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RESUMEN

Esta tesina propone un modelo de deteccion temprana de focos igneos en los
humedales del Delta del Parana mediante el uso de técnicas de Deep Learning, con el
objetivo de reducir el impacto econdmico y ambiental de los incendios forestales. A partir
del analisis de trabajos previos y la experimentacién con modelos de inteligencia artificial,
se buscé identificar las arquitecturas mas efectivas para la prediccion de incendios en
entornos con caracteristicas geograficas y climaticas particulares como las del delta.

Se realizé una etapa de recopilacion y preparacién de datos, centrada en
imagenes satelitales del Delta del Parana, procesadas en formato Tagged Image File
Format (TIFF) y divididas en fragmentos de tamafio uniforme adecuado para el
entrenamiento. Para los ensayos se utilizaron modelos previamente entrenados y
repositorios de codigo disponibles publicamente, con foco en la arquitectura U-Net, que
se destaca por su capacidad para captar de manera precisa tanto la informacion
contextual como la espacial. Las pruebas fueron ejecutadas sobre 100 imagenes de la
region, evaluando el rendimiento mediante métricas de precision.

Entre los modelos de deteccion de incendios, el propuesto por Schroeder,
basado en la aplicaciéon de un umbral dindmico sobre el indice de Diferencia Normalizada
de Quema (NDBI) para identificar areas afectadas por fuego, mostré mejores resultados
en relacion al de Kumar-Roy, que utiliza una combinacion de bandas de infrarrojo cercano
y corto para clasificar pixeles con actividad ignea, aplicando criterios de umbral fijos y
relativos, permitiendo una mejor identificacién de areas de fuego en las imagenes.

El trabajo concluye con la propuesta de un modelo ajustado a las condiciones del
ecosistema del delta, y destaca el potencial de estas tecnologias como herramienta para
sistemas de alerta temprana y gestion ambiental. Finalmente, se establece un marco

metodoldgico claro para futuras implementaciones practicas.

Palabras claves: Deep Learning, Red neuronal convolucional, Teledeteccion,

Incendios



INTRODUCCION

En los ultimos anos, la creciente inquietud por preservar los ecosistemas ha
impulsado un aumento en la investigacidon y desarrollo de tecnologias innovadoras para la
deteccién temprana y la prevencion de incendios forestales.

Debido a los incendios ocurridos en el Delta del Parana en el afio 2020, se ha
evidenciado una degradacion significativa del ecosistema y un impacto negativo en las
comunidades aledafias (Ministerio de Ambiente y Desarrollo Sostenible, 2020). Esta
situacion ha resaltado la necesidad de contar con métodos precisos y eficientes para
predecir los focos igneos en los humedales.

Existen trabajos elaborados en diferentes regiones que permiten predecir con
exactitud incendios bajo diferentes condiciones meteoroldgicas.

Se observa una tendencia en los estudios a utilizar herramientas de
inteligencia artificial y teledeteccion. Entre estas investigaciones, se destaca la de Zhang
G et al., (2019) para el “Modelado de la susceptibilidad a incendios forestales utilizando
una red neuronal convolucional para la provincia de Yunnan, China”.

En Turquia, el estudio realizado por Colak, E. y Sunar, F.(2020), evalua los
riesgos de los incendios a partir de datos geograficos, considerando topologia, cobertura
forestal y condiciones climaticas. Por otro lado, en Indonesia, Yang et al., (2021), llevaron
a cabo una investigacion orientada a la prediccion de incendios forestales utilizando
técnicas de aprendizaje supervisado y una red neuronal convolucional, empleando datos
de sensores remotos. Ademas, evaluaron el rendimiento de su modelo en comparacion
con un enfoque de regresion logistica’.

Recientemente, Mansilla et al., (2021) presentaron una investigacion centrada en
herramientas de prediccién de riesgos de incendios forestales basadas en técnicas de
inteligencia artificial.

En conjunto, estos antecedentes destacan la importancia de la teledeteccion, el
aprendizaje profundo y la evaluacion de riesgos para la prevencion y gestion de incendios
forestales. Cada estudio aporta enfoques y metodologias distintas, lo que brinda una
base sélida para la investigacion propuesta en la tesina.

Esta investigacion se enmarca en un enfoque transversal que abarca disciplinas

diversas, desde la informatica (Deep Learning) hasta la ecologiaZ.

' La regresion logistica es un modelo estadistico utilizado para predecir la probabilidad de
ocurrencia de un evento dicotémico (por ejemplo, éxito/fracaso, si/no, 1/0) a partir de una
o varias variables independientes.
2 La ecologia es la rama de la biologia que estudia las relaciones de los organismos entre
si y con su entorno fisico-quimico.



Debido a que en la region del Delta del Parana no existe un modelo planteado,

se considera esencial investigar y comprender las soluciones propuestas, para poder

identificar una técnica con el potencial de ser efectiva en la region.

A continuacién se listan los objetivos especificos que dan curso a esta

investigacion, en pos de dejar sentadas las bases para luego arribar al objetivo general.

Objetivo general

Proponer un modelo de detecciéon temprana de focos igneos en los humedales,

utilizando modelos de Deep Learning, para reducir el impacto econémico y ambiental de

los mismos.

Objetivos especificos

Identificar, recolectar y preparar las fuentes de datos necesarias para el
entrenamiento y evaluacion de los modelos de Deep Learning.

Evaluar modelos de Deep Learning utilizados en el ambito de la prediccion.
Estudiar el proceso y los modelos de Deep Learning para la prediccion, aplicado a
la deteccidn y prevencién de incendios forestales.

Identificar los patrones y tendencias en los datos histdricos de incendios en los
humedales para determinar las variables a tener en cuenta en un modelo de
prediccion de focos igneos, en diferentes condiciones climaticas y geograficas.
Realizar la comparacion de diferentes modelos de Deep Learning y evaluar su
performance con las métricas usuales.

Proponer un modelo de deteccién temprana de focos igneos en los humedales

utilizando técnicas de Deep Learning.



CAPITULO 1 - MARCO TERRITORIAL Y AMBIENTAL DEL AREA DE ESTUDIO

Este capitulo tiene como propdsito contextualizar la problematica, destacando la
relevancia territorial y ambiental de los humedales del Delta del Parana. Se analizan sus
principales caracteristicas ecoldgicas y socioecondémicas, asi como las consecuencias de
los incendios en la regidn y los antecedentes relacionados con su deteccion a través de

técnicas de teledeteccion.

1.1 Humedales: definicion y caracteristicas

Un humedal es un ambiente donde el agua, ya sea de forma permanente o
temporal, esta presente en la superficie o debajo de ella. Como se observa en la Figura 1.
Esta condicion genera procesos naturales distintos a los que ocurren en ecosistemas
terrestres o acuaticos. Se caracteriza por tener organismos adaptados a vivir en esas
condiciones, especialmente plantas que crecen en el agua, y suelos con sefales de

haber estado saturados de humedad (Numerosky, 2022).

Figura 1

Principales diferencias entre los ecosistemas (en relacién con el nivel de agua)

Humedales
'
|
A
“r"u ! -"k'-l\‘ r"i-L' Ky )
& A -
L
Humedales Humedakes
Ecosistemas terrestres “secos” “himados” Ecosistemas acuaticos
Rizosfera
—  Superficiedel suelo
Nivel del agua
A Zona de saturacion o inundacion
L

Nota. Adaptado de Esquema que muestra las principales diferencias entre los
ecosistemas terrestres, los acuaticos y los humedales en relacién con la variacion del

nivel de agua. Numerosky, 2022.
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Estos humedales contienen una gran biodiversidad y constituyen entre el 12,8%
y el 21,5% de la superficie del pais (Kadus et al, s.f.)

Sin embargo, en la actualidad se estima que su extension global disminuyd entre
un 64% en el siglo XX. Debido al aumento de la poblacién y desarrollo econémico carente

de criterios de sustentabilidad ambiental.

1.2 Humedales del Delta de Parana

El Delta del Parana, constituido por un extenso conjunto de humedales
continentales de origen fluvial, se extiende a través de las provincias de Entre Rios, Santa
Fe y Buenos Aires (Giacosa et al., 2016, pag.2) con una superficie aproximada de 17.500
km? (kilbmetros cuadrados). Tal como se observa en la Figura 2. Este vasto mosaico de
humedales, asociados a la llanura de inundacién del rio Parana, actua como un corredor
biogeografico en el que conviven especies de regiones tropicales, subtropicales vy
templadas, destacandose entre ellas algunas especies de aves como el Capuchino
castano, el Capuchino pecho blanco y el Atajacaminos ala negra, que se encuentran en

peligro de extincion (Giacosa et al., 2016).

1



Figura 2
Territorio PIECAS
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Nota. Adaptado de Territorio PIECAS-DP de Ministerio de Ambiente y Desarrollo

Sostenible, 2020.

Ademas de su importancia como habitat para la biodiversidad, los humedales del

Delta del Parana desempefian un papel esencial para el bienestar humano y el desarrollo
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econdémico sostenible de la region, conforme a lo destacado por el Convenio Ramsar®
(2018, pag.2). Estos proporcionan numerosos servicios ecosistémicos, que incluyen la
regulacion de inundaciones, la formacion de suelos y el suministro de agua para el
consumo humano y la agricultura. Los mismos contribuyen de manera significativa a la
calidad de vida y al desarrollo sostenible, beneficiando directamente a mas de 15 millones
de personas que residen en las areas aledanas (Faros de conservacion, 2022). Ademas,
actuan como protectores naturales de las costas, contribuyen a la resiliencia de las
ciudades y los asentamientos frente a los desafios climaticos. Caracterizandose por ser
depdsitos naturales significativos de carbono (Convencion de Ramsar 2018, pag. 2).

Aunque resulte relevante tanto para la biodiversidad y el bienestar humano, la
perspectiva de los humedales, segun el Convenio Ramsar revela una pérdida alarmante
del 87% de estos ecosistemas desde el afio 1700. Esta disminucion se atribuye
principalmente al avance constante de las actividades humanas, como sefala Ali et
al.(2018)

Una de las practicas humanas recurrentes en las islas del Delta segun el area
de Ordenamiento Territorial del Ministerio de Ambiente y Desarrollo Sostenible de la
Nacion (2020), es el uso del fuego para despejar la vegetacion que no es util para el
pastoreo. Esta practica, comun en tierras destinadas al uso ganadero y realizada
principalmente al final del invierno, suele desarrollarse para promover el crecimiento de
pastos frescos. No obstante, estas quemas no solo reflejan el proceso de
"pampeanizacion" y los cambios en el uso del suelo, sino que también tienen
repercusiones en los ecosistemas, como lo evidencian los focos igneos observados entre
enero y septiembre de 2020. Durante este periodo, se registraron 328.995 hectareas
afectadas por incendios, que corresponden a un 14% del territorio del Plan Integral
Estratégico para la Conservacion y Aprovechamiento Sostenible en el Delta del Parana
(PIECAS-DP), segun datos del OAT® (2020).

Estos incendios que, sumado a la fuerte sequia y una marcada disminucién en el
nivel del rio Parana (Montico et al., 2023), ambas prolongadas, desde fines del afo 2019

hasta principios de 2023, han tenido un impacto significativo en la biodiversidad de la

3El Convenio de Ramsar, también conocido como la Convencion sobre los Humedales, es
un tratado internacional que se firmoé en la ciudad de Ramsar, Iran, en 1971. Este
convenio es un acuerdo intergubernamental que tiene como objetivo la conservacion y el
uso sostenible de los humedales a nivel mundial.

* Proceso de pampeanizacion: Proceso de expansion de la frontera agraria pampeana.
Implica la transformacion de tierras para fines agricolas, como la siembra de cultivos y la
cria de ganado.

5 ElI Ordenamiento Ambiental del Territorio es un instrumento del Estado para hacer
efectiva la integracion de las variables ambientales, sociales y econdmicas para el
desarrollo sostenible.
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region y han generado preocupacién entre los ambientalistas y la comunidad local (FARN,
2021). A pesar de que en los afos 2008 y 2012 incendios y sequias, subrayaron la
necesidad de una regulacion ambiental, que condujo a la creacion y propuesta de una
"Ley de Humedales" entre 2010 y 2013 periodo en el que senadores, ONGs y expertos
colaboraron en dos proyectos de ley resaltando la importancia de los humedales, ambos
orientados a establecer los presupuestos minimos para la proteccion de los humedales
en Argentina. Estos, no alcanzaron la aprobacion final (Straccia et al. 2021).

A partir del afo 2020, segun lo que sefala Capasso (2023), surgieron campanas
exigiendo una ley de proteccion para los humedales. Esta demanda inspiré6 a grupos
sociales a emprender acciones, usando estrategias como el hashtag
#LeydeHumedalesYa en redes sociales y realizando acciones visuales para destacar la
urgencia de preservar el medio ambiente. Un notable ejemplo fue el proyecto "Agitazo por
los humedales" en Rosario (Argentina) que consistia en compartir imagenes con el
objetivo de evidenciar la falta de interés y cuidado frente a la crisis ambiental.

En este sentido, la region se ve afectada por la actividad de industrias como la
silvicola® y ganadera, generando asi una problematica socioambiental relacionada con el
uso del territorio con fines econdmicos, provocando una movilizacién social que ha
captado la atencién mediatica tanto a nivel regional como nacional. A pesar de esta
realidad, existe una carencia significativa de informacion detallada sobre el impacto

especifico que estas actividades antrépicas tienen en estos territorios.

1.3 Consecuencias derivadas de los incendios

Como se explicd anteriormente, la preservacion de los humedales del Delta de
Parana es esencial para la conservacion de la biodiversidad y la sostenibilidad de la
region. No obstante, es importante también abordar las consecuencias derivadas de los
incendios, los cuales han emergido como una amenaza significativa para estos
ecosistemas. Segun el estudio y analisis de Finlay et al. (2012) los incendios producen
dafios colaterales como efectos provenientes del humo, principal contaminante del aire
por las particulas y toxinas que genera, propiciando la aparicion de problemas
respiratorios; como asi también contribuyen al surgimiento de problemas oftalmicos,
como la irritacion ocular, abrasién corneal y reduccién de la visibilidad en aquellos

conductores de carreteras cercanas a incendios forestales.

6 La practica silvicola consiste en las intervenciones aplicadas a los bosques a fin de
mantener o mejorar su utilidad con respecto a objetivos especificos, como la produccién
de madera.
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Por otro lado, Castillo et al. (2021) destacan que los problemas de salud publica
vinculados a los incendios forestales conllevan impactos socioecondmicos. La
contaminacion del suelo y del agua, segun sus hallazgos, ha resultado en pérdidas
econdmicas directas para los cultivos forestales y las cosechas agricolas. También se
puede mencionar que los incendios forestales acarrean “efectos secundarios como el
desgaste de la superficie terrestre, los deslizamientos de la tierra y el cambio en la
calidad del agua, suelen ser mas desastrosos que el fuego mismo” (U.S. Geological
Survey, 2006).

Los incendios forestales representan una grave amenaza tanto para el medio
ambiente como para la vida humana, por lo que resulta crucial desarrollar estrategias que
permitan anticipar su ocurrencia y limitar sus dafos. La creciente frecuencia de estos
eventos ha impulsado la busqueda de métodos eficientes para su deteccion y control.
Entre estos, los modelos de riesgo de incendios se basan en el andlisis de variables
como las condiciones meteorologicas, el tipo de terreno y los patrones de
comportamiento del fuego, para generar prondsticos precisos y en tiempo real.

De acuerdo con un informe del Programa de las Naciones Unidas para el Medio
Ambiente (United Nations Environment Programme, 2022), se estima que la frecuencia
de incendios forestales aumente un 30% hacia 2050 y un 50% hacia finales de 2100.

En este contexto, la implementacion de sistemas informaticos esta jugando un
papel crucial. Tecnologias como la inteligencia artificial y el procesamiento de imagenes
satelitales ya permiten el monitoreo y la prediccion de incendios en tiempo real. Por
ejemplo, en Argentina, plataformas como Global Forest Watch’ utilizan datos satelitales
provistos por VIIRS para generar alertas tempranas. Estos sistemas, combinados con
modelos predictivos, mejoran la capacidad de prevencion y también optimizan la
coordinacién de los equipos de emergencia, brindandoles informacion precisa sobre la
localizacion y la posible evolucion del fuego.

Babu(2019) senala que el propésito de estos modelos es estimar y explicar el
comportamiento del fuego y su propagacion. Algunos ejemplos de estos modelos incluyen
el Sistema Canadiense de Evaluacion de Peligro de Incendios Forestales, el Sistema
Métrico de Peligro de Incendios de McArthur, el Sistema de Evaluacién de Peligro de
Incendios de los Estados Unidos y el Sistema Europeo de Informacién sobre Incendios
Forestales (EFFIS). Sin embargo, la efectividad de estos dependen en gran medida de la
recopilacién diaria y horaria de una extensa cantidad de datos sobre el terreno como

también de estaciones meteoroldgicas, segun lo que afirma Babu (2019, p. 34). Un

" Acronimo de GFW es una plataforma en linea que proporciona datos y herramientas
para monitorear los bosques. gestionada por el Instituto de Recursos Mundiales (World
Resources Institute)
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ejemplo es el Sistema Canadiense de Evaluacion de Peligro de Incendios Forestales, que
hace uso de mas de 750 estaciones meteoroldgicas, como indica Yang (2021, p. 1).
Ademas, requiere una calibracion constante para adaptarse a distintos entornos.

No obstante, en la actualidad estos métodos se basan en modelos matematicos
y en la experiencia de los expertos en el tema como indican Dentoni et al., (2012) y Babu
(2019), lo que conlleva un coste operacional elevado.

La limitacidn de los mismos y la magnitud del problema subrayan la importancia
de explorar enfoques alternativos. La capacidad de la inteligencia artificial para procesar
grandes volumenes de datos, reconocer patrones y adaptarse, la posiciona como una
herramienta potencial en la lucha contra los incendios forestales. Por lo tanto, el Deep
Learning, una subdisciplina dentro de la Inteligencia Artificial, podria ofrecer soluciones
innovadoras en este ambito. A diferencia de los sistemas tradicionales como los
mencionados anteriormente, que dependen de instrumentos instalados en el terreno y
requiere una infraestructura costosa, tanto en su instalacion como en su mantenimiento,
en paises en desarrollo como Argentina. Cientificos como Yang et al. 2021 propusieron
modelos predictivos basados en redes neuronales que superan estos obstaculos como la
complejidad y la cantidad de variables involucradas y la interaccion entre ellas, estimada
bajo aproximaciones .

En contraste, la flexibilidad y eficiencia hacen que los modelos basados en
inteligencia artificial sean una opcion cada vez mas atractiva para abordar esta
problematica a nivel global. Por lo tanto, en la presente tesina se buscara investigar, qué

algoritmo de Deep Learning es éptimo para la region.
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CAPITULO 2 - INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Este capitulo se centra en los fundamentos tedricos de la inteligencia artificial y
sus principales ramas. Se analiza la evolucion del concepto de inteligencia artificial y el rol
que desempena el Machine Learning y el Deep Learning en la creacién de sistemas
capaces de aprender a partir de la informacién disponible. Por ultimo, se profundiza en el
estudio de las redes neuronales convolucionales (CNN), subrayando su importancia en el

procesamiento y analisis de imagenes satelitales.

2.1. Inteligencia artificial

La inteligencia artificial (IA) busca modelar aspectos de la inteligencia humana
que pueden ser simulados mediante maquinas, especialmente por sistemas informaticos
(Copeland & B.J., 2025). El hardware cumple funciones de procesamiento, mientras que
el software modela procesos cognitivos como el aprendizaje y la toma de decisiones.
Estos procesos abarcan el aprendizaje (recolectar informacion y saber cémo utilizarla), el
razonamiento (aplicar reglas para llegar a conclusiones) y la capacidad de
autocorreccion. De esta comparacion con redes neuronales biolégicas nacen las redes
neuronales artificiales (RNA), que son sistemas de procesamiento inspirados en la
neurona, la unidad basica del sistema nervioso. En una neurona, los estimulos activan
sus entradas vy, al superar un umbral, generan una sefial.

Las RNA estan compuestas por unidades de procesamiento que intercambian
informacion y son utiles para tareas como clasificacion y prediccion, ademas de mejorar
sus resultados a través del aprendizaje. Las RNA se entrenan ajustando pesos® en sus
conexiones mediante algoritmos de optimizacion, permitiendo que el modelo aprenda
patrones a partir de los datos. Esta capacidad permite que la IA aborde problemas
complejos, como predecir y gestionar incendios forestales, superando las limitaciones de
enfoques tradicionales, especialmente ante los crecientes desafios ambientales.

Dentro del campo de la informatica, el primer trabajo que destaca para el avance
de lo que posteriormente se conoceria como inteligencia artificial fue realizado a
mediados del siglo XX por el matematico de origen britanico Alan Turing. McCarthy
introdujo el término en 1956, dos afos después de la muerte prematura de Alan Turing,
definiendo la inteligencia artificial como la disciplina que se dedica a desarrollar maquinas

con capacidades inteligentes (Copeland & B.J., 2025). La analogia entre las redes

8 Los pesos son parametros numéricos que determinan la intensidad e importancia de la
conexion entre dos neuronas. Durante el entrenamiento, estos valores se ajustan
mediante algoritmos de optimizacion con el fin de minimizar el error del modelo.
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neuronales biolégicas y las redes neuronales artificiales surgioé a partir de esta época, y

estas estructuras se modelaron como conjuntos de unidades de procesamiento

conectadas, que distribuyen los patrones de activacion generados entre las unidades.
Estos modelos permiten a las maquinas analizar grandes volumenes de datos,

identificar patrones complejos y mejorar la toma de decisiones en diversos contextos.
2.2. Machine Learning

El Machine Learning es una rama de la IA que utiliza algoritmos para adquirir
conocimiento a partir de datos. Su principal objetivo es desarrollar modelos que, a partir
de datos de entrada, aprendan patrones y realicen predicciones sobre datos futuros. En
esencia, el aprendizaje automatico permite que las computadoras aprendan
automaticamente a partir de datos historicos, utilizando algoritmos para construir modelos
matematicos o estadisticos que faciliten la prediccion. (Balas et al., 2020)

Como se observa en la Figura 3, los modelos de Machine Learning analizan las

entradas, encuentran patrones y realizan predicciones en base a estos.

Figura 3

Proceso de aprendizaje automatico
The machine learning process

Q—)“—)’—)Q—).

Receive Analyze Find Make Send
data data patterns predictions answer

Nota. Adaptado de Zendesk, 2025.

Los algoritmos de Machine Learning (ML) se clasifican en dos grandes
categorias segun su método de aprendizaje.
La primera corresponde al aprendizaje supervisado, en el cual el modelo se

entrena a partir de ejemplos previamente etiquetados. Esta modalidad se asemeja al
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proceso mediante el cual un estudiante adquiere conocimientos bajo la guia de un
profesor.

Dentro del aprendizaje supervisado, se distinguen principalmente dos tipos de
técnicas: clasificacion y regresion.

En la clasificacion, el modelo aprende a asignar categorias o clases a los datos
de entrada. Por ejemplo, puede predecir si una imagen corresponde a un “gato” o a un
“perro”, generando un resultado de tipo categodrico o discreto.

Por su parte, la regresion tiene como objetivo predecir valores numeéricos
continuos, como estimar el precio de una vivienda en funcion de sus caracteristicas
(tamano, ubicacion, antigiedad) o predecir la temperatura del dia siguiente.

La segunda categoria corresponde al aprendizaje no supervisado, en el cual el
modelo identifica patrones o estructuras ocultas en conjuntos de datos sin etiquetas. Este
tipo de aprendizaje se emplea principalmente en el andlisis exploratorio de datos y abarca
técnicas como el clustering y la asociacion.

El clustering consiste en agrupar elementos de acuerdo con su grado de
similitud, de modo que los objetos dentro de un mismo grupo sean mas parecidos entre si
que con los pertenecientes a otros grupos. Se aplica, por ejemplo, en la segmentacion de
clientes o en la clasificacion de imagenes sin etiquetas.

Por su parte, la asociacién busca descubrir patrones, reglas o relaciones
frecuentes entre variables en grandes volumenes de datos. Un caso tipico es el market
basket analysis, donde se identifican productos que suelen comprarse juntos, lo que
permite generar reglas del tipo “si un cliente adquiere X, es probable que también compre
Y” (Deligiannidis et al., 2024).

Durante los Uultimos afos, los algoritmos de Machine Learning se han
desarrollado con éxito para la prediccidon, evaluacidn y seguimiento de incendios, por
ejemplo Colak, E. y Sunar, F.(2020) utilizaron maquinas de vectores de soporte (SVM)
para la clasificacion de imagenes satelitales en su area de estudio, puesto que, son
precisos en la clasificacién y pueden ser utilizados en donde se tenga una cantidad
reducida de datos de entrenamiento.

El algoritmo SVM de aprendizaje supervisado se utiliza para encontrar el

hiperplano® que mejor separa los datos en dos o mas clases.

° Hiperplano: es la frontera de decision entre las clases y se elige para maximizar la
distancia entre los puntos de datos mas cercanos.

En un espacio unidimensional (como una recta), un hiperplano es un punto: divide una
linea en dos lineas. En un espacio bidimensional (como el plano xy), un hiperplano es
una recta: divide el plano en dos mitades. En un espacio tridimensional, un hiperplano es
un plano corriente: divide el espacio en dos mitades.
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Figura 4

Principio Maquinas de Vectores de soporte

Maquinas de Vectores de Soporte (SVM)

»
®

r 4

*

r i
= [+ Vector
ICIase AT | de Soporee |Clase B |

Nota. Adaptado de Hands-on Machine Learning with Scikit-Learn, Keras, and TensorFlow
de Géron, 2019

A medida que aumenta la dimensionalidad de los datos, la interpretacion
geométrica del hiperplano de separacion entre clases se vuelve mas dificil, como se
observa en la Figura 4. Esto puede dificultar la interpretacion de los resultados y la
comprension de como las caracteristicas individuales afectan la prediccion.

Por lo cual se recurre a la teledeteccion, técnica que permite obtener informaciéon
de la superficie terrestre mediante sensores satelitales o aéreos, debido a que la
medicion manual de areas extensas resulta costosa, lenta e imprecisa para aplicaciones
a gran escala. Yang et al. (2021) hicieron uso del aprendizaje supervisado donde
entrenan una red neuronal convolucional en conjunto con datos de sensores remotos
obtenidos del Landsat 7 de Google Earth Engine™ (como entradas a la red neuronal) y
FIRMS (para el conjunto de datos de etiquetas de verdad sobre el terreno, sefalando,
fuego y no fuego) para realizar la prediccion de incendios forestales por mes.

Dentro de ML, el Deep Learning ha ganado relevancia por su capacidad de
modelar relaciones complejas. Estos modelos permiten aprender representaciones

jerarquicas y abstractas de los datos, lo que puede ser beneficioso para tareas complejas.

' Google Earth Engine (GEE) es una plataforma en la nube desarrollada por Google que
permite el acceso, visualizacion y analisis de grandes volumenes de datos geoespaciales
(Google Earth Engine, s.f.)..
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El aprendizaje profundo esta surgiendo como una parte importante del campo
del aprendizaje automatico. En este enfoque, se emplea una amplia red neuronal que se

entrena con grandes conjuntos de datos histéricos para ejecutar una tarea particular.

Figura 5

Relacién entre la IA y el aprendizaje automatico y aprendizaje profundo

ARTIFICIAL INTELLIGENCE

t, A technigue which enables machines
Artificial Intelligence to mimic human behaviour

&

Machine Learning

MACHINE LEARNING

Subset of Al technigue which use
statistical methods to enable machines
to improve with experience

Deep Learning

DEEP LEARNING

Subset of ML which make the
computation of multi-layer neural
network feasible

Nota. Adaptado de Machine learning vs. Deep learning, s/f

A modo de resumen se observa en la Figura 5 la relacion de DL y ML

mencionada en los capitulos 2.1y 2.2

2.3. Aprendizaje profundo

Deep learning o aprendizaje profundo, se basa en redes neuronales profundas
con multiples capas" que permiten una mayor capacidad de abstraccién y aprendizaje.
Ademas, emplea transformaciones y tecnologias de graficos simultaneamente para
construir modelos de aprendizaje multicapa. Las técnicas desarrolladas recientemente
han obtenido un rendimiento excelente en una variedad de aplicaciones, incluido el
procesamiento de audio y voz, el procesamiento del lenguaje natural (NLP) y el

procesamiento de datos visuales (Alzubaidi et al., 2021).

" Las capas son conjuntos de neuronas organizadas en niveles sucesivos. La capa de
entrada recibe los datos originales, las capas ocultas procesan y transforman la
informacion extrayendo patrones intermedios, y la capa de salida entrega el resultado
final.
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En el ano 2006, Geoffrey Hinton adopto el término Deep Learning, recuperando
los trabajos iniciados con el perceptron' realizados por Frank Rosenblat que habian
permanecido latentes desde 1957, para explicar nuevas arquitecturas de Redes
Neuronales profundas que son capaces de aprender mejor modelos mas planos. El
aprendizaje profundo es una subarea del aprendizaje automatico que utiliza redes
neuronales con muchas capas (de esta multiplicidad se deriva el término "profundo") para
analizar diversos tipos de datos. A diferencia de los métodos tradicionales del ML, el
aprendizaje profundo aprende por si mismo las caracteristicas importantes de los datos,
sin intervencion humana. Dentro del vasto campo del aprendizaje profundo, ciertas
estructuras se han disefiado especificamente para tratar tipos particulares de datos y
problemas. Para el andlisis y reconocimiento de imagenes, una de las estructuras

innovadoras y eficientes es la Red Neuronal Convolucional.

2.3.1. Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Estas redes son un tipo de modelo de aprendizaje profundo disefiado para el
procesamiento de imagenes, inspirado en el sistema visual bioldgico.

En una CNN, las primeras capas detectan patrones basicos (bordes, texturas),
mientras que las capas mas profundas identifican estructuras mas complejas. Esto
significa que las primeras capas detectan caracteristicas mas generales y abstractas,
como formas y texturas, mientras que las capas mas profundas se enfocan en

caracteristicas mas especificas y detalladas.

Figura 6

Ejemplo de una red neuronal convolucional

Imagen dé entrada

Convolucion Pogling Carwolugion Poalng Full Conngcted Salidad

Nota. Adaptado de Londono et al., 2016

2 El perceptron se compone de una neurona que combina las entradas mediante pesos,
aplica una funcién de activacion (generalmente un umbral) y produce una salida binaria.
Constituye la base de las arquitecturas mas complejas en el aprendizaje profundo.
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En las CNN, existen tres tipos de capas intermedias que conforman su
arquitectura: la capa convolucional, la capa de agrupacion (pooling) y la capa
completamente conectada (fully connected), cdmo se puede observar en la Figura 6. La
capa convolucional es el componente mas importante, ya que se encarga de extraer
automaticamente las caracteristicas espaciales relevantes de las imagenes de entrada,
generando mapas de caracteristicas que destacan patrones como texturas, bordes y
formas. La capa de agrupacion reduce la dimensionalidad de los mapas generados,
manteniendo las caracteristicas mas significativas y descartando detalles redundantes o
ruido, lo que mejora la eficiencia computacional. Finalmente, la capa completamente
conectada actua como clasificador, asignando probabilidades a cada clase en funcion de
los patrones detectados en las capas anteriores (Londofo et al., 2016).

Estas propiedades hacen que las CNN sean eficaces en la prediccion de focos
igneos a partir de imagenes satelitales. Debido a su capacidad para detectar cambios
sutiles en la cobertura del suelo, presencia de humo, diferencias térmicas o firmas
espectrales relacionadas con incendios. En este contexto, U-Net se ha convertido en una
de las arquitecturas mas utilizadas, ya que esta basada directamente en las CNN vy
aprovecha sus mecanismos de convolucion para extraer caracteristicas relevantes. Su
estructura en forma de “U” combina una etapa de codificacion, que captura patrones y
senales profundas tal como lo haria una CNN tradicional, con una etapa de decodificacion
que permite recuperar la resolucion espacial original, generando segmentaciones
precisas a nivel de pixel. Esto la hace especialmente adecuada para identificar y delimitar
zonas con posibles focos igneos, humo o anomalias térmicas en imagenes satelitales

complejas.

2.4 Métricas de desempefio y matriz de confusion

En base a la descripcion del funcionamiento de las Redes Neuronales
Convolucionales en el apartado 2.3, con el propdsito de conocer el nivel de acierto de los
modelos e identificar los errores que se producen, se recurre a diversas métricas de
evaluacion derivadas del aprendizaje automatico, entre las cuales la matriz de confusién
constituye una de las herramientas representativas para el estudio detallado de los
resultados obtenidos.

En este sentido, la matriz de confusién es una herramienta que a partir de una

representacion tabular permite visualizar el desempefio de un algoritmo de clasificacién
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(Visa et al, 2011). Cuando se trata de un problema de clasificacion binaria, la matriz de

confusién tiene la siguiente estructura como se observa en la Tabla 1.

Tabla 1 - Estructura de la matriz de confusion.

Predicho: Positivo Predicho: Negativo

Verdadero Positivo (VP), Falso Negativo (FN), casos

Predicho: Positivo casos en los que el modelo en los que el modelo
predice correctamente la predice correctamente la
clase positiva. clase negativa.

Falso Positivo (FP), casos | Verdadero Negativo (VN),

Predicho: Negativo en los que el modelo casos en los que el modelo
predice positivo, pero en predice negativo, pero en
realidad son negativos. realidad son positivos.

En problemas de clasificacion multiclase, la matriz de confusién se amplia para
incluir mas filas y columnas, representando todas las clases posibles.

A partir de la matriz de confusion se pueden calcular métricas mas especificas
que cuantifican el rendimiento del modelo:

° Exactitud (Accuracy)

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

Mide la proporcion de predicciones correctas sobre el total de casos.

° Precision (Precision)

Precision = VP / (VP + FP)

Indica cuantos de los casos predichos como positivos son realmente positivos.

° Exhaustividad o Sensibilidad (Recall)

Sensibilidad = VP / (VP + FN)

Mide la capacidad del modelo para detectar los casos positivos reales.

° Medida F1 (F1-score)

F1 =2 x (Precision x Sensibilidad) / (Precisién + Sensibilidad)

Combina precisién y sensibilidad en una sola métrica balanceada, ofreciendo

una vision mas completa del rendimiento del modelo.

Estas métricas ofrecen una vision mas detallada del rendimiento del modelo,

fundamental en contextos donde los datos no estan equilibrados.
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CAPITULO 3 - INVESTIGACIONES RELACIONADAS

El presente capitulo reune y analiza investigaciones previas relacionadas con la
prediccion de incendios forestales. En primer lugar, se presentan los conceptos basicos
sobre el comportamiento del fuego y luego se revisan los principales enfoques y sistemas
tradicionales utilizados para evaluar el riesgo de incendios, tanto en el ambito nacional
como internacional. Posteriormente, se analizan los modelos predictivos basados en
inteligencia artificial y aprendizaje profundo, haciendo énfasis en aquellos que emplean
redes neuronales convolucionales y técnicas de teledeteccion. Finalmente, se aborda la
relevancia de la teledeteccion como herramienta para la obtencion y el procesamiento de

informacion espacial en los procesos de prediccion y monitoreo de focos igneos.

3.1. Introduccién de conceptos claves de prediccion de incendios

Los incendios forestales son fuegos activos que afectan areas de vegetacion,
incluidas zonas de cultivo y areas silvestres (Shivaprasad et al, 2025). Como peligros
naturales, desempefian un papel crucial en la dinamica de los ecosistemas, influyendo en
la interaccion entre la vegetacion, el clima y las actividades humanas.

El triangulo de fuego, que representa graficamente los tres elementos esenciales
para que ocurra la combustion. Estos elementos son el combustible, presente en estado
sélido, liquido o gaseoso; el comburente, principalmente el oxigeno, que posibilita la
combustion; y la energia de activacion, que es la fuente de calor necesaria para iniciar el
fuego. Si alguno de estos componentes falta, la combustion no ocurre, lo que subraya la
importancia de controlar estos elementos para la prevencion y extincion de los mismos
(Castillo Sarasty, 2021).

Una vez extinguido un incendio forestal, la zona afectada, visible en imagenes
satelitales, se denomina cicatriz del incendio (Dentoni et al. 2013) y es un factor critico
para su analisis, los cuales se enfocan en la identificacion de areas propensas a la
ignicion y propagacion del fuego.

Dentro de este orden de ideas, el estudio realizado por Cardenas et al. (2013),
destaco que otro factor critico son las condiciones meteorolégicas, como la temperatura y
el viento, que desempenan un papel crucial en la propagacion de incendios forestales. Es
por ello que uno de los indices mas utilizados en Argentina es el indice Canadiense de

Incendios Forestales (Canadian Forest Fire Weather Index - FWI)™*, que se basa en siete

¥ Lawson B., Armitage O. "Weather Guide for the Canadian forest fire danger rating
system". Natural Resources Canada, Canadian Forest Service, Northern Forestry Centre.
Edmonton, Canada. 2008.
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indicadores derivados de cuatro observaciones meteoroldgicas: temperatura, humedad
relativa, lluvia y viento.

Estos siete indicadores se dividen en dos grupos principales. El primero
corresponde a los componentes de humedad del combustible (Fuel Moisture Codes), que
representan la cantidad de humedad presente en diferentes capas del material
combustible: el FFMC (Fine Fuel Moisture Code), que mide la humedad de los
combustibles finos superficiales y refleja la facilidad de ignicion; el DMC (Duff Moisture
Code), que evalua la humedad en la capa organica media del suelo e influye en la
intensidad inicial del fuego; y el DC (Drought Code), que estima la sequedad acumulada
en las capas profundas del suelo, indicando la persistencia del incendio (Dentoni y
Mufioz, 2012).

El segundo grupo corresponde a los componentes del comportamiento del fuego
(Fire Behavior indices), que describen cémo podria desarrollarse un incendio una vez
iniciado. Entre ellos se encuentran el ISI (Initial Spread Index), que indica la velocidad
potencial de propagacion inicial del fuego, dependiendo principalmente del viento y la
sequedad del material fino; el BUI (Buildup Index), que representa la cantidad total de
combustible disponible para arder, combinando la informacion del DMC y el DC; y
finalmente el FWI (Fire Weather Index), que integra los anteriores para estimar la
intensidad potencial del incendio y se utiliza como el valor principal para la emisién de
alertas. Ademas, algunos estudios incluyen el DSR (Daily Severity Rating), un indice
derivado del FWI que permite evaluar la severidad media de los incendios a lo largo de un

periodo determinado (Dentoni y Mufioz, 2012).

3.2 Enfoques tradicionales en prediccion de incendios

Como se menciond en el apartado anterior, existen enfoques como el indice
Canadiense de Incendios Forestales que ayudan a la determinacién de focos igneos en
la region. Debido al incremento de este fendmeno, Babu (2019) sefiala que, para estimar
y explicar el comportamiento del fuego y su propagacion, se utilizan modelos de peligro
de incendios basados en las caracteristicas del combustible forestal, el clima y la
topografia.

Entre ellos se encuentran, Sistema Métrico de Peligro de Incendios de McArthur,
Sistema de Evaluacion de Peligro de Incendios de los Estados Unidos, el Sistema
Europeo de Informacion sobre Incendios Forestales (EFFIS) y ademas el Sistema
Canadiense de Evaluacion de Peligro de Incendios Forestales.

A continuacion se presenta la Tabla 2 a modo de resumen de los sistemas antes

mencionados:
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Tabla 2 - Resumen comparativo de los principales sistemas internacionales de evaluacion del peligro de incendios forestales

Sistema Regién Variables Propésito principal Observaciones
indice Meteorolégico Canaday e Humedad del combustible Estimar diariamente | Es uno de los sistemas mas
de Incendios (FWI) otros paises e Temperatura el peligro de difundidos a nivel internacional.
e Viento incendios Si  bien requiere calculos
e Precipitaciones posteriores, ofrece buenos
e |SI (indice de propagacion) resultados en contextos
e BUI (indice de acumulacion) templados.
Sistema de McArthur Australia e Temperatura Evaluar y anticipar | De caracter empirico, es
(FFDI) e Humedad relativa el comportamiento | utilizado desde hace décadas
e Viento del fuego en Australia. Cuenta con
e Numero de dias sin lluvia versiones especificas para
e _indice de sequia (KBDI) diferentes tipos de vegetacion.
Sistema Nacional de Estados e Datos del combustible Clasificacion Integra aspectos fisicos vy
los EE.UU. (NFDRS) Unidos e Clima operativa del peligro | sociales. Su uso exige una red
e Pendiente de incendio amplia de estaciones vy
e Actividad eléctrica y humana personal capacitado en gestion
e Entre otros del fuego.
EFFIS (Sistema Paises de la e Informacién meteoroldgica Monitoreo regional y | Permite visualizar el peligro de
Europeo) Union e indices de vegetacion apoyo a latoma de |incendios a escala continental.
Europea (NDVI) decisiones Su plataforma es publica y se
e Tipo de cobertura del suelo actualiza con  informacion
e Imagenes satelitales satelital.
Sistema Canadiense Canada e Meteorologia diaria Simulacion y Es una extension del FWI.
Completo (CFFDRS) e Humedad del suelo prediccion detallada | Utiliza una red extensa de mas
e Topografia del fuego de 750 estaciones
e Comportamiento del fuego meteoroldégicas y  permite
estimaciones altamente

localizadas.
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El Sistema Canadiense como se observa en la Tabla 1, segun Dentoni y Muioz
(2012), se divide en dos subsistemas principales; el primero es el indice Meteoroldgico de
Peligro de Incendios (FWI de sus siglas en inglés) que utiliza observaciones
meteoroldgicas de la humedad, la velocidad del viento y de las lluvias producidas dentro
de las 24 horas como asi también, se debe tener en cuenta los efectos del viento y de la
humedad del combustible, que puede variar en una region respecto a otra. También,
Pertino (2008) remarca que este indice requiere de un conocimiento adecuado de las
relaciones fisicas implicitas. Adicionalmente, Dowdy et al. (2010) afirman que el FWI
precisa de calculos posteriores provenientes del indice de propagacion inicial (ISI) y el
indice de acumulacion (BUI). Retomando las palabras de Dentoni y Mufoz (2012) el
segundo subsistema principal es el de Prediccion de Comportamiento del Fuego que
evalla parametros relacionados a la conducta del fuego, como la velocidad de
propagacion de la cabeza del incendio, el consumo de combustibles, la tasa de
crecimiento del perimetro y la intensidad del fuego, para un lugar e instante determinado.
En contraste, Yang et al. (2021) sefialan que el Sistema Canadiense utiliza mas de 750
estaciones meteoroldgicas.

A su vez, el Sistema de Evaluacion de Peligro de Incendios de los Estados
Unidos integra las leyes de la fisica, como la combustién, lo cual permite desarrollar un
sistema eficaz para clasificar el peligro de incendios.

Ademas, Dentoni y Munoz (2012) sostienen que este sistema cuenta con
variables de entrada como, niUmero de estacion, altura de la misma, modelo de
combustible, estado de la vegetacion herbacea y lefiosa™, clase de pendiente, la fecha, el
estado del tiempo, temperaturas de bulbo seco y humedo, la velocidad y la direccion del
viento, cantidad duracion y tipo de precipitacion, nivel de actividad eléctrica, temperatura
y humedad maxima y minima dentro de las 24 horas, humedad de los combustibles,
riesgo de rayos y riesgo por causas humanas. En resumen, segun el estudio realizado
por Deeming et al. (1977) es una evaluacién que se realiza en el area sobre los focos
igneos provocados por el hombre, en otras palabras, se basa en la estimacion del
personal a cargo de la gestion de incendios con respecto a la presencia de agentes
causantes de los mismos. Ademas sefala que esta estimacion se realiza en base a una
calificacion (del 1 al 5) de las actividades que han sido fuentes de riesgo de los incendios
provocados por el hombre en el area, donde, la calificacion se ajusta en funcién del nivel
de actividad normal para ese dia de la semana, en términos mas precisos, si una fuente

de riesgo en particular, es menos activa de lo que es normalmente para ese dia de la

4 Las plantas herbaceas tienen tallos blandos y faciles de doblar, porque no forman madera. En
cambio, las plantas lefiosas tienen tallos duros y resistentes, ya que desarrollan madera y pueden
vivir muchos afios.
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semana, se le asigna un nivel de actividad diario "Bajo"; pero si es mas activa, se le
asigna un nivel de actividad diario "Alto"; finalmente la importancia de una determinada
fuente de riesgo se pondera en funcion de la proporcién de incendios histéricos
provocados por el hombre que se producen en ese dia de la semana, la cual se le
atribuye a esa fuente de riesgo en especifico.

Por otro lado, las variables de salida del Sistema de Evaluacién de Peligro de
Incendios de los Estados Unidos son: los indicadores de riesgo por rayos y por causas
humanas, el indice de quema (que depende de los componentes de propagacion y de
liberacion de energia) y el indice de carga de fuego.

Babu (2019) establece que estos sistemas de clasificacion del peligro de
incendios forestales mencionados hasta aqui, requieren de una gran cantidad de datos
sobre el terreno y estaciones meteorolégicas de manera diaria y horaria para el célculo de
sus indices.

A su vez, Pertino (2008) sefala que el sistema métrico de peligro de incendios
de McArthur es un modelo empirico que se fundamenta en la descripcion estadistica de
incendios experimentales o histéricos para predecir su comportamiento. Y ademas,
asegura que a diferencia de los modelos fisicos, no requiere un conocimiento adecuado
de las relaciones fisicas implicitas.

En cambio, Babu (2019) asevera que el Sistema Métrico de Peligro de Incendios
de McArthur incluye cuatro submodelos, el primero es el “Factor Sequia”, el cual
representa la disponibilidad de combustible fino (hojas, pastos, u hojarasca) de otros
combustibles en la superficie del suelo (Ramas, arbustos, o arboles) y que se mide a
partir de parametros meteorolégicos como el numero de dias desde la ultima lluvia, la
temperatura maxima diaria, la precipitacién diaria y anual; el segundo submodelo es la
"Humedad de combustible fino en la superficie", que se estima en funcion de los valores
diarios de la temperatura y la humedad relativa; el tercero es la "Tasa de propagacion”,
que es la combinacién de los dos anteriores, donde el valor de la velocidad del viento se
afiade a la humedad del combustible fino; y el cuarto submodelo es la "Dificultad de
Supresion" que depende de la relacion entre la propagacion del fuego derivado de la
velocidad del viento y el "contenido de humedad del combustible fino en la superficie".

El Sistema Métrico de Peligro de Incendios de McArthur utiliza como una
herramienta central para evaluar el riesgo de incendios en una determinada area, el
indice de peligro de incendios forestales (FFDI) que, como indica Pazmifio (2019), fue
formulado por Alan Grant McArthur (McArthur, 1966 , 1967) donde, inicialmente hacian
uso de medidores mecanicos para su calculo, luego fue formulado como una ecuacion y

actualmente es utilizado en Australia para la gestion del riesgo de incendios forestales.
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Por otro lado, Babu (2019) expresa que existen tres subcomponentes en el
indice de peligro de incendios modificado de McArthur, el sistema Mark 3 (Mk3), Mark 4
(Mk4) y Mark 5 (Mk5)'®. Ademas, agrega que el Mk4 y Mk5 son versiones mejoradas de
la Mk3 para incendios en pastizales y también existe el sistema Mk5F para incendios
forestales. Este ultimo representa disponibilidad de combustible, el cual para su calculo
necesita datos de la ultima precipitacion, el numero de dias desde la ultima lluvia y el
indice de sequia de Keetch-Byram (KBDI).

Segun los estudios de Dowdy et al. (2010), no hay una diferencia significativa en
la sensibilidad de las variables de entrada entre el FWI y el indice de peligro de incendios
forestales de McArthur (FFDI), pero, como se menciono anteriormente, el FWI requiere de
calculos posteriores provenientes de otros indices, lo cual limita poder expresar su
férmula en una forma simple a comparacion del FFDI.

Ante la evaluacion de las condiciones del riesgo de incendio se debe considerar
una gama variada de aspectos. Suelen distinguirse dos factores en la valoracion del
riesgo: por un lado, el peligro o probabilidad de que ocurra un incendio en un lugar y
momento determinados, y, por otro, la vulnerabilidad, que hace referencia al dafo
potencial que el fuego supondria para ese lugar. El peligro integrado de incendios se
define como un producto de la ignicion y la propagacion. La ignicion considera los
aspectos fisicos y humanos que explican el inicio del fuego, mientras en la propagacion
hace referencia a las condiciones promedio que explican la dispersiéon de un fuego una
vez que se inicia.

La evaluacion de las condiciones de riesgo de incendio combina multiples
variables que permiten comprender tanto la probabilidad de que ocurra un incendio como
el impacto que este podria generar en un area especifica. Este enfoque integral, que
incluye el analisis del peligro y la vulnerabilidad, es clave para anticiparse a los eventos
igneos y minimizar sus consecuencias. A partir de esta base conceptual, se hace
necesario profundizar en los modelos predictivos, herramientas fundamentales para la

prevencion y la gestion de incendios forestales.

3.3 Modelos de prediccion de focos igneos utilizando 1A

Una vez descritos los conceptos fundamentales sobre incendios forestales y los

factores que contribuyen a su propagacion en el apartado 3.1, es importante abordar los

> Los sistemas Mk3, Mk4, Mk5 y Mk5F son versiones sucesivas del McArthur Fire
Danger Index, desarrolladas en Australia. Las versiones Mk4 y Mk5 mejoran la precision
del Mk3 para incendios en pastizales, mientras que el Mk5F se aplica a incendios
forestales e incorpora variables como la precipitacion reciente y el indice de sequia de
Keetch—Byram (Babu, 2019).
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modelos predictivos de focos igneos, ya que estos representan una de las principales
herramientas tecnoldgicas para la prevencién y gestion de incendios forestales.

Los modelos de prediccién integran multiples variables como la disponibilidad de
combustible, condiciones meteoroldgicas, topografia y comportamiento histérico de los
incendios, para anticipar posibles brotes de fuego. Estos modelos emplean algoritmos y
sistemas de informacion geografica (SIG'para simular escenarios donde los incendios
forestales tienen mas probabilidades de ocurrir o propagarse.

Estudios recientes, como el de Pereira et al (2021) , han desarrollado y
perfeccionado modelos predictivos utilizando redes neuronales convolucionales (CNN),
con arquitectura U-Net , mencionadas en el apartado 2.3.1, que ha demostrado gran
capacidad para detectar patrones espaciales complejos en imagenes satelitales. En
particular, utilizaron dos variantes del modelo U-Net una con 16 filtros'" iniciales y otra con
64 filtros iniciales ambas con 2 convoluciones por bloque. Cada convolucién utiliza filtros
de tamafo 3x3 y funciones de activacion ReLU™. En el caso del modelo
unet_64f 2conv_10c se utilizaron imagenes de 10 canales de entrada mientras que su
variante unet_64f 2conv_762 procesa imagenes con 762 canales. En ambas versiones la
arquitectura sigue el esquema clasico de U-Net con una fase contractiva’® donde se
duplican los filtros en cada nivel (64 128 256 512) seguida de una fase expansiva
simétrica que restaura la resolucion original de la imagen. La capa de salida utiliza
activacion sigmoide?® lo que confirma su uso para segmentacion binaria (presencia o no
de fuego en cada pixel).

La integracion de datos histéricos de incendios, junto con variables
meteoroldgicas como temperatura, humedad y velocidad del viento, permitié no sdlo
anticipar la ocurrencia de incendios, sino también estimar su intensidad y direccion de

propagacion, brindando informacion valiosa para la toma de decisiones.

'® SIG o sistemas de informacion geografica, permiten analizar y gestionar datos
geoespaciales.

7 Los filtros (o kernels) son matrices utilizadas en las capas convolucionales para
detectar caracteristicas especificas de la imagen, como bordes, texturas o formas.

'8 La funcion de activacion RelLU (Rectified Linear Unit) es ampliamente utilizada en redes
neuronales. Transforma los valores negativos de la entrada en cero y deja pasar los
positivos sin cambios, lo que permite introducir no linealidad en el modelo y facilitar el
aprendizaje eficiente.

' Consiste en una serie de capas convolucionales y de pooling que reducen
progresivamente la dimensién espacial de la imagen mientras extraen caracteristicas
relevantes, capturando contextos globales para la segmentacion.

20 La funcion de activacion sigmoide transforma cualquier valor de entrada en un nimero
entre 0 y 1, lo que permite interpretarlo como una probabilidad, siendo comunmente
utilizada en problemas de clasificacion binaria y en la capa de salida de algunas redes
neuronales.
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Colak, E. y Sunar, F.(2020) aplicaron SVM mencionado en el apartado 2.2 para
clasificar imagenes satelitales de los bosques de Turquia, ya que segun su investigacion,
el SVM es el mas utilizado en el area de la teledeteccion, porque son precisos en la
clasificacion y pueden utilizarse con datasets en donde no se cuente con numerables
cantidades de datos.

Yang y otros (2021) hicieron uso del aprendizaje supervisado donde entrenan
una red neuronal convolucional en conjunto con datos de sensores remotos obtenidos del
Landsat 7 de Google Earth Engine (como entradas a la red neuronal) y FIRMS (para el
conjunto de datos de etiquetas de verdad sobre el terreno, lo que significa fuego y no
fuego) para realizar la prediccion de incendios forestales por mes, en los bosques de
indonesia, los resultados obtenidos con esta red superaron a los de un modelo de
regresion logistica, en otras palabras, tanto el error cuadratico medio como el area debajo
de la curva de la caracteristica operativa del receptor (ROC) dieron un valor mayor en
diferentes escenarios de evaluacién para el modelo construido con red neuronal en
comparacion del de regresion logistica.

Sin embargo, el estudio no especifica detalles arquitecténicos criticos como la
cantidad de capas convolucionales, el tamafo de los filtros, las funciones de activacion
utilizadas, ni la funcién de pérdida empleada, lo cual limita la reproducibilidad vy
evaluacion de la metodologia.

En contraste, estudios como el de Pereira et al. (2021) proporcionan
especificaciones arquitecténicas detalladas: utilizan arquitecturas U-Net con 18 capas
convolucionales (10 en el path contractivo y 8 en el expansivo),filtros de 3x3, activacion
ReLU en capas ocultas y sigmoid en la salida, para los modelos de Kumar-Roy y
Schroeder. El modelo de Schroeder se basa en la aplicacion de un umbral dinamico sobre
el indice de Diferencia Normalizada de Quema (NDBI) para detectar areas afectadas por
incendios, mientras que el modelo de Kumar-Roy emplea una combinacién de bandas del
infrarrojo cercano y de onda corta para clasificar los pixeles con actividad ignea,
aplicando criterios de umbral tanto fijos como relativos, lo que mejora la identificacion de
zonas con presencia de fuego en las imagenes satelitales.

Entre los modelos de deteccion de incendios, el propuesto por Schroeder, mostré
mejores resultados en relacion al de Kumar-Roy, permitiendo una mejor identificacion de
areas de fuego en las imagenes.

Esta falta de transparencia metodologica en Yang et al. (2021) dificulta la
evaluacion de la aplicabilidad de su modelo a otros contextos, a pesar de que sus
resultados superaron a los modelos de regresion logistica en términos de error cuadratico

medio y area bajo la curva ROC.
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CAPITULO 4 - TELEDETECCION

Este capitulo aborda los principios fisicos que sustentan la teledeteccion, junto
con los procesos de interaccion entre la radiacion electromagnética y los elementos de la
superficie terrestre. Luego, se examinan los principales satélites y sensores utilizados en
la obtencion de imagenes, asi como los productos derivados (entre ellos, los indices
espectrales NDVI y EVI) que permiten evaluar el estado y la densidad de la vegetacién. Y
por ultimo, se describen los sistemas satelitales MODIS y Landsat, resaltando sus
aplicaciones en investigaciones recientes orientadas a la deteccion y prediccion de focos

igneos.

4.1. Teledeteccion

La teledeteccion constituye una herramienta fundamental en el analisis del riesgo
de incendios. Su aplicacion se clasifica en dos grandes ambitos, por un lado, en la
generacién de variables criticas que permiten estimar la probabilidad de ignicién y la
propagacion del fuego, y por otro, en la evaluacion de los recursos expuestos, en otras
palabras, aquellos elementos del territorio susceptibles de resultar dafnados.

En primer lugar, esta técnica se basa en la obtencién de imagenes de la
superficie terrestre mediante sensores instalados en plataformas espaciales, tal como lo
explica Chuvieco (2008), el proceso se resume de la siguiente manera, el sol ilumina la
superficie terrestre, y esta refleja parte de la energia en funcion del tipo de cubierta
vegetal presente sobre ella. Luego, dicha energia es captada por los sensores satelitales
y transmitida posteriormente a las estaciones receptoras en la Tierra, dicho proceso se
observa en la Figura 7. Durante este proceso, la atmésfera desempefa un papel
relevante, ya que puede dispersar o absorber parte de la sefial original antes de que

llegue al sensor.
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Figura 7

Proceso de la teledeteccion.
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Nota. Adaptado de Kain, 2024.

Todo ello, ha sido posible debido a los avances tecnoldgicos y el desarrollo que
han experimentado, por un lado, las técnicas de tratamiento digital de imagenes, lo cual
ha facilitado la obtencion de datos significativos del territorio, y por otro, el acceso a la
exhaustiva informacion digital proporcionada por sensores en su aspecto espacial,

radiométrico, espectral y temporal (Chuvieco, 2008)
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4.2. Principios fisicos de la teledeteccion.

Como se ha mencionado en el apartado 4.1, la teledeteccion es una técnica que
permite obtener informacion de objetos o fendmenos sin establecer ningun tipo de enlace
fisico directo con los mismos. Se centra en la adquisicion, procesamiento y analisis de
imagenes digitales, las cuales son capturadas principalmente por sensores que tienen
instalados los satélites artificiales, los cuales, con el tiempo, la evoluciéon de la
teledeteccion ha sido notable, debido a la mejora continua en la calidad de los mismos
(Innovatione AgroFood Design, 2024).

Los principios basicos de la teledeteccion satelital son compartidos por otros
sistemas como la fotografia aérea, ya que todos dependen de la medicion de la radiacion
electromagnética que emiten o reflejan los objetos en reaccién a una fuente de energia,
ya sea natural (la luz solar) o artificial (un radar) (Innovatione AgroFood Design, 2024).
Existen dos tipos de teledeteccion, la pasiva, que capta la radiacion natural proveniente
del Sol y reflejada por los objetos de la superficie terrestre vy, la teledeteccion activa que
emplea su propia fuente de radiacion artificial y mide la energia que los objetos
devuelven.

La respuesta de cada objeto a esta radiacion depende de variables externas
(como las condiciones atmosféricas) y de sus caracteristicas internas (composicion y
estructura fisicoquimica) (/nnovatione AgroFood Design, 2024). La radiaciéon
electromagnética se transmite en forma de ondas, cuyas propiedades —longitud de onda
y frecuencia— determinan su posicién dentro del espectro electromagnético. Ambas
variables estan relacionadas de manera inversa, a mayor frecuencia, menor longitud de
onda, y viceversa. El espectro electromagnético se muestra en la Figura 8, donde se

aprecian las distintas longitudes de onda utilizadas en teledeteccion satelital.
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Figura 8

Espectro electromagnético
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Nota. Adaptado de Innovatione AgroFood Design, 2024

Cuando la radiacién del Sol llega a la Tierra, puede comportarse de distintas
maneras: una parte rebota (se refleja), otra parte la absorben los objetos y otra puede
pasar a través de ellos.

Esto depende del material de cada objeto. Por ejemplo, un metal refleja mucha
radiacién, mientras que una tela oscura la absorbe mas.

Gracias a estas diferencias, podemos distinguir unos materiales de otros.

Entonces, la mayoria de los sistemas de teledeteccion funcionan a partir de la
energia reflejada o emitida por los objetos, en términos mas precisos, la reflectancia que
es el porcentaje de energia que un objeto refleja. Ademas de la reflectancia, otro de los
valores que aportan a la identificacion de un objeto, es la emisividad, que es la capacidad
de un objeto para emitir energia en funcion de su temperatura.

La combinacién de los valores de reflectancia y emisividad en distintas
longitudes de onda conforma la firma espectral de un objeto, un patrén Unico que permite
identificarlo mediante sensores remotos (/Innovatione AgroFood Design, 2024).

Un ejemplo de firma espectral se observa en la Figura 9, donde se comparan las

curvas tipicas de vegetacion, agua y suelo desnudo.
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Figura 9

Firma espectral comparativa de vegetacion, agua y suelo desnudo
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4.3. Satélites y sensores.

Como se menciond en el apartado 4.2, la teledeteccion es una medida dada en
si, por el mismo intercambio entre la radiacion y los objetos de la superficie terrestre para
estimar sus propiedades. Esta medida es captada por herramientas que se encuentran
instaladas en los satélites artificiales, y llevan el nombre de sensores.

Los sensores son dispositivos capaces de registrar y almacenar informacion
proveniente de la radiacion electromagnética. Estos equipos miden electrénicamente la
intensidad con la que los objetos de la superficie terrestre reflejan la radiaciéon solar y, a
partir de estos datos, generan imagenes que representan la zona observada. La calidad
de dichas imagenes (tanto en términos espectrales como espaciales) esta determinada
por el nivel de resolucion con el que opera el sensor (Innovatione AgroFood Design,
2024).

Por otro lado, en el marco de la teledeteccién, los productos satelitales son
salidas de datos procesados a partir de las imagenes, derivados del procesamiento de la
informacion captada por los sensores, los cuales permiten analizar fendmenos
especificos como temperatura de la superficie, humedad del suelo o extension de areas
afectadas por incendios. Entre estos productos se encuentran también los indices
espectrales, que son combinaciones matematicas de distintas bandas de una imagen
satelital y que sintetizan informacion para el estudio de variables ambientales. Un ejemplo

que puede observarse en la Figura 10 es el indice de Vegetacién de Diferencia
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Normalizada (NDVI), que se obtiene a partir de la relacion entre la reflectancia en el
infrarrojo cercano y en el rojo. Este indice, con valores que oscilan entre -1 y 1, permite
identificar la densidad y el vigor de la vegetacion, ya que la biomasa verde refleja en gran
medida la radiacién en el infrarrojo cercano y absorbe la radiacién en la regién del
espectro rojo. Esta propiedad hace de el NDVI una herramienta que sirve para monitorear
la salud de los ecosistemas, detectar cambios espacio-temporales en la cobertura vegetal
y evaluar la productividad agricola, siendo ampliamente empleado en investigaciones
ambientales y en la gestion de recursos naturales (Direccion de Educacion Agraria et al.,
2024; Numerosky, 2022).

Figura 10
Mapa NDVI de vegetacion

1) Landsat NDVI Composite at 30m

Year: 20015
Day of Year: 209

100.154"W

40,115°M)
100567 W

{c) MOD1301

E
|
|
g
L'
=
3 B
=
1S

0 50 km
Nota. Adaptado de Robinson et al. (2017)

38



Algunos de los satélites y sensores de teledeteccion que orbitan el planeta tierra
son el VIIRS, MODIS, SMAP, Landsat, Sentinel y SAR, de las cuales sus imagenes
satelitales brindadas por la NASA?' pueden ser visualizadas por medio de aplicaciones
web, un ejemplo es la herramienta Fire Information for Resource Management System
(FIRMS) o en espanol Sistema de informacion sobre incendios para la gestion de
recursos, que distribuye datos de incendios activos a nivel mundial con una diferencia de
3 horas, 24 horas, 7 dias, incluso datos de aquellos incendios ocurridos en un intervalo
especifico en el tiempo. Estos datos provienen del sensor MODIS (Moderate Resolution
Imaging Spectroradiometer o en espafol espectrorradiometro de imagenes de resolucion
moderada) a bordo de los satélites Aqua y Terra, y del sensor VIIRS (Visible Infrared
Imaging Radiometer Suite o en espafol como el conjunto de radiometros de imagenes
infrarrojas visibles) a bordo del S-NPP y NOAA 20 (NASA, 2023). Una ventaja es que
ademas de brindar datos de incendios pasados, FIRMS permite la descarga de los

mismos Yy, también este permite la visualizacion de las areas quemadas.

4.4. MODIS

En la apartado 4.2, se presentd el sensor VIIRS, que rota sobre la Tierra y se
menciond que el instrumento de observacion remota de la NASA, que se encuentra a
bordo de los satélites Terra y Aqua, es el sensor MODIS, el cual se encarga de capturar
datos de cada 1-2 dias, posee 36 bandas espectrales, lo que le permite capturar
fendmenos como vegetacion, nubosidad, incendios y cambios estacionales (MODIS |
Aqua Project Science, s. f.).

De hecho, la herramienta FIRMS, la cual fue mencionada en la apartado 4.2, se
desarroll6 como una extension del sistema MRR (MODIS Rapid Response) con el
objetivo de satisfacer las necesidades de los usuarios interesados en la compatibilidad de
los datos de las imagenes con Sistemas de Informacion Geografica (SIG) o aquellos
usuarios con poca o nula experiencia en teledeteccién que no podian manipular archivos
de imagenes satelitales (Davies, 2009).

Dentro de lo que el MODIS produce hay varios productos especializados. Uno de
ellos usado en estudios de vegetacion es MYD13Q1 (MODIS/Aqua Vegetation Indices
16-Day L3 Global 250m SIN Grid - LAADS DAAC, s. f.). Este producto toma muchas
imagenes cada 16 dias y selecciona los pixeles de mejor calidad para representar cada
lugar geogréafico. Cada pixel representa unos 250 metros, lo cual permite cubrir

extensiones grandes sin perder visibilidad de patrones importantes de vegetacion.

21 NASA (National Aeronautics and Space Administration), organismo del gobierno de los
Estados Unidos responsable del programa espacial civil y la investigacion aeronautica.
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Ademas, este producto incluye dos indices clave de vegetacion, el NDVIy el EVI. EI NDVI
como se menciond en la apartado anterior, compara la reflectancia en el infrarrojo
cercano con la del rojo, de modo que resalta cuanta vegetacién verde hay y cuan
saludable esta, mientras que, el EVI se ajusta un poco mejor donde hay vegetacion
densa, y utiliza la banda azul para corregir efectos atmosféricos.Como se observa en la
Figura 11 (MODIS/Aqua Vegetation Indices 16-Day L3 Global 250m SIN Grid - LAADS
DAAC, s. f.).

Figura 11
Comparacion espacial entre mapas NDVI y EVI generados a partir de datos MODIS

(e) summaryQA year:2014 DOY:161
1

summaryQA

. : best

05 . : useful
. : snow
- : cloud

(¢) MODI13Ql EVl year:2014 DOY:161  (d) LSTM EVI year:2014 DOY:161
Nota. Adaptado de Xiong et al. (2023)

Estudios recientes han utilizado este producto, como es el ejemplo de
Numerosky (2022) para estudiar las cubiertas vegetales en humedales del Delta del
Parana, ya que permite cubrir grandes regiones con una imagen, lo cual mejora la
consistencia espacial de los analisis, ademas de brindar datos preprocesados (mascara
de nubes, correccion atmosférica) que reducen la necesidad de hacer pasos extras de

manera manual para su limpieza y correccion.
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4.5. LANDSAT

Al igual que Aqua y Terra mencionados en la apartado 4.2, Landsat es una serie
de satélites que observan la Tierra, gestionados por la NASA y el United States
Geological Survey (USGS?). Desde su primer lanzamiento en 1972 (Landsat 1), este
programa ha proporcionado un archivo continuo de imagenes multiespectrales que
permiten estudiar cambios a lo largo del tiempo en la cubierta terrestre, los ecosistemas,
uso del suelo, la atmésfera (Landsat 1, 2025), asi como también para caracterizar
inundaciones, drenaje, y cambios en las superficies de agua, como se sefiala en la
investigacion de Marchetti et al. (2020), donde para identificar los cursos de agua
permanentes o superficies de agua existentes, tomaron una imagen de Landsat 5 de un
momento donde el agua es baja, para revelar los cauces que siempre tienen agua y los
cuerpos de agua de tamafio importante, como también, lo utilizaron para entender cémo
se expande el agua cuando el nivel del rio sube, capturando distintos momentos de
inundaciones y clasificando cada imagen en dos categorias, “agua” o “no agua”, con el
objetivo de observar como el agua progresa sobre el terreno.

Como se menciond anteriormente, Landsat es una serie de satélites, el cual se
ha desarrollado a lo largo de varias generaciones, cada una mejorando ciertos aspectos
técnicos como la nitidez de las imagenes, la precision espectral, la calidad radiométrica y
la fiabilidad geométrica. Por ejemplo, Landsat 8, cuenta con los instrumentos OLI
(Operational Land Imager) y TIRS (Thermal Infrared Sensor), que proporcionan imagenes
de 30 metros de resolucién espacial en la mayoria de sus bandas multiespectrales, una
banda pancromatica mas fina (15 metros) que permite extraer mas detalles, y bandas
térmicas (calor) que ayudan a detectar variaciones de temperatura de la superficie
(Landsat NASA, 2023).

Ademas, la resolucién espectral de Landsat permite trabajar con distintas bandas
que capturan porciones especificas del espectro electromagnético, cada una con una
funcion particular para el analisis ambiental. Entre ellas se destacan: B2 (Azul), util para
detectar cuerpos de agua y zonas despejadas; B3 (Verde) y B4 (Rojo), fundamentales
para observar el vigor y la salud de la vegetacion; B5 (Infrarrojo cercano — NIR),
altamente sensible a la biomasa y al estrés vegetal; y B6 y B7 (Infrarrojo de onda corta —
SWIR 1y SWIR 2), claves para detectar humedad del suelo y de la vegetacion, asi como

cambios producidos por incendios. Estas bandas permiten identificar caracteristicas

22 Agencia cientifica del gobierno estadounidense dedicada al estudio del paisaje, los
recursos naturales y los riesgos naturales.
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esenciales del entorno terrestre, como la presencia de vegetacion, la humedad del suelo,
los cuerpos de agua y las alteraciones generadas por eventos térmicos.

Lo anteriormente mencionado puede observarse en la Figura 12.

Figura 12

Resoluciones del Landsat 8

Vis-NIR-SWIR =30 m

Nota. Adaptado de Landsat NASA, 2023

Otra ventaja de Landsat es su escala temporal, tiene un periodo de revisita de
aproximadamente 16 dias, lo que significa que cada punto de la Tierra es captado con
frecuencia, siempre que no haya nubes o bloqueos atmosféricos (Landsat NASA, 2023).
Esa frecuencia permite construir series temporales de observaciones, comparar cémo
cambian los espacios de un afo al otro, detectar crecientes, sequias o efectos de uso del
suelo.

Ademads, los productos de Landsat tienen varios niveles de procesamiento
(Level-1, Level-2, etc.) que incluyen correcciones geométricas, correccion radiomeétrica,
correccion topografica, y el uso de modelos digitales de elevacion para eliminar
distorsiones debidas al relieve del terreno. Esto permite que las imagenes sean precisas y
utiles para superponer mapas, hacer mediciones de distancia o area.

Es por ello que, Landsat juega un papel fundamental en estudios ambientales
regionales, ofreciendo una combinacién equilibrada de resoluciéon espacial, ya que, al
tener una resolucion de 30 metros, es factible en un punto intermedio para estudios
regionales sin tener que usar imagenes de alta resolucién, que suelen ser costosas y

voluminosas (Marchetti et al., 2020). Ademas ofrece cobertura temporal y continuidad
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historica, lo que lo hace adecuado para monitorear fendbmenos que cambian con el

tiempo, como inundaciones, alteraciones en la vegetacion y usos del suelo.

4.6 Teledeteccion y su aplicacion en la prediccion de incendios

La teledeteccion se ha consolidado en las ultimas décadas como una
herramienta clave en el estudio y monitoreo de los incendios forestales. Su capacidad
para recopilar datos en tiempo casi real, de manera sistematica y en grandes extensiones
de terreno, ha revolucionado la forma en que se comprende y gestiona este fenémeno. A
través del uso de sensores montados en satélites, es posible detectar variaciones en la
vegetacion, cambios térmicos, niveles de humedad y otros factores asociados tanto a la
ocurrencia como a la propagacion del fuego.

Una de las principales ventajas de la teledeteccion radica en su capacidad de
identificar zonas con alto riesgo de ignicion antes de que se produzca el incendio. Esto es
posible mediante el analisis de indicadores como el indice de Vegetacién de Diferencia
Normalizada (NDVI), que permite estimar la cantidad y el estado del combustible vegetal
disponible (Direccion de Educacién Agraria et al., 2024; Numerosky, 2022). Asimismo, la
informacion térmica proveniente de sensores infrarrojos permite detectar anomalias de
temperatura que pueden anticipar la presencia de focos calientes o combustion latente.
Aun asi, aunque es muy util para anticipar riesgos y monitorear areas extensas, no
siempre garantiza detecciones inmediatas ni de alta precision en todos los escenarios.

En esta linea, es importante destacar el estudio de Yang et al. (2021), quienes
aplicaron imagenes satelitales como insumo para el desarrollo de un modelo de
prediccion de incendios forestales. En su investigacion, emplearon datos del satélite
Landsat 7, procesados a través de la plataforma Google Earth Engine, como entradas
para una red neuronal. Estas imagenes aportaron la informacion espacial y multiespectral
necesaria para caracterizar las condiciones de la superficie terrestre. Al mismo tiempo,
incorporaron los datos del sistema FIRMS, que se basa en el sensor MODIS y
especificamente en su producto MYD13Q1, para obtener las etiquetas de validacion en
terreno, clasificando las areas como “fuego” o “no fuego”. De esta manera, combinaron
distintas fuentes de teledeteccidn con el objetivo de generar predicciones mensuales
precisas sobre la ocurrencia de incendios.

Este enfoque resalta cdmo la integracién de diferentes sensores y satélites
(como Landsat y MODIS) permite no solo disponer de informacién continua y detallada
del territorio, sino también utilizar los datos que nos brindan sus imagenes para entrenar
modelos de inteligencia artificial que pueden anticipar fenémenos complejos. En

particular, Yang et al. (2021) remarcan que el uso de la teledeteccion constituye una
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ventaja frente a los sistemas tradicionales de monitoreo, que dependen de redes
meteoroldgicas en tierra. Por ejemplo, el Sistema Canadiense utiliza mas de 750
estaciones meteoroldgicas distribuidas a lo largo de su territorio; sin embargo, este
método requiere una calibracion constante para adaptarse a distintos entornos y no logra
cubrir de manera homogénea grandes extensiones.

Por otro lado, en el estudio de Colak, E. y Sunar, F.(2020) que utilizaron
maquinas de vectores de soporte (SVM) para la clasificaciéon de imagenes satelitales en
su area de estudio, puesto que, el coste de medir convencionalmente un area es costoso,
requiere de mucho tiempo y esas mediciones son imprecisas para la implementacion a
gran escala; todo ello para una aplicacion que evalla el riesgo de incendios forestales.

Frente a ello, la teledeteccién ofrece una cobertura mas amplia, uniforme y
consistente, lo que la convierte en una herramienta mas eficiente para abordar

problematicas ambientales de gran alcance.
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CAPITULO 5. PROPUESTA METODOLOGICA PARA LA DETECCION
TEMPRANA DE FOCOS iGNEOS EN HUMEDALES

En este capitulo se describe la metodologia empleada para la prediccion de
focos igneos en el Delta del Parana mediante técnicas de aprendizaje automatico. Se
detallan las variables y los datos utilizados, con énfasis en las imagenes satelitales
multiespectrales de Landsat 8 presentado en el apartado 4.5. Ademas, se explica el
proceso de seleccion de caracteristicas relevantes, el filtrado y la preparacién de los
datos, asi como la comparacién y evaluacion de diferentes modelos de inteligencia
artificial. También, se analizan las métricas de desempefo presentadas en el apartado 2.4
y se discuten las limitaciones y consideraciones metodoldgicas que condicionan los
resultados obtenidos. Finalmente se propone el modelo Schroeder para la deteccion

temprana de focos igneos en los humedales del Delta de Parana.

5.1. Explicacion de las variables y datos utilizados.

La prediccion de focos igneos mediante técnicas de aprendizaje automatico
requiere una base de datos sélida, consistente y representativa del fendmeno a estudiar.
En este contexto, uno de los insumos mas relevantes son las imagenes satelitales,
especialmente aquellas que permiten observar cambios en la superficie terrestre con
suficiente nivel de detalle tanto espacial como espectral. Para este tipo de aplicaciones,
una de las fuentes utilizadas es la mision Landsat 8 como se presento en la apartado 4.5,
debido a su equilibrio entre resolucion, cobertura temporal y accesibilidad.

Esta mision, operada en conjunto por la NASA (apartado 4.3) y el USGS
(apartado 4.5), proporciona imagenes multiespectrales de alta calidad a través de sus
sensores OLI (Operational Land Imager) y TIRS (Thermal Infrared Sensor). Una de sus
principales ventajas radica en su resolucion espacial de 30 metros en la mayoria de sus
bandas. Esto significa que cada pixel de la imagen representa un area de 30x30 metros
en el terreno, lo cual permite distinguir con mayor precisién detalles dentro del paisaje,
como pequefios cuerpos de agua, sectores parcialmente quemados, o incluso diferencias
sutiles en el tipo de cobertura vegetal. (NASA, s.f.)

Esta resolucion es significativamente superior a la de otros sensores como
MODIS (que como se explica en el apartado 4.4 trabaja con resoluciones de 250 metros),
por lo que Landsat resulta mas adecuado para estudios localizados como los del Delta
del Parana, donde la dinamica del fuego puede depender de microambientes muy

especificos como se menciona en el capitulo 1.2. Ademas, su resolucion espectral
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permite trabajar con bandas que capturan distintas porciones del espectro
electromagnético, como se indica en el capitulo 4.5.

El periodo temporal sugerido abarca desde principios de 2020 hasta fines de
2022 como se mencion6 en el apartado 1.3, de modo de cubrir al menos tres ciclos
anuales completos, incluyendo épocas de mayor riesgo estacional. Las imagenes
seleccionadas son recortadas a una region que abarca el Delta del Parana, como se
observo en el capitulo 1, asegurando la concentracion del analisis en la zona de interés.

Ademas, se contempla la posibilidad de aplicar un preprocesamiento que incluya
el enmascaramiento de nubes, la normalizacion de valores de reflectancia y la conversion
a un formato uniforme que facilite su uso posterior en modelos de aprendizaje automatico.
Cada imagen puede ser exportada con su fecha de adquisicién en el nombre del archivo
(formato YYYY/MM/DD), y con dimensiones ajustadas (por ejemplo, 256x256 pixeles), lo
cual facilita su incorporacion en arquitecturas de Deep Learning como se sefiala en el
capitulo 2.3.

Este conjunto de imagenes multiespectrales, combinado con informacion
temporal, constituye una base sodlida para entrenar modelos capaces de detectar

patrones vinculados a la ocurrencia de incendios forestales en la regién.

5.2. Seleccidén y descarte de caracteristicas

En el proceso de analisis mediante imagenes satelitales, una etapa critica es la
seleccion adecuada de caracteristicas (bandas espectrales, indices y metadatos) que
seran utilizadas en el modelado, visualizacién o entrenamiento de algoritmos predictivos.
Esta eleccidon influye directamente en la precisiéon del analisis y la eficiencia
computacional, especialmente al trabajar con grandes volumenes de datos provenientes
de sensores como Landsat-8.

Para este estudio, se utilizé la plataforma Google Earth Engine (GEE) definida en
el capitulo 2.2, la cual proporciona imagenes multiespectrales de dicho satélite, con una
resolucion espacial de 30 metros y una frecuencia de adquisicion de 16 dias que permite
un monitoreo constante del area de interés. Se filtraron las imagenes correspondientes al
periodo comprendido entre el 1 de enero de 2020 y el 12 de diciembre de 2022,
asegurando ademas que cubrieran la regién definida por un rectangulo geografico
delimitado por las coordenadas [-61.5, -32.7, -60.3, -32.2].

Las bandas espectrales seleccionadas para el analisis fueron:

° B2 (Azul, 0.45-0.51 um)

° B3 (Verde, 0.53-0.59 um)

° B4 (Rojo, 0.64-0.67 um)
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° B5 (Infrarrojo Cercano, 0.85-0.88 pm)

° B6 (Infrarrojo de Onda Corta 1, 1.57-1.65 uym) y B7 (Infrarrojo de Onda
Corta 2, 2.11-2.29 um)

Se aplicé un preprocesamiento consistente en la reproyeccion de las bandas
para homogeneizar la resolucion espacial (utilizando la banda B2 como referencia), y el
recorte de las imagenes a la region de interés, limitando asi el procesamiento a la zona
geografica relevante.

Todas estas operaciones fueron realizadas mediante scripts en Google Earth
Engine, empleando su capacidad para procesar grandes volumenes de datos satelitales
de forma remota y eficiente, sin requerir hardware local de alta potencia. El analisis se
llevd a cabo en computadoras equipadas con procesadores Intel Core i3 y Amd Ryzen 3,
bajo sistemas operativos Windows y Linux, lo cual demuestra la accesibilidad y viabilidad
de estos métodos.

Luego de exportar las imagenes satelitales a Drive se compararon las mismas

con la plataforma FIRMS para determinar su fidelidad. Como se observa en la Figura 13.

Figura 13
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Figura 14

Script utilizado para la exportacién de imagenes satelitales de Landsat.
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5.3. Comparaciéon de modelos de IA y evaluacién de su rendimiento

En este capitulo se presentan estudios en los cuales se realiza un analisis
comparativo entre diversos algoritmos de aprendizaje de maquina en diversas
aplicaciones de la analitica de datos, para determinar cual red ofrece un mayor
desempefio en la identificacion de focos igneos.

Se descartaron aquellos modelos cuya area geografica discierne de nuestro
objeto de estudio, también aquellos donde la documentacion era escasa y finalmente se
optd por la eleccién del modelo de Almeida Pereira et al. (2021) que utiliza imagenes
satelitales del Landsat 8 mencionado en el apartado 4.5 y métodos de aprendizaje
profundo presentados en la apartado 2.3. Este trabaja con un conjunto de datos de
imagenes procesadas en parches de 256x256 al disponer de 11 regiones corresponden a
los distintos continentes/subcontinentes se entrend con la informacién a disposicion.

Posteriormente se evalud diferentes arquitecturas de U-Net entre las cuales se
destacod aquella que contiene 64 filtros, 2 convoluciones por bloque y 10 canales de

entrada, de los modelos de Kumar-Roy y Schroeder presentados en la apartado 3.3,
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aunque ambas arquitecturas muestran un rendimiento bajo en términos absolutos, el
modelo de Schroeder supera al de Kumar-Roy en precision media (0.048 vs. 0.020), lo
que indica que fue mas efectivo en identificar correctamente los pixeles correspondientes
a focos igneos. Ademas, Schroeder presenta una menor dispersién en sus resultados
(std de 0.125 frente a 0.141), lo que sugiere una mayor estabilidad y consistencia en las

predicciones. A continuacion se observan los resultados obtenidos.

Figura 15

Graficos y resultados del modelo de Schroeder
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Nota. Las graficas muestran como se comportan las métricas del modelo presentado,
donde el azul representa la Precision, el verde indica Recall, el rojo F1-Score y naranja
Jaccard Score. El eje X indica el valor de cada métrica y el eje Y la frecuencia de esos
valores. Se observa que Precision, Recall y F1-Score son bajos, mientras que el Jaccard
Score es estable, lo que sugiere que el modelo acierta en parte pero aun tiene margen de

mejora.
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Figura 16

Graficos y resultados de Kumar-Roy
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Nota. En comparacion con la primera imagen, esta muestra un comportamiento aun mas
concentrado en valores muy bajos para Precision, Recall y F1-Score, lo que indica menor
capacidad del modelo de Kumar-Roy para identificar correctamente los casos positivos.
Sin embargo, el Jaccard Score sigue siendo estable entre las métricas, mostrando
coherencia general en las predicciones.
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Figura 17

Graficos de deteccion de fuego Schroeder
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Nota. La grafica muestra el porcentaje de deteccion de fuego por imagen. El eje X

corresponde al numero de imagen y el eje Y al porcentaje de fuego detectado. Presenta

picos aislados donde el modelo responde ante la presencia de fuego, demostrando el

potencial para reconocer patrones reales.
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Figura 18

Gréficos de deteccion de fuego Kumar-Roy
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Nota. En comparacion con la grafica anterior, se observan valores mas bajos,

identificando fuego con menor intensidad.
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Figura 19

Pixeles de fuego vs porcentaje Schroeder.
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Nota. La gréafica muestra la relacion entre el nimero de pixeles de fuego (eje X) y el
porcentaje de fuego detectado (eje Y). Se observa una correlacion positiva: a medida que

aumenta el nimero de pixeles detectados, también crece el porcentaje de fuego.
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Figura 20

Pixeles de fuego vs porcentaje Kumar—Roy
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Nota. En comparacién con la imagen anterior se ven menor concentracion de puntos lo

que indica que el modelo de Schroeder responde de manera eficiente.

Como se observa desde la figura 16 hasta la 20, ambos modelos implementan y
utilizan métricas incluyendo precision (P), recall (R) , F-Score y para su evaluacion se
ejecutaron los scripts en Google Colab, donde se probaron 100 imagenes de la region del
Delta de Parana, que corresponden a eventos de incendios forestales confirmados, con
datos disponibles que abarcan el periodo comprendido entre el 1 de enero de 2020 y el
12 de diciembre de 2022. Este rango temporal incluye diferentes estaciones climaticas, lo
que asegura la representatividad de las condiciones ambientales variables a lo largo del
afio. Cabe destacar que durante agosto de 2020 se registrd una alta incidencia de

incendios, lo que permitié al modelo aprender patrones asociados a periodos de mayor
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riesgo y propagacion del fuego. La eleccion de estas imagenes responde a un balance
entre la disponibilidad de datos y la capacidad computacional para realizar una
evaluacion representativa, considerandose suficientemente robusta para validar la
performance de los modelos.

El script de evaluacion (evaluate_v1.py) calcula las métricas utilizando una
matriz de confusidon ambas presentadas en el apartado 2.4 con verdaderos positivos (tp),
falsos positivos (fp), falsos negativos (fn) y verdaderos negativos (in):

° Precision (P): tp/(tp + fp) - mide la proporcion de pixeles correctamente
identificados como fuego.

) Recall (R): tp/(tp + fn) - mide la proporcion de pixeles de fuego detectados
correctamente.

° loU: tp/(tp+fp+fn) - indice de Jaccard que mide la similitud entre prediccion
y verdad de campo.

° F-score: (2 * P * R)/(P + R) - media armonica entre precision y recall.

. A continuacion, en la Tabla 3 se presentan los valores promedio obtenidos por

los modelos:

Tabla 3 - Resumen comparativo de métricas

Precision (P) Recall (R) loU F-score
Modelo 0.048 <0.001 0.450 <0.001
Schroeder
Modelo 0.020 0.000 0.450 0.000
Kumar-Roy

Cabe sefalar que los valores de recall y F-score, explicados en la apartado 2.4,
fueron cercanos o iguales a cero debido a un desbalance de clases en las imagenes
evaluadas (por ejemplo, muy baja presencia de pixeles etiquetados como incendios). No
obstante, el valor del indice de Jaccard (loU = 0.45) sugiere cierta capacidad de
localizacion espacial en las predicciones, lo que indica potencial para mejoras mediante
ajustes finos y re-entrenamiento.

Al analizar en detalle las métricas de rendimiento en la Tabla 3, se observa que
los valores de Recall y F-score para la deteccion de focos igneos son significativamente

bajos (cercanos a cero en ambos modelos), a pesar de que la métrica loU (superposicion
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espacial) mostré un resultado razonable. Esta limitacion se atribuye directamente al
severo desbalance de clases presente en los datos satelitales, donde la clase 'Fuego'
constituye un porcentaje infimo de los pixeles totales.

Para mitigar este problema, la practica recomendada en el campo del Deep
Learning aplicado a la segmentacion de datos desbalanceados es implementar
modificaciones a la funcidén de pérdida del modelo. Especificamente, se sugiere el uso de
una Funcion de Pérdida Ponderada (Weighted Binary Cross-Entropy) o Focal Loss, que
penalizan de forma desproporcionada los incendios no detectados, obligando al modelo a
ser menos conservador en su clasificacion.

Si bien esta implementacion y el re-entrenamiento del modelo son la accién
técnica correcta para validar la propuesta algoritmica, el alcance de esta tesina se centra
en la propuesta teodrica, la adaptacion metodolégica y el analisis critico de resultados
presentados en este capitulo.

Los modelos Kumar-Roy y Schroeder, utilizaron las librerias Tensor Flow, Keras,
Numpy, OpenCV (cv2), scikit-learn, pandas, geopandas, rasterio (ver anexo A) y las
imagenes fueron almacenadas en formato TIFF. Por otro lado, los pesos fueron
descargados desde el repositorio utilizando los scripts brindados por el mismo y
previamente entrenados, siendo estos esenciales para la inferencia y el aprendizaje.

La arquitectura U-Net presentada en el apartado 3.3 utilizada en estos modelos
de codificador con conexiones de salto, permiten capturar informacion contextual como
también informacion precisa. Cada bloque codificador de la arquitectura consta de dos
capas convolucionales normalizacion por bloque después de cada convolucién, funcion
de activacion RelLu y agrupacion maxima (2x2) para las dimensiones espaciales y la
estructura del bloque decodificador consta de una convolucién transpuesta concatenacion
de las caracteristicas, dos capas convolucionales consecutivas, normalizacion por lotes
después de cada convolucion y funcién de activacion de RelLU.

Una vez obtenidas las métricas correspondientes, se evaluaron las salidas de las

imagenes satelitales con el FIRMS a modo de comparar la fidelidad del mismo.
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CONCLUSION

En esta tesina se abordé el analisis de modelos basados en Deep Learning para
la deteccion temprana de focos igneos en los humedales del Delta de Parand, una regién
de vital importancia ecoldgica y social del pais como se mencioné en el capitulo 1.1

A partir del estudio de antecedentes, el analisis de datos satelitales y la
aplicacion de redes neuronales convolucionales capitulo 2.3.1 , se comprobd el potencial
de la inteligencia artificial como herramienta efectiva para anticipar eventos de fuego en
entornos complejos.

En este sentido, los modelos basados en la arquitectura U-Net han demostrado
mejor desempeno frente a otras alternativas evaluadas, evidenciando su capacidad para
identificar areas afectadas con precision y coherencia espacial. Para la regién se optd por
proponer el modelo de Schroeder debido a la eficacia en sus resultados.

Este estudio aspira a contribuir a la sociedad remarcando la necesidad de
continuar explorando enfoques basados en inteligencia artificial, dada su flexibilidad,
escalabilidad y adaptabilidad a distintas condiciones geograficas. Asimismo, es
importante contar con bases de datos abiertas, entornos de desarrollo colaborativos y
herramientas de cémputo accesibles, para posibilitar investigaciones incluso con
recursos limitados.

En un contexto donde la frecuencia de incendios aumenta, resulta fundamental
que los organismos ambientales, posean tecnologias que les permitan actuar de manera
preventiva. Si bien, esta investigacion se enmarca en un estudio tedrico, proporciona una
ruta clara para el desarrollo de soluciones practicas, haciendo uso de las tecnologias

emergentes.
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Posibles lineas de investigacion

En base a los hallazgos de este trabajo, se identifican las siguientes lineas de
investigacion:

1. Se propone comparar imagenes multiespectrales con la informacion
proveniente de FIRMS con el objetivo de entrenar y validar los sistemas de deteccién de
incendios, sentando las bases para una futura implementacion de mecanismos de alerta
temprana.

2. Se sugiere explorar modelos mas complejos, tales como Vision
Transformers (ViT) o arquitecturas hibridas CNN+LSTM, que podrian ofrecer mejoras en
la precisién y la capacidad de generalizacion al emplear un conjunto mas amplio y diverso
de imagenes.

3. Se propone disefiar una interfaz web o una aplicacion mévil que permita
visualizar y analizar los resultados obtenidos, facilitando la toma de decisiones y la

gestion territorial participativa basada en la evidencia.
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ANEXOS

A - Glosario de términos

) Formato TIFF (Tagged Image File Format): es un tipo de archivo de
imagen que permite almacenar informacién en alta calidad y multiples bandas
espectrales. Es utilizado en aplicaciones de teledeteccion y sistemas de informacion
geografica (SIG) debido a su capacidad para conservar metadatos y datos geoespaciales.

° GeoPandas: extiende las funcionalidades de Pandas al ambito
geoespacial. Permite trabajar con datos geograficos en formatos como shapefiles y
GeoJSON, ofreciendo métodos para la representacion y analisis en geometrias.

° Keras: interfaz de alto nivel para el desarrollo de redes neuronales, que
funciona sobre TensorFlow. Su principal caracteristica es la facilidad para construir,
entrenar y evaluar modelos de manera estructurada y eficiente.

° NumPy: libreria para el calculo numérico en Python. Permite trabajar con
arreglos y matrices multidimensionales, ademas de ofrecer un conjunto de funciones
matematicas avanzadas para el manejo de grandes volumenes de datos.

° OpenCV (cv2): es una biblioteca especializada en procesamiento de
imagenes. Ofrece multiples funciones para la lectura, transformacion y andlisis de
imagenes y videos, incluyendo operaciones como filtrado, segmentacion y deteccion de
bordes.

) Pandas: es una herramienta destinada al analisis y manipulacion de datos
estructurados. Permite gestionar informacién en formato tabular, lo que facilita la limpieza,
el filtrado y la organizacién de los datos.

) Rasterio es una libreria disefiada para el manejo de datos raster,
comunmente utilizados en el analisis geoespacial y de teledeteccion. Facilita la lectura,
escritura y manipulacién de imagenes satelitales y mapas, conservando su informacién
georreferenciada.

° Scikit-learn: es una biblioteca enfocada en el aprendizaje automatico.
Proporciona herramientas para realizar tareas de clasificacion, regresién, agrupamiento y
reduccion de dimensionalidad, ademas de funciones para la evaluacién del rendimiento
de los modelos.

° Tensor Flow: es una biblioteca de cddigo abierto desarrollada por Google,
orientada al desarrollo y entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico y redes

neuronales profundas.
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