores para el objetivo 1

Objetivo: Verificar perturbaciones, tales como los angulos, presencia de nubes o agua, capas
espectrales de las imagenes satelitales

Resultado

Medio de verificacion

Indicador objetivamente verificable

Algoritmo de
preprocesamiento de
iméagenes satelitales ante
las perturbaciones
mencionadas.

- Algoritmos usados
para cada caso que
sean aprobadosy
recomendados por
profesionales y
expertos.

Protocolos de correccion y
preprocesamiento de
imagenes satelitales que
expliquen en detalle el
proceso a seguir de un
especialista.

Graficas de exactitud y
pérdida mas precisa con
menor probabilidad de
error.

- Graficasde
exactitud y
perdida a lo largo
del entrenamiento.

- Conjunto de
mapas satelitales
de incendios con
su respectiva
mascara de la
segmentacion de
las areas dafiadas.

Llegar a un 70% de exactitud
o obtener 30% de pérdida de
exactitud en durante el
entrenamiento de la
segmentacion del area
afectada.

Aumento en la exactitud de la
medicion en un 5% después
de la correccion de datos.

Tabla 1.2: Mapeo de medios de verificacion e indicadores para el objetivo 2

Obijetivo: Procesar y automatizar deteccion y segmentacion del area afectada por el incendio

forestal

Resultado

Medio de verificacion

Indicador objetivamente verificable

Coleccion de mascaras que
indiquen las areas
afectadas por el incendio.

- Conjunto de
mapas satelitales
de incendios con
su respectiva
mascara de la
segmentacion de
las areas danadas.

Llegar a un 70% de exactitud
u obtener 30% de pérdida de
exactitud en la prediccion en
los primeros 100 ciclos de
entrenamiento de la
segmentacion del area
afectada.

Modelo de red
convolucional que
segmenta las areas
afectadas creando
mascaras.

- Graficas de
exactitud y
perdida a lo largo
del entrenamiento.

- Registro de
caracteristicas del
entrenamiento,
como el tiempo,
cantidad de
imagenes
procesadas, etc.

- Diagrama de
arquitectura de la
red.

Llegar a un 70% de exactitud
u obtener 30% de pérdida de
exactitud en la prediccion en
los primeros 100 ciclos de
entrenamiento en la
segmentacion del area
afectada.




Tabla 1.3: Mapeo de medios de verificacion e indicadores para el objetivo 3

Objetivo: Mostrar la gravedad de las quemaduras en el area segmentada usando las capas
espectrales de la imagen satelital

Resultado Medio de verificacion Indicador objetivamente verificable
Coleccion de imagenes - Formulas - Usando el indice de
espectrales de severidad de algebraicasusadas calcinacion normalizado, se
quemaduras de las 4reas en capas espera que entre el 70% y
afectadas por el incendio. espectrales para 80% de las areasafectadas se
hallar diversos encuentren dentro de los
indicadores. limites hallados por la
segmentacion de la imagen
- Mascara de satelital.

segmentacion del
area quemada.

Interfaz que unifique la - Software y codigo - Pruebas de componentes
mascara con la imagen fuente. aprobadasal 100%.
espectral de severidad de
quemaduras para poder - Documentacion de
visualizar los dafios pruebas indicando
causados por el incendio. el resultado

esperado.

1.3 Métodos y Procedimientos
Para poder obtener los resultados esperados a continuacion se detallan los métodos,

procedimientos, aplicaciones o librerias a utilizar para el proyecto.

1.3.1 Herramientas, métodos y procedimientos

En la tabla 1.5 se detalla las herramientas, los métodos y procedimientos que se planea usar.

Tabla 1.4: Herramientas, los métodos y procedimientos

Resultado esperado Herramientas Métodos y procedimientos
Algoritmo de preprocesamiento | - Python - Algoritmos de aprendizaje
de imagenes satelitales ante las | - Rasterio supervisados
perturbaciones mencionadas - GitHub

- PyTorch
Graficas de exactitud y pérdida | -  NumPy
mas precisa con menor - Matplotlib
probabilidad de error




Coleccion de mascaras que
indiquen las areas afectadas por
el incendio

Modelo de red convolucional
que segmenta las areasafectadas
creando mascaras

Coleccion de imagenes - Python - Calculo de indices de
espectrales de severidad de - Rasterio vegetacion con capas
quemaduras de las areas - PyTorch espectrales de imagenes
afectadas por el incendio - SQLite satelitales

Interfaz que unifique la méscara | - Python - Desarrollo de una aplicacién
con la imagen espectral de - React Web

severidad de quemaduras para - Rasterio - Desarrollo de una aplicacion
poder visualizar los dafos - GitHub API REST

causados por el incendio - Flask

Herramientas

- Python
Python es un lenguaje de codigo abierto y alto nivel orientado a una sintaxis simple de
aplicar y entender, asi también da la opcion de omitir la declaracion del tipo de dato de
las variables. Esto lo hace flexible para la implementacién de diversos modelos de
paradigmas de programacion como: la programacion orientada a objetos, programacion
funcional y programacion imperativa (Python Software Foundation, s.f.).

En el 4rea del aprendizaje de maquina se usa este lenguaje gracias a la flexibilidad y
variedad de librerias para el entrenamiento de modelo de redes neuronales.
Adicionalmente cabe resaltar el soporte de librerias para el manejo de imagenes
satelitales, el cual es el principal objetivo de estudio de este proyecto de tesis.

- Rasterio
Rasterio es una libreria implementada para Python especializada en funciones para el
manejo de conjuntos de mapas de bits o raster, como es el caso de las imagenes
satelitales. Entre las funciones que ofrece se encuentra el manejo de capas espectrales
y manejo de la metadata (Mapbox, 2018).

En orden para que el modelo de red neuronal pueda procesar la informacion de la
imagen satelital, teniendo en cuenta que la resolucion de estos es muy alta lo cual hace
la imagen muy pesada para procesarla enteramente, es necesario realizar una
transformacion para facilitar el proceso de entrenamiento y prediccion de la red
neuronal. Por otra parte, para el calculo de los indices de calcinacion normalizados la
libreria ayuda a realizar calculos aritméticos entre las distintas capas.



GitHub
GitHub es una plataforma desarrollada por Microsoft para apoyar el desarrollo
colaborativo y controlar las versiones de aplicaciones (GitHub, s.f.).

El presente proyecto se almacenara en esta plataforma, con el fin de proteger el avance
del proyecto ante cualquier pérdida de informacion y la facilidad de controlar cambios
realizados en el proyecto.

PyTorch
PyTorch es una libreria especializada en herramientas para el desarrollo y
entrenamiento de modelos de aprendizaje automatizado (The Linux Foundation, s.f.).

Gracias a esta plataforma se podra definir los pardmetros del entrenamiento, asi como
modelar la red neuronal a implementar

NumPy

NumPy es una libreria de codigo abierto orientada a la computacion cientifica, que se
especializa en el manejo de informaciéon almacenada en vectores multidimensionales.
Aparte incluye funciones y procesos optimizados para transformaciones matematicas,
operaciones logicas y redimensionamiento (Numpy, s.f.).

Es una herramienta fundamental para el manejo de las imagenes satelitales, debido a
que seran representadas en vectores multidimensionales durante todo el proceso de
entrenamiento.

Matplotlib

Matplotlib es una libreria que ayuda a generar graficos estadisticos de diversos
aspectos, como los datosprocesados o los cambios en los parametros del entrenamiento
de la red neuronal (Hunter, 2007).

SQLite

SQLite es una base de datos relacional de codigo abierto implementada en C. Gracias
ala disponibilidad en diversos sistemas operativos, asi como la ligereza dela aplicacion
(Consorcio SQLite, s.f.), ayudara a guardar las mascaras creadas por la red neuronal
que pueden ser guardados como un mapa de bits.

React

React es una libreria de Javascript para el desarrollo de interfaces graficas de usuario.
La libreria se enfoca en el uso de componentes para el desarrollo de interfaces mas
complejas (Facebook, s.f.).

Se estd planteando desarrollar la interfaz con el objetivo de verificar el correcto
funcionamiento de las tres etapas del proyecto: delimitacion de las areas afectadas,
calculo deseveridad de quemaduras; y finalmente la unién de los componentes con la
imagen original.



Flask
Flask es un framework desarrollado en Python por Armin Ronacher, que contiene

funciones para el desarrollo de aplicaciones web, como por ejemplo enrutamiento y
creacion de plantillas (Python Basics, 2021).

La ventaja de tener una aplicacion web es la flexibilidad de obtener resultados y
mostrarlos en equipos que no necesitan grandes recursos. Esto se debe a que la logica
de las funcionalidades se ejecutard en un servidor adecuado y los resultados finales
pueden ser enviados segun estos sean pedidos.

Meétodos y procedimientos

Algoritmos de aprendizaje supervisados

Subcategoria del area de aprendizaje de maquina que se encarga de aprender
iterativamente de datos reales para poder encontrar informacion sin especificar de
antemano donde o como encontrarla. De esta manera va ajustando sus parametros para
la prediccion (TIBCO, s.f.).

Célculo de indices de vegetacion con capas espectrales de imagenes satelitales

La vegetacion tiene una alta reflectancia y es medida a través de los sensores de los
satélites. Cada capa espectral es definida como una matriz de valores de intensidad de
la reflectancia de diferentes longitudes de onda.

Por tanto, un indice de vegetacion es el calculo algebraico entre dos o mas capas
espectrales cuyo resultado demuestra el contraste entre la vegetacion y el suelo
desnudo, pavimentos u otras estructuras construidas por el hombre.

Adicionalmente, también puede medir las caracteristicas de la vegetacion como la
biomasa, densidad o severidad de quemaduras (Earth Observing System, 2020).

Indice Jaccard o indice de interseccion sobre union

El indice Jaccard o interseccion sobre union es la métrica empleada para verificar el
desempefio de la segmentacion debido a la calidad visual y la flexibilidad de ser
implementado sin importar el tamafio de la imagen (Bernam y Blaschko, 2017).

Esta métrica verifica la similitud entre dos conjuntos, por
tanto, para su aplicacidn las mascaras de las imAgenes se
convierten en conjuntos de pixeles. Luego se verifica cuales
de estos elementos son iguales y cuales son distintos. El
valor de esta métrica sera O sininguno de sus elementos es
similar y 1 todos los elementos son idénticos. La férmula

para el calculo de este indice consta de dos partes, la parte
superior A N B representa la interseccidn de los conjuntos y A
U B representa la union de estos. Esta formula es la siguiente (Karabiber, s.f.).

J(AB) =|lAnB|/|AUB|
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Arquitectura APl REST

La arquitectura API REST, se enfoca en la implementacion de servicios los cuales
pueden ser llamados por medio de peticiones usando el protocolo HTTP. Gracias a esto,
se puede establecer dos partes: cliente y servidor; los son independientes entre si
(Civantos, 2021).

API REST es comiinmente usado para el desarrollo de aplicaciones web, las peticiones
permiten ejecutar acciones como creacion, solicitud, actualizacion y eliminacion de
recursos. Cada accion tiene como resultado un cddigo indicando el estado final de la
peticion, siendo el codigo 200 uno de los que indica el éxito de la peticion (Juanda
Gitbooks, s.f.).
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Capitulo 2.  Marco Conceptual
2.1 Introduccion

Para mejor entendimiento de algunas definiciones relacionadas con el problema del
monitoreo de secuelas causadas por incendios forestales, asi como de los métodos o técnicas
usadas, las cuales se repetiran a lo largo de este trabajo, esta seccion explicard de forma breve

el significado de los términos a continuacion.

- Incendio Forestal

- Segmentacion de imagenes

- Redes neuronales convolucionales
- Autoencoders

- Imagen Satelital

2.2 Desarrollo del marco

22.1 Incendio Forestal
Son fuegos activos que se localizan y afectan areas de vegetacion, incluido areas de
cultivo o areas silvestres (Manta, 2004). Segun SERFOR en el 2021 hasta el mes de julio se
reportaron 245 alertas de incendios forestales (Gestion, 2021), para el mes de agosto la cifra
aumento6 a 374 (SERFOR, 2021). Una vez apagado el incendio forestal, el area afectada visible
desde una imagen satelital se conoce como cicatriz del incendio (SERFOR, 2021). En la figura
2.1 se puede apreciar la vista aérea de una zona afectada por un incendio forestal en Indonesia

capturada por el satélite Landsat 8.
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Figura 2.1. Imagen satelital de &rea afectada por incendio forestal en Indonesia. Fuente:

https://data.mendeley.com/datasets/fs7mtkg2wk/4

La gravedad de las quemaduras indica la presencia de vegetacion viva en la zona
afectada. La gravedad se puede medir comparando la longitud de onda emitida por la
vegetacion y la emitida por los dafios. Luego se pueden usar operaciones algoritmicas entre las
ondas para generar una imagen que indique el indice normalizado de drea quemada o NBR por
sus siglas en inglés (Instituto Nacional de Técnica Aeroespacial, 2017). En la figura 2.2 se
puede apreciar la imagen del indice normalizado de 4rea quemada calculado para la imagen
satelital mostrada en la figura 2.1, donde las 4reas mas oscuras representan mayor severidad de

las quemaduras.



Figura 2.2. Imagen NBR calculada de la imagen satelital mostrada en la Figura 2.1. Fuente: Elaboracion

propia
2.2.2 Segmentacion de imagenes
La segmentacion es el proceso de separar un objeto o area relevante de una imagen. En
la actualidad se usa en el campo de las aplicaciones de los programas espaciales con el uso de
las imagenes satelitales, también en medicina y biologia interpretando imagenes de rayos X y
en arqueologia usando procesamiento de imagen para restaurar imagenes borrosas (La Serna 'y

Romaén, 2009). En la figura 2.3 se muestra el resultado de la segmentacion de areas quemadas
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para la figura 2.1, donde se puede apreciar una mascara que indica la delimitacion del terreno

afectado por el incendio.

Figura 2.3. Méascara que indica las areas afectadas por el incendio forestal de la Figura 2. 1. Fuente:

https://data.mendeley.com/datasets/fs7mtkg2wk/4
Para esto se realizan diferentes métodos, desde algoritmos de agrupamiento, algoritmos
de clasificacion y teoria de grafos. Sin embargo, en los ultimos afios se ha optado por el uso de

redes neuronales para el proceso de segmentacion (Eai Fund Offical, 2018).

Cabe recalcar que la deteccionde la seccion relevante incluye tnicamente los pixeles que

pertenecen al objeto de interés, gracias a esto se logra visualizar con precision el contorno que
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lo delimita del resto de la imagen (Bandyopadhyay, A Gentle Introduction to Image
Segmentation for Machine Learning, 2022). En la figura 2.4 se muestran graficamente las

diferentes formas de identificacion de imagenes.

Figura 2.4. Diferentes procedimientos de identificacién de imagenes. Fuente: V7Labs.com

2.2.3 Redes neuronales convolucionales
Las redes neuronales tratan de imitar el comportamiento humano, pero las
convolucionales estan especializadas en el analisis de imagenes (IBM, 2020). Esta herramienta
es muy eficiente para problemas relacionados con reconocimiento de patrones, pero requieren
de una cantidad muy grande de memoria durante el proceso de aprendizaje y a la hora de

realizar las identificaciones (Valueva, M. et al, 2020).

Las redes neuronales convolucionales obtienen resultados ejemplares, estos son usados
para el analisis de imagenes satelitales (Purwar et al, 2019), imdgenes de rayos X en el area de

la medicina (Narin, 2020), asi también como llegar a identificar objetos en videos (Rosales et

al, 2021),
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Las redes neuronales convolucionales han ido evolucionando con respecto a la
arquitectura a lo largo delos afios (Moreno Diaz-Alejo, 2020), entre algunos ejemplos tenemos

los siguientes:

- AlexNet, la cual destaca por el uso de ReLu como funcién de activacion acelerando el
proceso de entrenamiento sin perder precision (Moreno Diaz-Alejo, 2020).

- GoogleNet, una red compleja que se caracteriza por la paralelizacion de sus procesos
(Moreno Diaz-Alejo, 2020).

- ResNet, batio récords de clasificacion, localizacion y deteccion de objetos. Emplea el
uso de capas residuales, cuya funcion es saltar cierta cantidad de capas durante la

clasificacion (Moreno Diaz-Alejo, 2020).

2.2.4 Imagen Satelital
Es informacion reflejada de la superficie de la tierra capturada por un sensor instalado en
un satélite artificial. Esta informacion es luego procesada para convertirla visualmente en una
o varias capas deacuerdo a una bandaespectral especifica, ademas d e poseer detalles espaciales
como coordenadas de area tomada, altura del satélite al momento de la captura, fecha y hora

guardadas en archivos con formato especiales, algunos ejemplos estan .TIF, .RST, .IMG

(GISGeography, 2022).

Al agrupar las capas de las bandas espectrales en cierto orden se puede obtener una
imagen satelital con colores mas naturales al ojo humano, asi como imagenes satelitales con

diferentes tonalidades. En la figura 2.6 se muestran algunas tonalidades que se pueden obtener

con las diferentes combinaciones de capas (Landsat Missions, 2021).
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Figura 2.6. Diferentes tonalidades de una misma imagen satelital. Fuente: Landsat Missions
Sin embargo, hay una variedad diversa de tipos de satélites, debido a la resolucion de la
imagen procesada, precision o cantidad de imagenes de bandas espectrales procesada; algunos
pueden usarse para tareas mas especificas por ejemplo planificacion urbana en el caso de los
satélites IKONOS e IRS, o también para investigaciones ambientales donde los satélites
Landsat son utilizados. El Perti cuenta con un satélite, el cual se denomina PeruSAT-1 lanzado

el 15 de septiembre del 2016 (UCH, 2018).

Por otro lado, las imagenes satelitales se han convertido en una alternativa para la
obtencion de informacion de la superficie de la tierra, lo que ayuda al andlisis de diferentes
problemas relacionados a la salud y alteraciones de la vegetacion (Wu et al, 2017), asi como el
monitoreo dedafios y avance de desastres causado por distintos agentes o desastres ambientales

(Kiadtikornthaweeyot et al, 2018).



18

Capitulo 3.  Estado del Arte
3.1 Introduccion

En esta seccion se detallala metodologia empleada, siguiendo las pautas propuestas por
Barbara Kitchenham y Stuart Charters (Kitchenham, 2007), para buscar, discernir y seleccionar
informaciéon académica que pueda apoyar en el desarrollo del proyecto de tesis. Para esto se
plantean objetivos y preguntas, las cuales ayudaran a escoger los trabajos mas adecuados sobre
aprendizaje automatizado usando vision artificial para la segmentacion de imagenes satelitales
de secuelas causadas por incendios forestales. Se espera que la informacion ayude a definir
mejor el contexto actual de tecnologias que resuelvan problemas o que se utilicen en
situaciones similares, y de esta manera emplear estos conocimientos en la solucion ante la

problematica de monitoreo de incendios forestales.

3.2 Objetivos de revision
Los objetivos deben de poder ayudar a definir el estado del arte, por ende, primero se
tiene que partir de alguna base. En este caso para ayudara enfocar la informacion encontrada

con los objetivos se usara el enfoque de revision sistematica (Kitchenham, 2007).

Para esto se necesita identificar: el area del proyecto, que en este caso es Ciencia de la
Computacion asociado al subcampo del Aprendizaje Profundo; el fendomeno de interés, los
dafios causados luego de un incendio forestal; y finalmente formular una pregunta central
acerca de la investigacion, ;COomo se estdn implementando las tecnologias como vision
computacional, y segmentacién de imagenes satelitales actualmente para el monitoreo de

secuelas provocadas por incendios forestales?

Se realiz6 un anélisis PICOC (Petticrew, 2008) para poder entender los conceptos que

intervienen en la solucion, asi como los agentes que participan o son afectados por la
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problematica, En la tabla 3-1 se aprecian los criterios que deben de ser considerados a la hora

de buscar informacion.

Tabla 3-1: Criterios PICOC

Criterio

Descripcion

Poblacién

Incendios forestales.

Intervencién

Procesamiento automatizado para obtener datos
que contribuyan a la monitorizacion de las
secuelas causadas por un incendio forestal.

Comparacion

Comparar las métricas en métodos tradicionales
con los datos obtenidos.

Resultado Informacioén adquirida de la imagen satelital
captadaque apoyeen analizar los dafios causados
por el siniestro, de esta manera se podra apoyaren
trabajos de recuperacion y reparacion de dafios.

Contexto Investigaciones académicas del area de ciencia de

la computacion enfocadas en el aprendizaje
automatizado de caracteristicas halladas en
imagenes satelitales de secuelas de incendios
forestales.

3.3 Preguntas de revision

Se determinaron las siguientes preguntas en orden de satisfacer la pregunta mencionada

y tomando en cuenta las caracteristicas presentadas anteriormente.

e PI1.;Qué datos se pueden obtener usando vision artificial que ayuden a monitorear

secuelas causadas por un incendio forestal usando imagenes de vistas aéreas?

e P2.,Qué ventajas o desventajas pueden hallarse al usar el aprendizaje automatizado

para obtener informacion de una imagen satelital captada del area dafiada por el

incendio forestal?

e P3.,;Qué tecnologias y métodos se usan actualmente en el campo de la vision

artificial para el aprendizaje automatizado enfocado a monitorear secuelas causadas

por incendios forestales usando imagenes satelitales del 4rea afectada?
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3.4 Estrategia de busqueda
3.4.1 Motores de busqueda a usar

Se escogid los siguientes motores de busquedaen conjunto con el asesor. Ambos motores
forman parte del repositorio de la universidad y contienen trabajos relacionados con analisis de

imagenes satelitales empleando técnicas de aprendizaje profundo:

e Scopus

e [EEE/IET Electronic Library (IEL)

3.4.2 Cadenas de busqueda a usar
Gracias al método PICOC se pueden identificar los términos que nos pueden ayudar a
hacer las cadenas de busqueda. Para cada criterio se identifico estos términos como se indica a

continuacion en la tabla 3-2:

Tabla 3-2: Términos de busqueda por criterio

Criterio Términos
Poblacion (forest / wildfire)
Intervencion (computer vision / deep learning / machine

learning / segmentation / neural network)

Comparacion (satellite image / overhead imagery)
Resultado (damage / scar/ burned areas)
Contexto (computer science)

Usando los términos listados anteriormente se generd las siguientes cadenas para cada

motor de busqueda
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Scopus:

( TITLE-ABS-KEY ( "wildfire" OR "forest") AND TITLE-ABS-KEY ("scar" OR
"damage" OR "burned areas") AND TITLE-ABS-KEY ( "satellite" OR "overhead" )
AND TITLE-ABS-KEY ( "computer vision" OR "deep learning" OR "neural network"

OR "segmentation" OR "machine learning" )) AND ( LIMIT-TO ( SUBJAREA ,

"COMP")) AND (LIMIT-TO ( PUBYEAR, 2022 ) OR LIMIT-TO (PUBYEAR, 2021

) OR LIMIT-TO (PUBYEAR, 2020 ) OR LIMIT-TO (PUBYEAR, 2019) OR

LIMIT-TO (PUBYEAR, 2018) OR LIMIT-TO (PUBYEAR, 2017 ) OR LIMIT-TO (

PUBYEAR , 2015))
IEEE/IET Electronic Library (IEL):

(("All Metadata":"wildfire” OR "All Metadata":"forest”) AND ("All Metadata":"scar" OR
"All Metadata":"damage" OR "All Metadata":"burned areas") AND ("All
Metadata":"satellite" OR "All Metadata":"overhead") AND ("All Metadata":"computer
vision" OR "All Metadata":"deep learning" OR "All Metadata":"neural network" OR "All

Metadata":"segmentation" OR "All Metadata":"machine learning"))

3.4.3 Documentos encontrados

Las busquedas se realizaron el 02 de abril de 2022. En el motor de biisqueda de Scopus
se encontr6 un total de 39 trabajos académicos. Por otro lado, en el motor de busqueda de IEL
(IEEE/IET Electronic Library) se obtuvo un resultado de 19 trabajos académicos.
Adicionalmente se tiene que comentar que el motor de Scopus indexa trabajos de otros motores
de busqueda, por lo que se revisdé uno por uno la editorial o el publicador de los resultados,
encontrando que Scopus anexo 8 publicaciones que aparecen también en los resultados deIEL.

Sin embargo, un trabajo académico de IEL se filtr6 dos veces en la busqueda de Scopus, siendo
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el total 9 publicaciones repetidas por parte de este motor. En la siguiente tabla 3-3 se explica

un resumen de los resultados.

Tabla 3-3: Resumen cantidad de trabajos encontrados

Motor de busqueda Nuamero de trabajos encontrados | Numero de trabajos repetidos
Scopus 39 9

IEL 19 8

Total 58

Total sin repeticiones 49

3.4.4 Criterios de inclusién/exclusion

De los trabajos encontrados solo se usaran aquellos que contribuyan a satisfacer las

preguntas planteadas anteriormente. Por ende, los criterios para la inclusion de los documentos

hallados son:

- Estudios enfocados en el monitoreo después de que el incendio forestal esté en estado

inactivo.

- Estudios enfocados en la segmentacion de imagenes satelitales de areas afectadas

post-incendio forestal.

- Estudio que haya sido publicado en los tltimos 7 afos.

- Estudios redactados en inglés o espafiol.

Por otra parte, se excluyen trabajos que cumplan con los siguientes criterios:

- Estudios que estén enfocados totalmente a incendios en areas que no tengan una gran

cantidad de hectareas de vegetacion, por ejemplo, zonas urbanas.

- Estudios que no se enfoque en la segmentacion de imagenes satelitales.
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3.5 Formulario de extraccion de datos
La siguiente tabla 3-4 resume los campos del formulario de extraccion que detalla la parte

de los metadatos de los trabajos hallados anteriormente. Asi también se agrega un campo por

cada pregunta para hacer seguimiento de la informacion adquirida.

Tabla 3-4: Formulario de extraccion de datos

Campos Descripcion

1D Identificador tnico en la tabla

Titulo Titulo en el idioma original del estudio
Autor(es) Autores del trabajo académico
Abstract Abstract del trabajo académico

Tipo de fuente

Formato en el que se publico el estudio

Afio de publicacion

Afio de la publicacion del estudio

Motor de busqueda usado

Motor de busqueda en el cual se filtrd el trabajo.

Resultados adquiridos

Datos de relevancia para el monitoreo de incendio
forestales, relacionada con la pregunta 1

Ventaja o Desventaja

Punto de vista acerca del uso de procesamiento
automatizado para el monitoreo de incendios
forestales, relacionado con la pregunta 2

Método o técnica usada

M¢étodo o técnica empleada en el estudio,
relacionada con la pregunta 3

Tipo de técnica usada

Tipo de técnica empleada, relacionada con la
pregunta 3

Idioma

Idioma deltrabajo

3.6 Resultados de la revision

Usando los criterios de exclusion e inclusion se tiene como resultado 7 de 19 resultados

del motor de busqueda IEL y 10 de 30 resultados del motor de busqueda Scopus que ayudan a

tener una perspectiva acerca del estado de arte sobre el monitoreo de areas quemadas por

incendios forestales, usando imagenes satelitales y herramientas de vision computacional. Los

trabajos escogidos se listan a continuacion.
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Purwar, P., Rogotis, S., Chatzipapadopoulus,F., & Kastanis, I. (2019). A Reliable Approach for Pixel-Level
Classification of Land usage from Spatio-TemporalImages. 2019 6th Swiss Conference on Data Science

(SDS), 93-94. https://doi.org/10.1109/SDS.2019.00004

Roteta, E., & Oliva, P. (2020). Optimization Of A Random Forest Classifier For Burned Area Detection In
Chile Using Sentinel-2 Data. 2020 IEEE Latin American GRSS ISPRS Remote Sensing Conference
(LAGIRS), 568-573. https://doi.org/10.1109/LAGIRS48042.2020.9165585

Rashkovetsky, D., Mauracher, F., Langer, M., & Schmitt, M. (2021). Wildfire Detection From Multisensor
Satellite Imagery Using Deep Semantic Segmentation. IEEE Journalof Selected Topics in Applied Earth
Observations and Remote Sensing, 14, 7001-7016. https://doi.org/10.1109/JSTARS.2021.3093625

Park, S. W., & Lee, Y. W. (2019). Detection of forest disaster using satellite images with semantic
segmentation. Proceedings of SPIE - The International Society for Optical Engineering, 11155.
https://doi.org/10.1117/12.2532990

Farasin, A., Colomba, L., & Garza, P. (2020). Double-step U-Net: A deep learning-based approach for the
estimation ofwildfire damage severity through sentinel-2 satellite data. Applied Sciences (Switzerland),

10(12). https://doi.org/10.3390/app10124332

Monaco,S., Greco, S., Farasin, A., Colomba, L., Apiletti, D., Garza, P., Cerquitelli, T., & Baralis, E. (2021).
Attention to fires: Multi-channel deep learning models for wildfire severity prediction. Applied Sciences

(Switzerland), 11(22). https://doi.org/10.3390/app112211060

Bin, W., Ming, L., Dan, J., Suju, L., Qiang, C., Chao,W., Yang, Z., Huan, Y., & Jun, Z. (2019). A Method of
Automatically Extracting Forest Fire Bumed Areas Using Gf-1 Remote Sensing Images. IGARSS 2019 -
2019 IEEE International Geoscience and Remote Sensing Symposium, 9953-9955.
https://doi.org/10.1109/IGARSS.2019.8900399

Kiadtikornthaweeyot, W., Sukawattanavijit, C., & Rungsipanich, A. (2018). Automatic detection of forest fire
bumt scar from Landsat-8 image of northern part of Thailand. 2018 15th International Conference on
Electrical Engineering/Electronics, Computer, Telecommunications and Information Technology (ECTI-

CON), 720-723. https://doi.org/10.1109/ECTICon.2018.8619941

Monaco, S., Pasini, A., Apiletti, D., Colomba,L.,Garza,P., & Baralis,E. (2020). Improving Wildfire Severity
Classification of Deep Learning U-Nets from Satellite Images. 2020 IEEE International Conference on Big
Data (Big Data), 5786—5788. https://doi.org/10.1109/BigData50022.2020.9377867

Shimabukuro, Y. E., Miettinen, J., Beuchle, R., Grecchi, R. C., Simonetti, D., & Achard,F. (2015). Estimating
Bumned Area in Mato Grosso, Brazil, Using an Object-Based Classification Method on a Systematic
Sample of Medium Resolution Satellite Images. IEEE Journal of Selected Topics in Applied Earth
Observations and Remote Sensing, 8(9), 4502—4508. https://doi.org/10.1109/JSTARS.2015.2464097

Chung, M., & Kim, Y. (2020). Object-based wildfire damage assessment using planetscope images. 40th Asian
Conference on Remote Sensing, ACRS 2019: Progress of Remote Sensing Technology for Smart Future.
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Farasin, A., Colomba, L., Palomba,G., Nini, G., & Rossi, C. (2020). Supervised burned areas delineation by
means of Sentinel-2 imagery and convolutional neuralnetworks. Proceedings of the International ISCRAM
Conference, 2020-May, 1060-1071.

Gajardo, J., Mora, M., Valdés-Nicolao, G., & Carrasco-Benavides, M. (2022). Burned Area Classification
Based on Extreme Leaming Machine and Sentinel-2 Images. Applied Sciences, 12(1).

https://doi.org/10.3390/app12010009

Pinto, M. M., Libonati, R., Trigo, R. M., Trigo, I. F., & DaCamara, C. C. (2020). A deep leaming approach
for mapping and dating burned areas using temporal sequences of satellite images. ISPRS Journal of
Photogrammetry and Remote Sensing, 160, 260-274.
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.isprsjprs.2019.12.014

Stavrakoudis, D., Katagis, T., Minakou, C., & Gitas, I. Z. (2019). Towards a fully automatic processing chain
for operationally mappingburned areas countrywide exploiting Sentinel-2 imagery. In K. Themistocleous,
G. Papadavid, S. Michaelides, V. Ambrosia, & D. G. Hadjimitsis (Eds.), Seventh International Conference
on Remote Sensing and Geoinformation of the Environment (RSCy2019) (Vol. 11174,pp.31-39). SPIE.
https://doi.org/10.1117/12.2535816

Park,S.-W., & Lee, Y.-W. (2020). Semantic segmentation of landsat images for detection of wildfire-dama ged
areas.40th Asian Conference on Remote Sensing, ACRS 2019: Progress of Remote Sensing Technology

for Smart Future.

Lestari, A. 1., Rizkinia, M., & Sudiana, D. (2021). Evaluation of Combining Optical and SAR Imagery for
Burned Area Mappingusing Machine Learning. 2021 IEEE 11th Annual Computing and Communication
Workshop and Conference (CCWC), 52—59. https://doi.org/10.1109/CCWC51732.2021.9376117

Asimismo, con ayuda de la bibliografia encontrada se puede satisfacer las preguntas

planteadas ayudando a definir el alcance y resultados del proyecto de forma mas concisa.

3.6.1 Respuesta a pregunta P1
(Qué datos se pueden obtener usando vision artificial que ayuden a monitorear secuelas

causadas por un incendio forestal usando imagenes de vistas aéreas?

Gracias a esta pregunta se puede revisar los resultados que han sido hallados en trabajos

similares, asi como también ampliar la perspectiva sobre como estos datos apoyan al monitoreo

en el momento después de apagado el incendio.


https://doi.org/https:/doi.org/10.1016/j.isprsjprs.2019.12.014
https://doi.org/https:/doi.org/10.1016/j.isprsjprs.2019.12.014
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En los trabajos hallados se pudo notar un alto interés en la delimitacion de las areas
quemadas y la severidad de las quemaduras, teniendo una estimacion mas precisa del area

afectada para ayudar a conocer mejor las pérdidas ecologicas y dafios a los ecosistemas (Bin,

2019).

También hay que considerar las funciones importantes de las areas verdes como albergar
fauna, prevenir la desertificacion y mantener un balance en las condiciones del ambiente en
que se encuentran. Por estarazon se debe tener en cuenta la severidad de las quemaduras en el
area, debido a que se tiene que hacer una trazabilidad a la gravedad de los dafos dejados por

el desastre (Seong Wook Park, 2019).

En conjunto, delimitar con gran precision el drea afectaday saber la severidad de esta,
ayudard de gran manera a agilizar la planificacion de estrategias de recuperacion y reducir

costos en métodos alternativos para delimitacion del area afectada(Farasin, Colomba, y Garza,

2020).

3.6.2 Respuesta a pregunta P2
(Qué ventajas o desventajas pueden hallarse al usar el aprendizaje automatizado para

obtener informacion de una imagen satelital captada del drea dafiada por el incendio forestal?

Esta pregunta se enfoca no solo en las facilidades o dificultades que pueden presentarse

en cualquier equipo que utilice esta herramienta, sino también a las circunstancias para poder

aplicarla o desarrollarla.

Dependiendo dela metodologia usada, la calidad de la informacion depende en gran parte
de las condiciones del ambiente al momento de capturar las imagenes. El suelo es un claro
ejemplo, dependiendo de la época del aio o sector en la tierra donde fue capturada la imagen

esta puede llegar a ser en algunos casos seca o humeda. Por tanto, se tiene que indicar
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manualmente durante el desarrollo las condiciones del terreno para su correcto entrenamiento

(Monaco, 2020).

Asimismo, el humo que fue producido por el incendio, asi también como las nubes puede
dificultar la parte dela segmentacion. Esto se debe a que, al momento de capturar la imagen
del terreno, parte de este es cubierta requiriendo del uso de las vistas multiespectrales para

intentar analizar el area que se encuentra oculta (Rashkovetsky et al, 2021).

Ademas, encontramos el mal etiquetado de imagenes satelitales, esto ocurre antes del
entrenamiento supervisado y es una actividad que se hace manualmente, que también puede
contar con ayuda de herramientas automatizadas, haciéndolo susceptible a errores humanos.
En consecuencia, se puede dafiar la eficiencia y la precision del mapeo de areas quemadas, por
lo que es un punto muy importante para tomar en cuenta y por tanto existen técnicas para la

correccion de las etiquetas antes del entrenamiento de la red neuronal (Purwar et al, 2019).

Sin embargo, si se realiza el correcto etiquetado y las condiciones del ambiente han sido
tomadasen cuenta, el sistema puede obtener una medicidn muy precisa. Asilo explica E. Roteta
y P. Oliva, cuyo estudio explica como las hectareas de area quemada calculadas llegaron a ser
mas precisas que las estimadas por la Corporacion Nacional Forestal Chilena la cual

sobreestimo6 el dafio causado (Roteta y Oliva, 2020).

Otra ventaja muy significativa es que evita que personal se acerque al area para
estudiarla, ni tampoco se hace uso de sensores o equipos remotos para monitorear el desastre

como otros métodos anteriormente requerian (Rashkovetsky et al, 2021).

Finalmente, como se recalcé en puntos mencionados en la pregunta 1, gracias a una
informacion mas precisa se puede llegar a darseguimiento de la biodiversidad dafiada, asi como

agilizar procesos de recuperacion.
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3.6.3 Respuesta a pregunta P3
(Qué tecnologias y métodos se usan actualmente en el campo de la vision artificial para

el aprendizaje automatizado enfocado a monitorear secuelas causadas por incendios forestales

usando imagenes satelitales del area afectada?

En esta pregunta se quiere conocer los enfoques de vision artificial aplicados para el
monitoreo de areas afectadas por incendios forestales, ampliando asi la perspectiva de las

herramientas que se puede aplicar para la solucion del proyecto de tesis.

La segmentacion de imagenes es uno de los enfoques mas comunes en los trabajos
escogidos, el cual busca la clasificacion de los pixeles de una imagen. El proceso puede ser
semi-automatizado o por medio de algoritmos de segmentacion, gracias a esto se pueden crear

mascaras que ayudan a analizar visualmente los dafios (Shimabukuro, 2015) (Chung y Kim,

2020).

Si bien la segmentacion de imagenes puede llegar a clasificar y delimitar las areas
afectadas, este método llega a ser automatizado gracias a otras tecnologias de aprendizaje
profundo. Se han encontrado trabajos los cuales usan mas de un modelo de clasificacion, con
el fin de comparar los resultados o usarlos en conjunto, para luego sacar conclusiones al

respecto.

Se han encontrado trabajos que usan la arquitectura U-net para la clasificacion de las
areas. Se tiene el ejemplo del trabajo de Farasin et al donde utilizan dos modelos para mejorar
la precision de la deteccion de las areas quemadas, en este caso uno de los modelos usados fue
una arquitectura U-net (Farasin etal, 2020). Asitambién se encuentra el trabajo de Seong Wook
Park y Yang Won Lee que utilizan los modelos U-net y SegNet para luego comparar los

resultados obtenidosy construir un detectorde desastres forestales eficiente. (Park y Lee, 2019)
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En el trabajo de John Gajardo et al, se describe la comparacion entre el modelo Random
Forest con el modelo ELM, para determinar cudl es el mejor clasificador de areas quemadas de

acuerdo a su precision y tiempo de entrenamiento. (Gajardo, 2022)

Finalmente, sobre modelos de aprendizaje, estd como ejemplos el trabajo de Miguel M.
Pinto et al, donde se usa el modelo BA-net (Pinto, 2020) y en el trabajo de Dimitris

Stavrakoudis et al, donde se usa el modelo de clasificacion de SVM. (Stavrakoudis, 2019)

Por otra parte, se hallaron trabajos que utilizan mediciones hechas por el calculo de
bandas espectrales de las imagenes satelitales. Los trabajos hallados usan el indice de
vegetacion de diferencia normalizada, el indice de agua de diferencia normalizada, indice de
fuego marchito con una U-net (Park y Lee, 2020) y el indice normalizado de area quemada
(Kiadtikornthaweeyot et al, 2018). Asimismo, se puede usar el calculo de la banda espectral
con otros algoritmos, como el trabajo de Wu Bin et al quien usa el indice de vegetacion de

diferencia normalizada con el umbral de Otsu para hallar las areas quemadas (Bin, 2019).

Por ultimo, también, Lestari, A. et al proponen un enfoque que combina imagenes
satelitales con imagenes capturadas por radar de sefial abierta con resultados de precision
mayores al 90%, lo que amplia la posibilidad de usar otro tipo de imagenes en conjunto con las

imagenes satelitales para una delimitacién mas confiable de las areas quemadas (Lestari, 2021).

3.7 Conclusiones

La revision sistematica ayudoé a analizar el estado del arte con respecto a soluciones de
monitoreo de areas quemadas o secuelas provocadas por incendios forestales usando técnicas
de visidn computacional en imdgenes satelitales. Se tratd como objetivos revisar qué datos se
podian obtener con estos métodos, algunos problemas o beneficios con respecto a la
implementacion o uso de estos y técnicas usadas para la adquisicion de los datos encontrados

en las imagenes satelitales.
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De los 49 trabajos, se seleccionaron 17, de acuerdo a los criterios de inclusion y
exclusion. Los trabajos escogidos ayudaran a redefinir los objetivos del proyecto de tesis, asi

también como apoyar en escoger el enfoque y plan de trabajo a realizarse.

Sobre los datos de relevancia hallados en las imagenes satelitales se encuentran: el area
quemada y la gravedad de las quemaduras. Los factores del terreno son de gran importancia,

asi también como la claridad en la captura tomada por el satélite. Debido a estos factores la

precision de la medicion puede variar y deben de ser tomados en consideracion.

Las técnicas o enfoques utilizados para la medicion del drea combinan técnicas de
segmentacion de imagen y aprendizaje profundo. Muchos de los trabajos hallados escogen mas
de una técnica con el fin de comparar la precision de los resultados, sin embargo, las técnicas
implementadas lograron tener una precision muy alta, lo que demuestra la confiabilidad de usar

herramientas de vision computacional para la medicion del area afectada.

Por otra parte, la medicion de la gravedad de las quemaduras se analiza por célculos de
bandas espectrales, donde se usan operaciones algebraicas entre dos bandas espectrales

generando una nueva banda cuyos colores o valores muestran la gravedad de las quemaduras.

En conclusion, por la bibliografia hallada en la revision sistematica se puede inferir que
la combinacion de los tres enfoques, la segmentacion de la imagen, el aprendizaje profundoy
las operaciones algebraicas en bandas espectrales, son necesarias para construir un sistema

eficiente y fiable que ayude a monitorear las secuelas dejadas por los incendios forestales.
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Capitulo 4.  Verificar perturbaciones, tales como los angulos, presencia de nubes o

agua, capas espectrales de las imagenes satelitales.

4.1  Introduccion

Para poder analizar y reconocer las dreas quemadas captadas por una imagen satelital,
primero se observan diversos elementos del ambiente incluidos en la imagen satelital y se
verifica como llegan a afectar al reconocimiento de las areas afectadas. Asimismo, se ha de
planificar una estrategia para minimizar el error que puedan generar estos elementos del
ecosistema al entrenamiento en el momento de utilizar las imagenes satelitales como conjunto

de datos para un entrenamiento de redes neuronales.

4.2 Resultados alcanzados

4.2.1 Algoritmo de preprocesamiento de imagenes satelitales ante las perturbaciones
mencionadas
Las imagenes satelitales de alta resolucion capturadas por los satélites LandSat 8 y
Sentinel 2 tienen un rango de tamafio que llega a estar entre los 6000x6000 y 10000x10000
pixeles. A estaescala la imagen no s6lo contiene el area afectada por el incendio, si no a su vez

diversos elementos geograficos como lagos, rios, nevados y nubes.

Por otro lado, el satélite a la hora de capturar la imagen lo hace con cierto angulo de
inclinacion. Para obtener una perspectiva perpendicular, esta pasa por un proceso decorreccion

cuya consecuencia deja un sector vacio como se muestra en la figura 4.1.
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Figura 4.1. Imagen satelital de Puno capturada por el satélite Sentinel 2. Fuente: European Space Agency
Debido a que hay partes de la imagen satelital que no contienen el objetivo de estudio,
ya sea sectores vacios o elementos naturales mencionados previamente. Se decidi6 recortar la

imagen satelital en losetas de 512x512 pixeles. Con ello se podra seleccionar aquellas losetas

de la imagen original que contengan el area de interés como se muestra en la figura 4.2.
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Figura 4.2. Recortes de quemadura sobre la imagen satelital original. Fuente: Elaboracion propia

Una vez aisladas las losetas que correspondan al area de interés, se debe verificar que el
terreno pertenezca a una zona quemada, para esto se guia a partir de imagenes del mismo
terreno, pero en una época diferente y del indice de calcinacion normalizado. En la figura 4.3
observamos el area de interés, mientras en la figura 4.4 y 4.5 podemos verificar el mismo

terreno en diferentes afios y en la figura 4.6 se observa el indice de gravedad de la quemadura.



Figura 4.3. Probable &rea quemada fecha 10 agosto del 2019. Fuente: Elaboracidén propia

Figura 4.4. Area de interés fecha 5 junio del 2020. Fuente: Elaboracion propia

Figura 4.5. Area de interés fecha 3 septiembre del 2020. Fuente: Elaboracion propia
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Figura 4.6. Calculo NBR para verificar area quemada de la Figura 4.5. Fuente: Elaboracidn propia

Aunque el indice de gravedad de la quemadura nos ayuda a confirmar si una zona fue
afectadapor un incendio. Este puede indicar quemadura en zonas de cuerpo de agua o nevados,
en la figura 4.7 se muestra una zona de lagos y nevados; mientras que la figura 4.8 se muestra
el indice de calcinacion normalizado de la zona. Verificando la imagen con colores naturales y
el indice de calcinacion normalizado se puede tener una nocién mas clara si la zona contiene

una quemadura por incendio forestal.
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Figura 4.7. Imagen aérea de nevados y lagos tomados por el satélite Sentinel 2. Fuente: European Space

Agency

Figura 4.8. Calculo NBR para verificar area quemada de la figura 4.7. Fuente: Elaboracién propia

4.2.2 Gréficas de exactitud y pérdida mas precisa con menor probabilidad de error
Las graficas de exactitud no ayudan a observar el desempeio de la red neuronal una vez
concluido el proceso del entrenamiento. Gracias a este resultado podemos intuir si el modelo

enfrenta dificultades al momento de reconocer las areas afectadas. Para el proceso de
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segmentacion la métrica usada para evaluar el desempefio de cada época es la interseccion

sobre unién (IOU por sus siglas en inglés).

El proyecto de tesis se desarrolla usando dos conjuntos de imagenes de incendios
forestales de tamano 512x512 pixeles. El primero contiene imagenes obtenidas de Indonesia
capturadas por el satélite LandSat 8 y el segundo iméagenes satelitales de suelo peruano
capturadas por el satélite Sentinel 2; este conjunto contiene incendios ocurridos en los
departamentos de Cusco y Puno. Para cada conjunto de datos se realiza el entrenamiento con
la red neuronal y se obtienen las graficas correspondientes. Ahora se mostraran las graficas

obtenidas en los entrenamientos

4.2.1.1 Gréficas de exactitud y pérdida con conjunto de datos de LandSat 8

Para esta seccion del entrenamiento se usa un conjunto de datos de 227 imagenes
satelitales de 512x512 pixeles y que empleaban 8 bandas espectrales. Estas imagenes estan
disponibles en la pagina web de Mendeley junto a sus respectivas mascaras que indican el area
quemada. A continuacion, se detalla el entrenamiento realizado, donde se separd el conjunto

de datos en tres categorias como se aprecia en la tabla 4-1.

Tabla 4-1: Porcentaje de separacion del conjunto de datos para entrenamiento y

validacion
Entrenamiento 65% de las 227 imagenes
Validacion 25% de las 227 imagenes
Prueba 10% de las 227 imagenes

Durante los entrenamientos, se pudo apreciar que el modelo empieza a llegar a su mejor

modelo durante la época 100, con una pérdida del indice de Jaccard de aproximadamente 30%.

A continuacion, en la tabla 4-2 se presentan los hiperpardmetros implementados.



Tabla 4-2: Hiperparametros de entrenamiento con imégenes de LandSat 8

Tasa de aprendizaje 0.001
Tamaifo del batch 3
Epocas 150
Epocas de decaimientos 60
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En la tabla 4-3 se presentan los resultados del entrenamiento, asi también en la figura 4.9 se

muestra la grafica de pérdida del indice de Jaccard.

Tabla 4-3: Resultado de entrenamiento con imagenes de LandSat 8

Epoca con mejor resultado

150

Pérdida del indice de Jaccard

0.309 (entrenamiento)

0.378 (validacion)

0.283 (prueba)

Figura 4.9. Gréfica de pérdida del indice de Jaccard del entrenamiento con imagenes de LandSat 8. Fuente:

Elaboracion propia



4.2.1.2 Gréficas de exactitud y pérdida con conjunto de datos de Sentinel 2

El conjunto de datos final tiene un tamafio de 108 imagenes. Donde 8 imagenes no
contienen rastro deninglin incendio para verificar el comportamiento dela red neuronal durante

el entrenamiento. Adicionalmente, se tiene un conjunto de 11 imdgenes de prueba para verificar

que la red neuronal no esté llegando a un sobreajuste.

Para estos entrenamientos se decidid no variar el tamafio del batch para analizar el
resultado al variar las imagenes del conjunto de datos. Adicionalmente se realizd un aumento
de datos usando los siguientes métodos. Los hiperpardmetros usado para el entrenamiento se

detallan en la tabla 4-4. Adicionalmente, para evitar un sobreajuste se realizé un entrenamiento

con 100 épocas.

e Volteo Horizontal
e Volteo Vertical

e Rotacion Aleatoria

Tabla 4-4: Hiperparametros de entrenamiento con 108 imagenes de Sentinel 2

Tasa de aprendizaje 0.001
Tamaiio del batch 3
Epocas 100
Epocas de decaimientos 60

% Imagenes de Entrenamiento

80% de las 108 imagenes

% Imagenes de Validacion

20% de las 108 imagenes

% Imagenes de Prueba

100% de las 11 imagenes de prueba




40

La figura 4.10 muestra la grafica de pérdida del indice de Jaccard respectiva. En la tabla

4-5 se presentan los resultados del entrenamiento, adicionalmente en la figura

Tabla 4-5: Resultado de entrenamiento con 108 imagenes de Sentinel 2

Epoca con mejor resultado

93

Pérdida del indice de Jaccard

0.454 (entrenamiento)

0.533 (validacion)

0.402 (prueba)

Figura 4.10. Gréafica de pérdidadel indice de Jaccard del entrenamiento con 108 imagenesde Sentinel 2.

4.3 Discusién

Fuente: Elaboracidn propia

El resultado obtenido en este capitulo nos ayuda a tener una perspectiva del conjunto de

datos a utilizar en el entrenamiento, ademas de describir formas de verificar el conjunto de

datos a recopilar. Asi también se toma en cuenta que los graficos de pérdida del indice de
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Jaccard ayudan a comprobar si la data es suficiente para que la red neuronal pueda reconocer
las areas quemadas o si los cambios en los hiperparametros provocan una mejora o pérdida en

precision de la segmentacion.

Con respecto al paso de preprocesamiento al momento de revisar los recortes en
busqueda de areas quemadas, como se vio anteriormente, la tonalidad oscura en el suelo no
siempre indica una zona quemada. Debido a que las imagenes son capturadas en diversas
épocas del afio, es comlin que algunas areas tengan cambios por factores ambientales. La
vegetacion en algunos casos y en ciertas épocas del afio presentan una tonalidad mas oscura,

por ende, el indice de calcinacion normalizado ayuda a corroborar esos casos.

Sin embargo, el indice de gravedad por si solo tampoco es una herramienta infalible para
verificar las dreas quemadas. Como se mostrd anteriormente en las imagenes nevadosy cuerpos
de agua pueden generar ruido en el indice. Esto se debe, porque el indice indica la ausencia de
vegetacion viva en una zona. En conclusion, el indice de gravedad y la imagen original deben

de ser usados constantemente para verificar el area quemada.

En cuanto a los entrenamientos con el conjunto de imagenes de LandSat 8, inicialmente
se realizaron entrenamientos con una cantidad mayor de épocas llegando a 500. A pesar de
tener menos pérdida en el indice deJaccard, se verifico que la red neuronal dejaba dereconocer
patrones de quemadura de las imagenes separadas en el conjunto de prueba indicando un
sobreajuste. Por otro lado, con 150 se pudo obtener una adecuada prediccion de las imagenes

del conjunto de prueba, llegando a tener una pérdida del indice por debajo del 30%.

Asi también, en el entrenamiento con el conjunto de datos de Sentinel 2. El conjunto de
datos inicial de 114 imagenes contenia terrenos rocosos sin area de quemaduras que la red
neuronal trataba de segmentar. Ademas, habia imagenes de Puno que no estaban segmentadas

correctamente. Se retiraron las imagenes de terreno rocoso y se afiadieron mayor cantidad de
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imagenes con terreno con vegetacion viva de Cusco y Puno para ayudar a la red neuronal a
reconocer las areas quemadas. En consecuencia, se pudo obtener un mejor resultado al

momento de realizar la segmentacion con el conjunto de datos de prueba.



43

Capitulo 5.  Procesar y automatizar deteccion y segmentacion del area afectada por el

incendio forestal

5.1  Introduccion

El etiquetado manual de las imdgenes satelitales es un proceso que puede demorar
bastante tiempo, ademas de estar propenso a error humano. El resultado de este capitulo se
enfoca en la generacion de mascaras o etiquetas mediante la segmentacion realizada por una
red neuronal entrenada. Adicionalmente, se describe el proceso de obtencion de iméagenes
satelitales capturadas por Sentinel 2 para su etiquetado y uso como conjunto de datos para el

entrenamiento de la red neuronal.

5.2 Resultados alcanzados

5.2.1 Coleccion de mascaras que indiquen las areas afectadas por el incendio

Para este resultado especifico, se crean mascaras realizadas con el satélite Sentinel 2 de
manera manual, con el fin de tener un conjunto de datos para entrenar a la red neuronal. En
primer lugar, se debe encontrar informacion de antecedentes de incendios forestales en Pert,

con el fin de obtener la fecha y coordenadas del suceso.

Entonces, para encontrar un historial de incendios forestales nos apoyamos en la pagina
web del SERFOR sobre alertas de incendios forestales. En la figura 5.1 se muestra la pagina

web y en la figura 5.2 se muestran los datos que la pagina web proporciona sobre la cicatriz.
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Figura 5.1. P4gina web del SERFOR sobre alerta de incendios forestales. Fuente: SERFOR

Figura 5.2. Descripcion de la cicatriz del incendio. Fuente: SERFOR
Se lleg6 a anotar en una hoja de calculo 31 posibles incidencias de incendios, para luego
estos ser buscado en la pagina web de Copernicus propiedad de la Agencia Espacial Europea
(ESA por sus siglas en inglés), mostrado en la figura 5.3. La agencia ofrece el servicio de
descarga de imagenes satelitales. Dada una zona de interés, la pagina te retorna todas las

imagenes que contienen dichazona. No obstante, algunas imagenes contienen mucha presencia
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de nubes, por lo que la vista previa es una guia para la seleccion de imagenes satelitales

adecuadas.

Figura 5.3. Pagina web del Copernicus Open Access Hub. Fuente: European Space Agency
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Una vez descargada la imagen esta es descomprimida, como se explico en el resultado
4.2.2 la imagen es recortada y se calcula su indice de gravedad para identificar las areas
quemadas. Una vez identificadas, se utiliza la herramienta QGIS para delimitar el area quemada
como se muestra en la figura 5.4 donde se muestra la imagen original siendo etiquetado con
vectores. Terminado el etiquetado se procede a exportar la mascara, mostrada en la figura 5.5,

que se aplicara para el entrenamiento de redes neuronales.

Figura 5.4. Etiquetado de las &reas quemadas en un recorte de la imagen satelital. Fuente: Elaboracién propia



Figura 5.5. Mascara generada de las areas quemadas. Fuente: Elaboracion propia
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5.2.2 Modelo de red convolucional que segmenta las areas afectadas creando mascaras

Mediante la revision sistemdtica se pudo notar el uso del modelo UNet para la
segmentacion de areas quemadas por incendios forestales. Por ende, el modelo implementado
en este proyecto fue una variante de la UNet conocida como TernausNet. Esta variante cuenta
con un codificador pre entrenado con otra arquitectura de red neuronal denominada VGG 11.
La ventaja del TernausNet es su eficacia para realizar segmentaciones binarias, como verificar
si una zona pertenece o no al area quemada. En la figura 5.6 se puede apreciar la arquitectura

de la red neuronal implementada.
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Hay que indicar que en este caso se tendran dos tipos de input dependiendo del satélite
origen de la imagen a usar. Para LandSat 8, el input tiene una dimensioén de 512x512x8, siendo
ancho, alto y cantidad de bandas espectrales respectivamente. Mientras que por otro lado el
satélite Sentinel 2 tiene unas dimensiones de 512x512x5. En consecuencia, se realizaron

entrenamientos diferentes para cada conjunto de datos.

5.2.2.1 Entrenamiento con conjunto de datos de LandSat 8

Como se mencionod en el capitulo 4.2.2, para el entrenamiento de la red neuronal se uso
un conjunto de datos de 227 iméagenes. El conjunto de datos fue separado en conjunto de datos
de entrenamiento y validacion como se muestra en la tabla 5-1.

Tabla 5-1: Porcentaje de separacion del conjunto de datos para entrenamiento y

validacion
Entrenamiento 65% de las 227 imagenes
Validacion 25% de las 227 imagenes
Prueba 10% de las 227 iméagenes

Se realizaron entrenamientos con distintas épocas en la figura 5.7 y 5.8 se muestran los

resultados de los entrenamientos con 350 y 150 épocas respectivamente.
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Figura 5.7. Resultado de segmentacion del modelo entrenado con 350 épocas. Fuente: Elaboracion propia
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Figura 5.8. Resultado de segmentacion del modelo entrenado con 150 épocas. Fuente: Elaboracion propia
Podemos apreciar que ambos resultados son similares, sin embargo, al ejecutar cada
modelo con imagenes de incendios forestales de Puno capturados por el satélite LandSat 8. El
modelo entrenado con 350 épocas, no segmentd ninguna zona de la imagen; mientras que, por
otro lado, el modelo entrenado con 150 épocas llegd a segmentar areas de la imagen pero que
no corresponden al drea de la quemadura. En la figura 5.9 se aprecia la imagen a segmentar y

en las figuras 5.10 el resultado de las redes neuronales para reconocer el area quemada.

Figura 5.9. Zona afectada por incendio forestal en Puno. Fuente: Elaboracion propia
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Figura 5.9. Segmentacidn realizada por el modelo con 150 ciclos de entrenamiento en la derechayen la

izquierda por el modelo con 350 ciclos de entrenamiento. Fuente: Elaboracion propia
5.2.2.2 Entrenamiento con conjunto de datos de Sentinel 2
Inicialmente se tenia un conjunto de datos de 114 imagenes de Sentinel 2. Las imagenes
pertenecen a zonas de los departamentos de Cusco y Puno, con 14 imagenes sin rastro de
incendios forestales. Al ejecutar la red neuronal para evaluar las imagenes sin las areas de
interés, se pudo apreciar que trataba de reconocer areas quemadas en sectores rocosos de
Cusco como se muestra en la figura 5.11. Mientras que los sectores de vegetacion en este

departamento si podia discernir correctamente como se muestra en la figura 5.12.
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Figura 5.11. Resultado de im&genes en sectores rocosos de Cusco del conjunto de 114 imagenes (En la
izquierda la imagen original con terrenos rocosos, en el centro la mascara indicando que no hay presencia de

quemaduray en la derecha el resultado de la red neuronal). Fuente: Elaboracion propia

Figura 5.12. Resultado de imagenes en sectores de vegetacion de Cusco del conjunto de 114 imagenes
(En la izquierda la imagen original con zona de vegetacion, en el centro la mascara indicando que no hay

presencia de quemaduray en la derecha el resultado de la red neuronal). Fuente: Elaboracion propia
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Caso contrario la red neuronal tenia dificultad para reconocer areas quemadas en otras
zonas, particularmente en Puno como se muestra en la figura 5.13. Para mejorar el desempefio
de la red las imagenes de zonas rocosas de Cusco fueron retiradas del conjunto de datos; por
otra parte, se agregaron algunas imagenes de zonas quemadas de Puno, asi como zonas de

vegetacion para ayudar a la red.

Figura 5.13. Resultado de im&genes con &rea de quemadura de Puno del conjunto de 114 imagenes (En la
izquierda la imagen original, en el centro la mascara indicando la zona de quemadura y en la derecha el

resultado de la red neuronal). Fuente: Elaboracion propia
Al realizar la modificacion en el conjunto de datos, se obtuvieron 108 imagenes, con 8
imagenes sin rastro de quemadura. Al terminar el entrenamiento, se imprimieron nuevamente
los resultados. Enla figura 5.14 se puede apreciar una mejora en la deteccion de dreas quemadas
en Puno, asi como la capacidad de reconocer areas de vegetacion del mismo departamento

como se muestra en la figura 5.15.
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Figura 5.14. Resultado de im&genes con &rea de quemadura de Puno del conjunto de 108 imagenes (En la
izquierda la imagen original, en el centro la mascara indicando la zona de quemadura y en la derecha el

resultado de la red neuronal). Fuente: Elaboracién propia

Figura 5.15. Resultado de im&genes con &rea de vegetacidn de Puno del conjunto de 108 imégenes (En la
izquierda las imagenes originales con zona de vegetacidn, en el centro las mascaras indicando que no hay

presencia de quemaduray en la derecha los resultados de la red neuronal). Fuente: Elaboracidn propia

5.3 Discusién

Si bien la pagina de SERFOR fue una gran guia para iniciar a buscar indicios u
ocurrencias de incendios en Pert. La pagina presenta errores que impiden el uso de funciones
como los filtros debusqueda, en consecuencia, no se pudoreconocer si las cicatrices provenian
del mismo mes o afio. De haber tenido la opcion de filtrar por fecha se hubiera podido reconocer

la fechas y zonas con mayor presencia de cicatrices para ser buscadas posteriormente.
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Se anotaron 31 indicios de incendios forestales, para la busqueda de las imagenes
respectivas. No obstante, el reconocer las areas quemadas y realizar el etiquetado manual
consume una cantidad considerable detiempo. Debido a esto la cantidad de imagenes obtenidas

de Sentinel 2, es menor que las obtenidas para LandSat 8.

De los experimentos realizados con el conjunto de datosde Land Sat 8 se puede notar una
similitud en los resultados de ambos entrenamientos con la méscara original. Asimismo, la
diferencia entre la pérdida del indice de Jaccard de ambos entrenamientos es pequefia, por lo

que el resultado es parecido en ambos entrenamientos.

Adicionalmente, se puede ver una dificultad del modelo entrenado para intentar
reconocer areas de quemadura en nuevas zonas. Esto es debido a que durante el entrenamiento
con el conjunto de datos de LandSat 8, no habia imagenes de areas quemadas de Pert. Sin
embargo, se aprecia que el modelo entrenado con 100 ciclos trataba de reconocer las areas a
diferencia del entrenamiento con 350 ciclos. Esto puede deberse a un posible sobreajuste
durante entrenamientos con €pocas grandes, lo cual indica que el modelo puede funcionar

mejor con menor cantidad de épocas de entrenamiento.

Finalmente, durante el entrenamiento con el conjunto de datos de Sentinel 2, se aprecia
la dificultad del modelo para discernir entre los terrenos rocosos de Cusco. De ser posible se
podrian encontrar mayor cantidad de casos de incendios forestales cerca a estas areas para

ayudar a la red neuronal en su reconocimiento.
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Capitulo 6. Mostrar la gravedad de las quemaduras en el area segmentada usando las

capas espectrales de la imagen satelital

6.1 Introduccion

La gravedad de las quemaduras nos indica la presencia de vegetacion viva después del
incendio forestal, esta se puede calcular gracias a la alta reflectancia de la vegetacion. Esta

propiedad de la vegetacion ayuda a calcular diversos indices que nos indica el estado de este.

A continuacion, se describe el desarrollo del modulo que analiza la gravedad de las
quemaduras en zonas afectadas por incendios forestales. En esta seccion se incluye la

interfaz que ayuda a realizar los procesos de segmentacion y andlisis de quemaduras.

6.2 Resultados alcanzados

6.2.1 Coleccién de imagenes espectrales de severidad de quemaduras de las areas

afectadas por el incendio.

En este resultado se calculd el indice de calcinacion normalizado para imagenes
satelitales capturadas por los satélites LandSat 8 y Sentinel 2. Para calcular este indice se usan
las bandas espectrales NIR y SWIR (2 um), el caso de LandSat 8 son las bandas espectrales
nimero 5y 7;y en Sentinel 2 son las bandas nimero 8A y 12 respectivamente. En la figura 6.1

se muestra la formula que se utilizé para el calculo de este indice.

NIR - SWIR
NIR + SWIR

Figura 6.1. Formula para hallar el indice de gravedad de la quemadura. Fuente: Elaboracién propia

NBR =
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Gracias a la libreria Rasterio, se tiene la facilidad de manipular la metadata y capas
espectrales de las imagenes satelitales. Una vez leidas las bandas mencionadas previamente y
luego de realizar la operacion, se obtuvo como resultado un matriz de valores decimales. A
continuacion, en la figura 6.2 se muestra la matriz resultada la cual es impresa como un mapa

de bits del mismo tamafio que la imagen original.

Adicionalmente se afiadi6 una barra lateral para visualizar claramente la intensidad de
los colores con sus valores. Cabe sefalar cuanto mas afectada esté el area, mas oscura sera la

zona.

Figura 6.2. Imagen resultada al aplicar el calculo del indice de calcinacién normalizado. Fuente: Elaboracion

propia
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A pesar de tener el indice de calcinacion normalizado, no es facil discernir a simple vista
los diferentes grados de gravedad de la quemadura. De ahi que se decidio utilizar un estandar
visual para diferenciar los diferentes grados de quemadura. Se agruparon los valores del indice
en 4 categorias, de tal manera que un usuario pueda notar entre datos atipicos o valores
regulares que estén por encima o debajo de la media.

- Categoria 1 (Color Purpura): Valores atipicos por el lado derecho indicando un grado
de quemadura mas severa.

- Categoria 2 (Color Naranja): Valores regulares por debajo de la media

- Categoria 3 (Color Amarillo): Valores regulares por encima de la media

- Categoria 4 (Color Verde Oscuro): Valores atipicos por el lado izquierdo indicando un

grado de quemadura menos severa.

Para empezar, se analiz6 los valores del indice de quemadura dentro de la mascara que
indica las zonas afectadas por el incendio forestal. En la figura 6.3 y 6.4 se aprecia la
distribucion de los valores del indice para el conjunto de datos del satélite Land Sat 8 y Sentinel
2 respectivamente. Adicionalmente en las tablas 6-1 y 6-2 se muestran valores estadisticos de

interés sobre las graficas.
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Figura 6.3. Distribucidn del indice de calcinacién normalizado dentro de las zonas afectadas para el conjunto

de datos de LandSat 8. Fuente: Elaboracidn propia

Tabla 6-1: Valores de dispersion para el indice de quemadura para el conjunto de datos
de LandSat 8

Media 0.144
Cuartil 25% 0.055
Cuartil 75% 0.243
Maximo Valor 0.833
Minimo Valor -0.863

Figura 6.4. Distribucidn del indice de calcinacién normalizado dentro de las zonas afectadas para el conjunto

de datos de Sentinel 2. Fuente: Elaboracion propia

Tabla 6-2: Valores de dispersion para el indice de quemadura para el conjunto de datos

de Sentinel 2
Media -0.167
Cuartil 25% -0.240

Cuartil 75% -0.116
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Maximo Valor 0.729

Minimo Valor -1

Gracias a estas categorias, es mas facil detallar en una imagen el nivel de gravedad dela
quemadura. Como se muestra en la figura 6.5 y 6.6 los colores le dan un lenguaje visual que

cualquier persona se pueda guiar.

Figura 6.5. Indice de calcinacion normalizado de un incendio forestal en Puno. Fuente: Elaboracion propia

Figura 6.6. Imagen con colores que muestran la gravedad de la quemadura de la Figura 6.5. Fuente:

Elaboracién propia
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6.2.2 Interfaz que unifique la mascara con la imagen espectral de severidad de

gquemaduras para poder visualizar los dafios causados por el incendio.

Finalmente, el resultado de esta seccion tiene la finalidad de verificar el funcionamiento
de la segmentacion y asimismo el poder integrarlo con el indice de gravedad. La base de la
interfaz proviene de los proyectos de tesis “Reconocimiento y Segmentacion en imagenes
satelitales de PeruSAT-1 para detectar regiones de interés mediante técnicas de aprendizaje no
supervisado” (Gallardo, 2020) y “Determinacion y Segmentacion del Nivel Socio-Econémico

a partir del Andlisis Automatico de Imagenes de Satélite” (Sosa, 2022).

Gracias a la independencia que se obtiene entre la interfaz grafica y la aplicaciéon con
funcionalidades, se opt6d por una aplicacion API REST. La segmentacion requiere de una
capacidad de procesamiento mayor a lo que puede aportar un equipo en promedio. Por ende,
tener la logica separada y alojada en un equipo con recursos suficientes para realizar todas las
funcionalidades permite no solo una ejecucion adecuada, sino que ademas este puede ser usado

por diversos usuarios en diversos lugares mientras cuenten con acceso a la interfaz grafica.

6.2.2.1 Aplicacion APl REST

La capa de la aplicacion, puede ser usada remotamente enviando el paquete de datos
adecuado. Deigual modo, los resultados de la aplicacion serdn enviados como respuesta y estos
pueden ser leidos siempre que el cliente tenga informacion de los tipos de datos de la
informacién que recibe. Esta capa cuenta con tres funcionalidades, en la tabla 6-3, 6-4 y 6-5 se
muestra en detalle las funcionalidades, asi como los datos de entrada y salida, adicionalmente

en la figura 6.7 se detalla graficamente las funcionalidades de la aplicacion API REST.



Tabla 6-3: Tabla detalle funcionalidad busqueda de imagenes

Buscar Iméagenes Satelitales

Descripcion

Dado una zona de interés y el tipo de satélite, se busca todas lasiméagenes satelitales

que se encuentren dentro del drea y que se capturaron usando la imagen satelital
dada.

Datos de entrada

left = nimero decimal  # coordenada oeste
bottom =numero decimal # coordenada sur
right =ntmero decimal # coordenada este
top =numero decimal  # coordenada norte
satellite_opt =numero entero # 1: para LandSat 8
# 2: para Sentinel 2

Datos de salida

images = Lista de datos sobre imagenes satelitales, cada imagen tiene los
siguientes pardmetros

[
path =cadena de texto # ruta de archivo
filename = cadena de texto # nombre del archivo
left = nimero decimal  # coordenada oeste de la imagen
bottom =numero decimal # coordenada sur de la imagen
right =ntmero decimal # coordenada este de la imagen
top =numero decimal  # coordenada norte de la imagen

Tabla 6-4: Tabla detalle funcionalidad busqueda de méascaras

Buscar Mascaras de Imagenes Satelitales

Descripcion

Dado el nombre de una imagen satelital, se verifica que la méascara esté almacenada
en el servidor. De ser el caso se genera un enlace para enviar al cliente. De esta
manera elcliente podré abrir la imagen de la mascara remotamente. Casocontrario,
se procede a realizar la prediccion de la imagen satelital.

Datos de entrada

name = cadena de texto # nombre del archivo

Datos de salida

is_located =booleano # indica siarchivo ya fue procesado anteriormente
left = nimero decimal  # coordenada oeste de las imagenes

bottom =numero decimal# coordenada sur de las imagenes

right =numero decimal # coordenada este de las imagenes

top =numero decimal  # coordenada norte de las imagenes

images = Lista de enlaces (URL) de las méascaras de las imagenes satelitales, cada
imagen tiene los siguientes parametros
[
url = cadena de texto  # enlace (url) de la méscara .png
level = cadena de texto # imagen: sies la imagen original
# gravedad: sies la mascara de la
imagen
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Tabla 6-5: Tabla detalle funcionalidad prediccion de areas quemadas

Realizar la Prediccion del Area Quemada

Descripcion

Dado el nombre de la imagen, esta es abierta para empezar su procesamiento. Esta
funcionalidad se subdivide en dos pasos:

Segmentacion de la imagen: Una vez abierta la imagen, la red neuronal se
encarga de segmentar el area afectada por el incendio forestal.

Célculo del indice de calcinacion normalizado: Una vez abierta la imagen y al
haberobtenido la méascara de segmentacion. Serealiza el calculo del indice de
calcinacién normalizado y se estandariza con las categorias explicadas en la
seccion 6.2.1. Luego se procede a combinar el indice de gravedad con la
mascara de segmentacion.

Datos de entrada

filepath = cadena de texto # ruta de archivo
satellite = numero entero # 1: para LandSat 8

# 2: para Sentinel 2

Datos de salida

left = nimero decimal  # coordenada oeste de las imagenes
bottom =numero decimal# coordenada sur de las imagenes
right =numero decimal # coordenada este de las imagenes
top =numero decimal  # coordenada norte de las imagenes

images = Lista de enlaces (URL) de las mascaras de las imagenes satelitales,
cada imagen tiene los siguientes parametros

[

url = cadena de texto  # enlace (url) de la méscara .png
level = cadena de texto # imagen: sies la imagen original
# gravedad: sies la mascara de la
imagen
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6.7. Aplicacion API REST. Fuente: Elaboracion propia

Figura
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6.2.2.2 Interfaz Gréafica web

La interfaz grafica permite al usuario escoger el area de interés y el tipo de satélite en
especifico a buscar, como respuesta se le entrega una lista de imagenes las cuales estdn
disponibles para el proceso de segmentacion. La interfaz cuenta con dos secciones, en la
imagen 6.8 se muestra el aspecto de su disefio:

- Una columna donde se colocan los parametros y listan los nombres de los resultados.
- Un mapa donde se puede seleccionar un area de interés y mostrar graficamente el area

quemada por el incendio forestal.

Figura

6.8. Interfaz Gréafica Web. Fuente: Elaboracion propia

Gracias a que la biblioteca en la que estd desarrollada, React.js, estd orientada al
desarrollo por medio de componentes; el cédigo de la interfaz tiene una mejor organizacion y
el codigo es mas facil de entender (Sosa, 2022). Inclusive, las imagenes pueden ser ubicadas
en la interfaz con facilidad. En la figura 6.7 se puede apreciar una leyenda para informar al

usuario el significado de los colores.
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6.2.2.3 Pruebas de componentes

Las pruebas ayudan a examinar el correcto funcionamiento de los componentes. Si
algunas de estas pruebas llegan a fallar, es una indicacion de que una parte dentro del codigo
no esta funcionando correctamente. Las pruebas constan de tres partes: El estado inicial, el
componente a ser ejecutado y el resultado de salida. En la tabla 6-6, 6-7 y 6-8 se detallan las

pruebas realizadas.

Tabla 6-6: Prueba de componente obtener el cuadro delimitador de una imagen

Obtener el cuadro delimitador de una imagen satelital

Estado Inicial Dado:
- path:str # La ruta del archivo
- coordinates: dict # Las coordenadas de la imagen
Componente get bounding box from name(path)
Datos de salida -Verificar que los indices ‘top’, ‘bottom’, ‘left’, ‘right’ se encuentren en el

resultado del componente.
-Verificar que los valores ‘top’, ‘bottom’, ‘left’, ‘right’ del resultado del
componente sean iguales al de las coordenadas.

Tabla 6-7: Prueba de componente obtener la prediccion de un mapa

Obtener la prediccion de un mapa

Estado Inicial Dado:

- path:str # La ruta del archivo

- model: Model # El modelo de red neuronal

- satellite: int # 1: para LandSat 8

# 2: para Sentinel 2
Componente predict (model, path, satellite)
Datos de salida -Verificar que el resultado sea de tipo numpy.array y que tenga las dimensiones
(1,1,512,512)
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Tabla 6-8: Prueba de componente obtener el indice de quemadura de una imagen

Obtener el indice de quemadura

Estado Inicial Dado:
- path:str # La ruta del archivo
Componente calculate _burn_level(path)
Datos de salida -Verificar las dimensiones del resultado que sean iguala (3,512, 512).

6.3  Discusion

Gracias al indice de gravedad se puede observar la presencia de la vegetacion una vez
extinguido el fuego. La razon se debe a que la quemadura no es uniforme y dentro del area
medida se encuentran sectores con presencia de vegetacion. Sin embargo, esto solo se puede
lograr siempre que el satélite tenga a disposicion sensores para captar las longitudes
correspondientes para generar las bandas NIRy SWIR, como por ejemplo los satélites Land Sat

8 y Sentinel 2.

Por otra parte, el aplicar los colores para detallar la severidad de la quemadura en la zona
nos permite tener una perspectiva diferente del drea quemada. Por ejemplo, en la figura 6.9 se
muestra la severidad de las quemaduras de la figura 6.2, en este caso se aprecia sectores cuya

vegetacion no fue dafiada, asi como sectores donde la vegetacion esta recuperandose.

El indice de gravedad, como se menciono precedentemente, puede llegar a indicar zonas
que no presentan vegetacion viva, pero que no son areas afectadaspor incendios forestales. Por

lo tanto, el andlisis de gravedad debe de realizarse después de la segmentacion, ya que se
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logrard que el area segmentada o la mascara indique la zona afectaday se llegue a tener una

mejor interpretacion de los dafios.

Figura 6.9. Imagen con colores que muestran la gravedad de la quemadura de la Figura 6.2. Fuente:

Elaboracion propia
En relacion con la interfaz, como menciona Carlos Sosa es el trabajo de “Determinacion
y Segmentacion del Nivel Socio-Econdmico a partir del Analisis Automatico de Imagenes de
Satélite”. Este trabaja con imagenes satelitales de 512x512 pixeles de ancho y largo, de ser la
imagen mas grande este debe ser divididos, procesar las losetas y reconstruir la imagen para

ser devuelta al cliente (Sosa, 2022). No obstante, la interfaz tiene las funciones necesarias para
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la verificacion y union de los resultados de los procesos de segmentacion y analisis de gravedad

usando el indice de calcinacion normalizado.

A parte de, en este proyecto se omitio el servidor de imagenes con en los proyectos
mencionados anteriormente. Las imdgenes estdn almacenadas en el mismo servidor que la
aplicacion API REST, ya que el fin principal era visualizar los resultados de la segmentacion
y combinarlo con el indice de calcinaciéon normalizado. Sin embargo, es posible implementar

un servidor adicional para las imagenes sin alterar en gran medida la logica de la aplicacion.
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Capitulo 7. Conclusiones y trabajos futuros
7.1 Conclusiones

Teniendo como objetivo una medicion mas precisa de las areas afectadas por los
incendios forestales, se emple6 el uso de dos conjuntos de datosde dossatélites distintos siendo
Sentinel 2 y LandSat 8 para pasar por un proceso de segmentacion por medio de un modelo de
red neuronal y analizar los resultados correspondientes. Adicionalmente, se emple6 el indice
de calcinacion normalizado para verificar la presencia de vegetacion viva en la zona y por
ultimo se empled una interfaz grafica para mostrar los resultados del proyecto. Con el fin de
organizar el desarrollo del proyecto de tesis se dividio el objetivo central en tres objetivos

especificos.

7.1.1 Verificar perturbaciones, tales como los angulos, presencia de nubes o agua,
capas espectrales de las imagenes satelitales.
El primer objetivo se enfocd en el andlisis de las imagenes satelitales y la deteccion de
areas de quemadura, asi como otros elementos que no presentan vegetacion viva que puedan
generar ruido en el calculo del indice de calcinacion normalizado. Este analisis se realiz6

principalmente en imagenes capturadas por Sentinel 2.

En este caso se verificd que nevados, cuerpos de agua (lagos o rios) y carreteras al no
presentar vegetacion viva llegando a ser confundidos con zonas quemadas, por tanto, se
recurri6 a tener varias imagenes de una zona en distintos afios y meses. Gracias a esto, se pudo
analizar los cambios en el terreno y tener un consenso mejor sobre las dreas quemadas. Una
vez conocidos los elementos, se amortigua su influencia al aislar las secciones quemadas del

resto de la imagen por medio de recortes en losetas.

Otro método con el cual se verifica el efecto que tienen los elementos y el desempefio de

la red neuronal para discernir entre areas quemadas son las graficas de pérdida del indice de
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Jaccard. Usando el conjunto de datos de LandSat 8 se pudo observar que la pérdida llegaba a
estar cerca de 30% en entrenamiento, de ahi que se us6 el mismo modelo para evaluar el
conjunto de datosde Sentinel 2. El entrenamiento con el conjunto dedatosde Sentinel 2 obtuvo
una pérdida en el indice de Jaccard de 40%. Una explicacion de la diferencia entre los
resultados de cada conjunto respectivo puede deberse a la cantidad de bandas que posee cada
imagen, las imagenes de LandSat 8 tienen 8 bandas espectrales mientras que las imagenes de
Sentinel 2 tienen 5. Asi también, mediante la revision sistematica se pudo encontrar algunos
trabajos que indican la importancia del terreno a la hora de realizar un entrenamiento de
segmentacion. Esto se pudo notar al imprimir los resultados donde zonas rocosas de Cusco eran
etiquetadas indicando falsos positivos de zonas quemadas, mientras que por otro lado, zonas
de quemadura en Puno no podian ser reconocidas adecuadamente. Por ello, se pudo concluir la
importancia de tener mayores casos de diversas zonas ya que es necesario para mejorar el

desempefio de la red neuronal, y en consecuencia de ello, se aumenta el conjunto de datos

correspondiente.

7.1.2 Procesar y automatizar deteccion y segmentacion del area afectada por el
incendio forestal.
El segundo objetivo se enfocd en la creacion del conjunto de datosde incendios forestales
en suelo peruano, y la implementacion de un modelo de red neuronal para la creacion

automatizada de mascaras de zonas quemadas.

Gracias ala base de datos de SERFOR vy la biblioteca de imagenes satelitales de la union
europea, se pudieron localizar imagenes satelitales de incendios ubicados en Cusco y Puno. En
este caso se eligieron las imagenes con presencia de cicatrices de incendio que presentaban un
area considerablemente grande para ser reconocidas mds facilmente al descomprimir la
imagen. Asimismo, algunos eventos deincendios fueron descartados al no conseguir la imagen,

ya que las imagenes disponibles de la zona y fecha requerida contenian una abundante
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presencia de nubes. Por tanto, llegar a tener buenas imagenes satelitales con poca presencia de
nubes requiere de constantemente buscar informacion de la ocurrencia y buscar la imagen

adecuada para su descarga.

Realizar el etiquetado manualmente es un proceso muy largo ya que se revisa
constantemente el indice de calcinacion normalizado, o las imagenes en épocas distintas.
Inclusive las quemaduras pueden llegar a ser pequefias, por lo cual se requiere revisar el
etiquetado constantemente. Gracias a las herramientas de la aplicacion QGIS, se pudo realizar
correcciones a mascaras ya creadas y finalmente se obtuvo un conjunto de datos con 37
imagenes de Puno y 71 imagenes de Cusco, llegando a tener un totalde 108 imagenes satelitales

con etiquetados de areas quemadas.

En cuanto al modelo de red neuronal, gracias a la revision sistematica se pudo optar por
el modelo UNet para la deteccion de las areas. Para el proyecto de tesis se optd por usar una

variante de UNet con un codificador pre entrenado, llamado TernausNet.

Se pudo notar del entrenamiento con el conjunto de datos de LandSat 8, que
aproximadamente en 150 épocas se obtiene un modelo adecuado para detectar areas quemadas
en imagenes satelitales. A mayor cantidad de épocas el modelo llega a un sobreajuste y tiene

dificultades al procesar nuevas imagenes satelitales.

Al ejecutar la red neuronal e imprimir las mascaras de segmentacion generadas por esta,
se pudo percibir las similitudes entre las mascaras originales y las creadas por la red neuronal.
La diferencia entre las mascaras puede deberse, aparte de la necesidad de obtencion de
imagenes satelitales para la mejora del proceso de segmentacion, por el balance del conjunto
de datos previo al entrenamiento. Ambos conjuntos presentan imagenes sin rastros de
quemaduras, por consiguiente, si el conjunto de validacion o entrenamiento tiene en exceso o

carece de las imagenes correspondientes para aprender a discernir las areas de interés, la
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segmentacion de la red neuronal puede llegar a presentar dificultades a generar una mascara

con mas idéntica a la original.

7.1.3 Hallar mediante calculos algebraicos la gravedad de las quemaduras en el area
afectada usando las capas espectrales de la imagen satelital.

Finalmente, el tercer objetivo contempld el analisis de las quemaduras de la imagen
satelital y la adquisicion de los resultados de forma automatizada mediante una interfaz. Sibien
a lo largo del proyecto, el indice de calcinacion normalizado ayudd en gran medida en el
reconocimiento de las areas quemadas; esta seccion se centra en como el indice puede ser de

utilidad para valorar el dafio de las quemaduras en la zona afectada.

Para esta seccion se consider6d el uso de la diferencia en el indice de calcinacion
normalizado, pero este método requiere de dos imagenes de la zona, una previa al incendio y
otra posterior a ser extinguido. A pesar de tener imagenes en distintas épocas del incendio,
estos tenian afios dediferencia y la vegetacion dela zona cambia constantemente en cada época,
por ende, la diferencia varia con cada imagen que se escoja. Asi también, las imagenes del
conjunto de datos de LandSat 8 no poseen una imagen previa al incendio, con lo cual no se
lograré realizar este método con ese conjunto de datosy en consecuencia se decidio optar por

otro enfoque.

Las quemaduras no son uniformes y es probable encontrar pequefios rastros de
vegetacion viva dentro del drea afectada; mds aun al realizar los célculos del indice de
quemadura, es probable encontrar esos rastros de vegetacion debido a que el indice analiza la

presencia de vegetacion viva.

Por tanto, se realizd un analisis de la distribucion de los valores dentro de las zonas
danadasindicadas por las mascaras. Para cada conjunto de datos se crearon 4 categorias, donde

se pueden apreciar la diferencia entre los valores. Gracias a esto, un usuario puede diferenciar
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entre qué valores contienen mayor o menor presencia de vegetacion viva o que estan alejados

del promedio.

Para concluir, la implementacion de la interfaz ayudo a la visualizacion de los diferentes
resultados. Se pudo corroborar como las mascaras se adecuan aproximadamente a las areas
quemadas de la imagen, y que los colores ayudan a diferenciar la distribucion del indice de
calcinacion normalizado en el area afectada. Inclusive se aprecia que cada quemadura tiene su
propia distribucion, notando imagenes que contienen mayor presencia de color violeta, asi
como imagenes con mayor presencia decolor verde en la zona de quemadura; indicando menor

y mayor presencia de vegetacion viva correspondientemente.

7.2 Trabajos futuros

El presente proyecto puede dar soporte a proyectos posteriores enfocados en imagenes
satelitales y a la evaluacion del estado de la vegetacion. Si bien el indice de vegetacion usado
fue el de calcinacion normalizada, de la misma forma se puede hacer uso de otros indices para

otros tipos de andlisis de la vegetacion.

Asimismo, el conjunto de datos de 108 imagenes satelitales de Sentinel 2 estd disponible
para su uso y modificacion de ser necesario. La tarea de crear un conjunto de datos toma un
tiempo considerable, por lo que esto ayudaria a agilizar el alcance delos objetivos delos futuros

proyectos. Mas atin, nuevos proyectos pueden ir aumentando y mejorando el conjunto de datos

de acuerdo a sus necesidades.

Por ultimo, el indice de calcinacion normalizado es posible calcularlo siempre que las
bandas espectrales del infrarrojo cercano (NIR) e Infrarrojo de onda corta (SWIR) estén
disponibles. No obstante, hay satélites que no disponen de las bandas mencionadas previamente

como por ejemplo el satélite peruano PeruSat 1. Por tanto, también esta la posibilidad de crear
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una propuesta de crear indices de vegetacion a partir de imagenes satelitales de 4 bandas como

lo es PeruSat 1.
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ANexos

Los anexos deben ser referenciados desde el documento. Por ejemplo, debe existir un parrafo

donde se diga que determinada informacion puede ser vista en el Anexo X

Los anexos pueden numerarse con letras o numeros de acuerdo a su preferencia.



79

Anexo A: Plan de Proyecto

e Justificacion

Con el proposito de agilizar la medicion de las areas afectadas, asi como dar soporte a los
planes de recuperacion, el proyecto detesis propone desarrollar un modelo de red neuronal que
delimite las areas quemadas de vegetacion a causa de incendios forestales, ademas de calcular
la gravedad de las quemaduras en dichas areas delimitadas usando imagenes satelitales.

Enel Pert en el afio 2021 SERFOR habia reportado en el mes de julio 245 alertas de incendios
forestales (Gestion, 2021) y para el mes de agosto la cifra aument6 a 374 (SERFOR, 2021).
Estos pueden iniciarse por medio de diversos factores como la quema para generar nuevos
terrenos de cultivos o agentes reflejantes como vidrio o cigarrillos prendidos (SERFOR, 2020).
Por lo cual se planteo esta alternativa para el monitoreo de los dafios causados.

Por otra parte, se quiere automatizar procesos censales de campo abierto para realizar dichas
mediciones (Chung y Kim, 2020). En consecuencia, al tener oportunamente estos datos se
puede agilizar el planteamiento de los planes de recuperacion (Gerard et al, 2003).

En los ultimos afios, se publicaron una gran cantidad de trabajos respecto al monitoreo y
estimacion de dafios por incendios forestales, los cuales demostraron tener alta precision para
delimitar el area afectada (Roteta y Oliva, 2020). Asimismo, también se publicaron trabajos
acerca de monitoreo del estado de la vegetacion ya sea ante plagas (Wu et al, 2017) o antes
desastres naturales (Kiadtikornthaweeyot et al, 2018). A partir de los trabajos hallados el
proyecto plantea una solucion similar utilizando en conjunto la delimitacion del area dafaday
el andlisis del estadodela vegetacion para poder apoyar en el monitoreo deincendios forestales
del pais.

e Viabilidad

Debido al tamafio de las imagenes satelitales, se estima que el procesamiento de estas requerira
de varios factores a tener en cuenta: el tiempo de desarrollo, la potencia de procesamiento y el
aspecto econdmico.

El tiempo de desarrollo estd planteado que empezarda el mes junio y terminard
aproximadamente en el mes denoviembre, dentro delsemestre académico 2022-2. Previamente
se espera que el tesista pueda aprender las herramientas necesarias para el manejo y
procesamiento de imagenes satelitales dentro de una red neuronal convolucional, con el fin de
poder enfocarse en mejorar los resultados del proyecto.

La potencia de procesamiento o equipamiento estd directamente ligada al modelo de red
neuronal, cuanto mds compleja sea mayor serdn los recursos que necesitara para realizar los
calculos correspondientes. Por ende, se requiere de equipo con gran capacidad de memoria y
velocidad de procesamiento, los cuales estdn disponibles por parte del grupo de inteligencia
artificial de la PUCP. Empero, de tener algun problema con los equipos o el uso de estos, el
tesista debera considerar tener equipos locales o usar servicios de terceros si es posible para
satisfacer la demanda de procesamiento del modelo.

En el aspecto econdmico, todo el proyecto esta desarrollado con aplicaciones de codigo abierto
y no requiere de licencias de software. Por otra parte, no se incurriria en gastos en la obtencion
de datos para el entrenamiento, se utilizaran imagenes de incendios forestales en Indonesia
publicados en Mendeley (Prabowo et al, 2022). De igual manera, en caso el alumno deba
movilizarse ala universidad para hacer uso de sus ambientes y equipos que ayuden al desarrollo
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de la tesis se tomara en cuenta como gastos del proyecto. Adicionalmente, si el tesista decide
adquirir equipos o herramientas para poder trabajar localmente y satisfacer como se menciono
anteriormente la demanda de procesamiento, ésta se considerard dentro de los gastos del
proyecto.

En el aspecto académico, el tesista tiene conocimientos previos sobre desarrollo de modelos de
redes convolucionales, asi como familiaridad con el lenguaje de Python. Sin embargo, el
procesamiento de imagenes satelitales trae consigo nuevos conceptos y métodos de
preprocesamiento que el tesista debe aprender con el fin de construir la solucion propuesta por
el trabajo de tesis que se presenta.

Para concluir, el desarrollo del proyecto se proyecta que puede tener diversos impactos.
Explicaremos como el proyecto puede afectar el aspecto social, académico y econdmico.

En el impacto social, el proyecto puede ayudar a las instituciones para que se apoyen de un
sistema adicional de las metodologias tradicionales que usan para monitoreo y estimacion de
dafos.

Académicamente, la aplicacion de un sistema para el monitoreo del estado de la vegetacion
ante incendios forestales, asi también como de la delimitacion de areas de interés puede dar luz
verde a nuevas aplicaciones enfocadasal estudio del estadode la vegetacion ante otros factores
o fenémenos naturales.

Por ultimo, econdmicamente el sistema puede ayudar a disminuir el trabajo de campo que
hacen las instituciones para realizar las mediciones de las secuelas del desastre y en
consecuencia ayuda a ahorrar en mano de obra y equipos.

e Alcance

El proyecto se enfocarad en el preprocesamiento de las imagenes satelitales, el desarrollo del
modelo y la creacion de una imagen resultado el cual contenga los limites del area afectadae
indicando la gravedad de las quemaduras en la zona.

El primer paso, es realizar un entrenamiento con el conjunto de datos de incendios forestales
de indonesia, para poder observar y ajustar los parametros de la red neuronal. Para este proceso
se usaran las herramientas mencionadas anteriormente, cuyos valores seran almacenados en
unidades de procesamiento grafico (GPU) para una mayor velocidad de procesamiento.

Después, se realizard el célculo de indice de calcinacion normalizado, el cual serd alojado en
memoria y a su vez creard una capa adicional dentro de la metadata de la imagen satelital. De
esta forma al abrir nuevamente la imagen en el programa se evitaria generar nuevamente este
proceso.

Finalmente, se combinaran los resultados obtenidos anteriormente con la imagen original en
los formatos .PNGy .TIF. Para el formato .PNG se realizard un resize a la imagen satelital para
que el tamafio del archivo no sea tan pesado y pueda ser visualizado por cualquier aplicacion.

El proyecto de tesis no se enfocard en la creacion de una interfaz grafica compleja, o el
desarrollo de algiin servicio. Se creard una interfaz sencilla con el fin de evitar la ejecucion del
programa por linea de comandos.
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e Limitaciones

El presente proyecto trabaja inicialmente con iméagenes capturadas de dafios de incendios
forestales en zonas de Indonesia (Prabowo et al, 2022), las cuales fueron capturadas entre los
afios 2019 y 2020.

Una vez desarrollado el modelo con el conjunto de datos mencionado anteriormente, se
procedera a recolectar con imagenes satelitales de incendios forestales ocurridos en suelo
peruano. Para eso se usan imagenes captadas por el satélite Sentinel 2, el cual la Agencia
Europea Espacial (ESA por sus siglas en inglés), ofrece un servicio para descargar las imagenes
satelitales de distintas fechas.

Por otra parte, los satélites solo pueden capturar imagenes de una localizacion especifica cada
cierto tiempo, los satélites Sentinel pueden capturar imagenes del mismo sector cada 5 dias.
Debido a esto las imagenes obtenidas pueden que no sean del tiempo exacto a la extincion del
incendio. Por ende, se escogen las mas adecuadas dependiendo delacantidad de perturbaciones
mencionadas previamente como el angulo de captura o la presencia de perturbaciones como es
el caso de las nubes.

e Identificacion de los riesgos del proyecto

En la siguiente tabla se detallan los riesgos que pueden afectar el avance del proyecto. Para
medir la probabilidad y el impacto del riesgo se usa una escala ascendente del 1 al 4, que a su
vez ayudan a identificar la severidad de riesgo si este llega a ocurrir.

Riesgo 1 Riesgo 2 Riesgo 3 Riesgo 4

Descripcido | Poca o nula | Retrasos en el | Corte de energia | Corte de

n disponibilidad desarrollo  del | en la zona donde | conexiébn  por
de los equipos | proyecto debido | trabaja el tesista | parte del equipo
del grupo de|a la poca | 0 en los | del tesista o por
inteligencia capacidad  del | ambientes de la | parte del
artificial de la | tesista para | universidad ambiente de la
PUCP para | mejorar la universidad.
entrenamiento calidad de los
del modelo vy |resultados del
verificacion del | modelo.
estado de la
aplicacion.

Sintomas e Recursos e Experien e C(ortes e Problem
de cia de program as de
hardware modelam ados por conexion
insuficie iento de las por parte
ntes redes empresas del
(GPU/C neuronal de luz. proveedo
PU). es r del

e Recursos insuficie servicio.
de nte.




hardware e Falta de
ocupados conocimi
por ento para
terceros. usar los
equipos o
herramie
ntas.
Probabilid 3 1 1 1
ad
Impacto 2 2 3 3
Severidad 6 2 3 3
(Probabili
dad x
Impacto)
Mitigacié | Llegar a un | El tesista debe ir | Por parte de la | Si el tesista tiene
n consenso  entre | desarrollando el | universidad  si | problemas con
todos los | proyecto en | sus equipos se |sus equipos o
usuarios para | partes e informar | encuentran  sin | hay dificultades
usar el hardware | a los asesores | energia, no es|en la
de forma que | por alguna | posible avanzar. | conectividad,
evite dificultad con el | Sin embargo, los | este puede
congestiones. fin de ayudar al | trabajos pueden | movilizarse a la
avance del | ser guardados en | universidad para
proyecto. la nube o en |trabajar
repositorios para | localmente.
evitar pérdidas
de avances.
Contingen | Optar por | El asesor y el | Optar por | Realizar los
cia servicios en la|tesista deberan | servicios en la | trabajos con
nube para | desarrollar ~ en | nube para | anticipacion para
continuar con el | conjunto las | continuar con el | poder
desarrollo o | partes, con el fin | desarrollo, tener | movilizarse
tener  equipos | de que pueda | equipos oportunamente a
localmente con | aprender las | localmente con | las instalaciones
una potencia | bases necesarias | una potencia | de la
equivalente. 0 pueda | equivalente o [ universidad.
completar  las | movilizarse a los
partes del | ambientes de la
proyecto que | universidad para
llegue a | continuar con el
dificultar. desarrollo.
e Estructura de descomposicion del trabajo (EDT)
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Componente automatizado de delimitacion de areas quemadas en imagenes satelitales
1.1.  Preprocesamiento

1.2.  Coédigo del modelo

1.3.  Informacion estadistica de entrenamientos

1.4.  Modelo final optimizado

Componente de calculo del indice de calcinacion normalizado de areas quemadas

2.1.  Codigo del Componente

2.2.  Imagenes de indice normalizado de area quemada

normalizado
3.1.  Pruebas unitarias
3.2. Software

3.3.  Imagenes resultado que muestran los limites del area quemaday la gravedad de

estas

Lista de tareas

Interfaz para extraccion de areas quemadas y calculo del indice de calcinacion

Actividad Duracion Esfuerzo Costo (S/)
Estimada (horas -
(dias) persona)
1. Construccion del componente de
segmentacion de imagenes satelitales
1.1 Preprocesamiento de imagenes de 14 30 150
areas quemadas en Indonesia
1.2 Desarrollo del modelo de 60 150 750
segmentacion con imagenes de areas
quemadas en Indonesia
1.3 Analisis de resultados 30 40 200
2. Construccion del componente de
analisis de gravedad de quemaduras en
imagenes satelitales
2.1 Desarrollo de cédigo para el calculo 25 50 250
de indice normalizado de area quemada
2.2 Verificacion de resultados 10 20 100
3. Desarrollo de una Interfaz de
escritorio para operar los componentes
y verificar los resultados
3.1 Desarrollo de pruebas unitarias 7 14 70
3.2 Desarrollo de la interfaz 25 50 250




3.3 Verificacion del funcionamiento del 10 20 100
interfaz y resultados obtenidos

4. Desarrollo documento tesis 100 120 600
5. Coordinacién con el asesor de tesis 20 60 2400
6. Actividades del curso de Proyecto de 15 30 0
Tesis 2

Cronograma del proyecto
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Se incluye en esta seccion un cronograma de las actividades a completar para el desarrollo del
proyecto de tesis. Se especifican las fechas de inicio y fin estimado para cada actividad, asi
también se indica las dependencias entre estas cuando exista ese caso.

Activi
dad

Inicio

Fin

Depe
nde
de

15/06/202
2

29/08/202
2

1.1

15/06/202
2

29/06/202
)

Agost

Septiemb | Octubr
re

Noviembr
€

1.2

30/06/202
2

29/08/202
2

1.1

1.3

30/07/202
2

29/08/202
2

1.2

30/08/202
2

13/09/202
2

2.1

30/08/202
2

24/09/202
2

2.2

14/09/202
2

24/09/202
2

2.1

25/09/202
2

4/11/2022

1,2

3.1

25/09/202
2

31/09/202
2
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32 1/10/2022 | 25/10/202 | 3.1
2

33 26/10/202 | 4/11/2022 | 3.1,
2 32

4 15/08/202 | 28/11/202
2 2

5 7/06/2022 | 22/11/202
2

6 15/08/202 | 28/11/202
2 2

El cronograma semanal se encuentra mas detallado en el siguiente enlace - Cronograma
semanal del proyecto.

e Lista de recursos
A continuacion, se detalla los actores y componentes involucrados en el desarrollo del
proyecto.

o0 Personas involucradas y necesidades de capacitacion
= Personas involucradas
e Tesista
e Asesor de tesis
e (o-Asesor de tesis

0 Materiales requeridos para el proyecto

= Imadagenes satelitales de areas de vegetacion afectadas por incendios
forestales

o Equipamiento requerido
= Computador con alta capacidad de procesamiento
» Computador personal

0 Herramientas requeridas
= Software
e Python
e Visual Studio
e Conda

e Costeo del Proyecto


https://docs.google.com/spreadsheets/d/1PxhiRmiY-ukILiONzjC52wNxY9RK_a_v/edit?usp=sharing&ouid=117014112605579107051&rtpof=true&sd=true
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1PxhiRmiY-ukILiONzjC52wNxY9RK_a_v/edit?usp=sharing&ouid=117014112605579107051&rtpof=true&sd=true
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La siguiente tabla muestra los costos aproximados del presente proyecto. Para el calculo del
valor en soles de la computadora se considera como valor inicial del equipo 8000 soles con una
vida util de 5 afios sin valor residual, ademés se toma en cuenta el gasto eléctrico el cual se
establecio con un valor de 120 soles mensuales.

i Valor Mgnt Mont
Ite L Unida | Cant . . 0
Descripcion - Unida | Parci
m d idad Total
d (8/)) al (S/)
(S1) '
0 | Costo total del proyecto 11398
1. | Estudiantes o tesistas 2920
1.1 | Tesista Horas | 584 51 2920
2. | Otros participantes (en caso aplique) 2400
2.1 | Asesor de tesis Horas | 60 20 1200
2.2 | Co-asesor de tesis Horas | 60 20| 1200
3. | Materiales e insumos (en caso aplique) s 0
3.1 | Imégenes satelitales de zonas de Unida | 227
vegetacion quemadas por incendios d 0 0
forestales.
4. | Bienesy equipos Unidl | Cantl | Unid2 | Cant - -
i ). 3318
4.1 | Computadoras Equipo 1 Meses 6 253 1518
4.2 | Servidor Equipo 1 Meses | 6 300 | 1800
4.3 | Python Unidad 1 Horas | 374 0 0
4.4 | Visual Studio Unidad 1 Horas | 374 0 0
4.5 | Conda Unidad 1 Horas | 374 0 0
5. | Pasajes y viaticos Unidl | Cantl | Unid2 | Cant - - 9760
- 2.
5.1 | Pasajes o viaticos 5 Viajes/ 2 Dias | 138 20| 2760
Dia

Anexo B: Entregable Parcial E1.1
El archivo tiene el nombre “20130263 LeandrolLazo CesarBeltran_E1.1.docx”. Archivo que

describe el plan de trabajo y descripcion de la problematica.



https://docs.google.com/document/d/1nJRQGIALigTX0QLn3OgUD9srC99_Zb17/edit?usp=sharing&ouid=117014112605579107051&rtpof=true&sd=true

Anexo C: Formulario de Extraccion
El archivo tiene el nombre

“20130263 LeandroLazo CesarBeltran FormularioExtraccion.xlsx”. Archivo que lista la

bibliografia usada para la revision sistematica del estado del arte.

Anexo D: Arbol de Problemas

Problema Efectos

Sobrecostos del
proceso de
adquisicion de
datos

Subestimacion de
areas afectadas

Demora en la
organizacion de
planes de
recuperacion

Problema Central

Poca fiabilidad para interpretar informacion de los dafios
causados por incendios forestales y no tenerla en el momento

oportuno

Problema Causas

Adquisicion de

informacion con

perturbaciones o
mal procesada

Errores en las
mediciones por
factor humano

Demora en el
calculo de las
mediciones con los
métodos
tradicionales



https://docs.google.com/spreadsheets/d/1jpTDVxAJpeSeG3arqPk1dUkxWnwwzGiA/edit?usp=sharing&ouid=117014112605579107051&rtpof=true&sd=true

