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Capitulo 1

INTRODUCCION

En una primera toma de contacto con el tema a tratar en este trabajo se hablara
sobre la importancia de evitar la deforestacién y los problemas irreversibles que causa.

Concretamente se profundizara en cémo afectan los incendios forestales a este
problema y cudles son los principales motivos de la aparicion de los mismos. Tras
explicar esto, se remarcara la importancia de la deteccion precoz y lo util que podria
resultar hallar un sistema automatico para que ayude con esto.

1.1. Deforestacion

La deforestacién es el proceso por el cual un area forestal deja de serlo para con-
vertirse en otro tipo de terreno utilizado para fines como la construccion de zonas
urbanas.

Tal y como se explica en Chakravarty et al. [2012], la importancia de evitarla na-
ce en los efectos que esta produce. Principalmente la pérdida de biodiversidad y el
agravamiento del efecto invernadero.

El 30% del terreno del planeta esta cubierto por areas forestales, esto supone
alrededor de 3900 millones de hectareas. Teniendo en cuenta que se estima que la
cobertura original era de 6000 millones de hectareas, se han reducido estas areas en
un 35 %, lo que a largo plazo puede causar problemas.

Como se muestra en la Figura 1.1, entre los afios 1990 y 2015, en Africa, América
del Sur e Indonesia, se encuentran las zonas que mas pérdida de areas forestales

1
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Annual change in forest area (1990-2015)
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Figura 1.1: Cambio anual en las areas forestales de todo el mundo. Di Lallo [2017]

sufrieron, superando las 500 000 hectareas. Por otra parte, también se aprecian zo-
nas en las que hay una ganancia como Estados Unidos, China e India, pero esto no
significa que la situacién global se equilibre ni mejore.

1.2. Incendios forestales

Los incendios forestales son una de las causas de la deforestacion. Estos acaban
con la vida de una gran cantidad de arboles cada afno y extinguirlos a tiempo puede
marcar la diferencia entre un incendio leve o una catastrofe.

Conviene analizar cuales son las causas mas comunes de los incendios forestales
y también los efectos que causan a corto y largo plazo.

2 Escuela Politécnica Superior de Jaén
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1.2.1. Causas de los incendios forestales

Un estudio realizado entre los afios 1996 y 2010 en Portugal, Lourenco [2013],
muestra cudles fueron las causas de los incendios forestales producidos en este pe-
riodo de tiempo.

= Actos humanos: el uso irresponsable de pirotecnia o incluso algunos juegos de
ninos fueron los causantes del 19.4 % de los incendios. A este grupo también
pertenecen el uso de hogueras y el vandalismo.

= Uso negligente del fuego: el 19 % de los incendios se originaron debido a la
quema de basura o areas de vegetacion por agricultores.

= Reinicio: un fuego extinguido puede llegar a volver a iniciarse. Esta causa fue
responsable del 6.2 % del total.

= Accidentes: el tendido eléctrico o incluso algun tipo de maquinaria instalada
cerca de areas forestales puede desatar un incendio si se produce algun roce
entre estos y las ramas de los arboles. En el caso estudiado, esto provoco el 3%
de los incendios ocurridos.

= Natural: el impacto de un rayo con una rama o un tronco de arbol es un evento
natural que inevitablemente puede causar un incendio. Este tipo de situaciones
en particular originaron solamente el 0.8 % de los incendios.

Sin embargo, el 50.7 % de los incendios se originaron por causas desconocidas, lo
gue hace aun mas complicado evitarlos, ya que no esta claro a qué o quién se puede
culpar por ello.

1.2.2. Efectos de los incendios forestales

Las consecuencias mas graves de un incendio forestal, recaen sobre la tierra. En
Verma and Jayakumar [2012] se especifica que el impacto provoca cambios fisicos,
qguimicos y biolégicos en ella.

= Cambios fisicos: ademas de afectar en la resistencia al agua, que resulta en
una menor infiltracién y una mayor erosion de la capa superior del suelo, causa
cambios en el color, textura e incluso el pH de la tierra.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 3
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= Cambios quimicos: sin duda son los mas importantes, ya que afectan a la pro-
ductividad. El decremento de la cantidad de nitrégeno hace que sea menos pro-
bable que vuelvan a crecer arbustos y otro tipo de plantas.

= Cambios bioldgicos: las altas temperaturas hacen que desaparezcan las espe-
cies que habitan en la tierra, tales como microorganismos e invertebrados.

Figura 1.2: Zonas de tierra afectadas por el incendio del Amazonas en 2019.
El_Pais [2019]

La Figura 1.2 muestra el cambio fisico que puede sufrir una zona cuando se produ-
ce un incendio. En concreto, el fuego que afect6 a la selva amazdnica el pasado afno
2019.

Estos efectos concretos sobre la tierra son los que eventualmente causan la de-
forestacién. Pero, definitivamente estos no son los Unicos problemas que provoca el
fuego, ya sea controlado o no.

1.3. Motivacion

Una vez definidos los efectos tan graves que pueden originar los incendios fores-
tales, es evidente que existen dos opciones: evitarlos o, en caso de ser inevitables,
extinguirlos con la mayor rapidez.

4 Escuela Politécnica Superior de Jaén
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La motivacion de realizar este trabajo viene dada por la necesidad de encontrar un
método fiable que pueda llegar a agilizar el proceso de deteccién de incendios y aviso
a los servicios de extincion de los mismos.

La automatizacién no solamente puede resultar en un ahorro en recursos humanos,
sino también en una mayor eficiencia, ya que se podrian procesar muchas imagenes
en un tiempo reducido, haciendo asi posible abarcar areas mucho mas extensas.

Es obvio que estos sistemas seguirian necesitando supervisién humana, ya que la
no deteccion de un incendio activo puede ser desfavorable y originar el descontrol del
fuego.

1.4. Automatizacion

Para llevar a cabo una automatizacion de todo el proceso de deteccion y aviso
de un incendio forestal seria necesario construir sistemas de apoyo a la vigilancia
aprovechando todo lo que la tecnologia puede ofrecer en la actualidad.

Las camaras que disparan automaticamente cada vez que ocurre cierto suceso o
que pasa un intervalo de tiempo pueden ser parte de este tipo de sistemas. A esto
se podrian unir las redes de comunicaciones necesarias para permitir el envio de esa
informacion captada por las camaras para después ser procesadas en un centro de
control en el que se ejecuten algoritmos concretos como los que se van a estudiar
en este trabajo. Incluso cabe la posibilidad de que sean las propias camaras las que
cuenten con una unidad de procesamiento que permita la deteccién de un potencial
incendio y lance alertas.

En conclusion, los sistemas que se plantean se apoyan finalmente en modelos de
visién por computador y aprendizaje automatico, que es precisamente el campo sobre
el que se va a profundizar durante la realizacion de este trabajo.

1.5. Capitulos de la memoria

Para que la lectura de esta memoria se haga mas amena para todo aquel que
desee leerla, es imprescindible especificar cuales son los capitulos que la conforman
y cual es el contenido de cada uno de ellos de forma breve.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 5
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Capitulo 1. Introduccién

Este mismo capitulo, en el que se habla de forma general del problema que se va
a tratar de resolver en este trabajo y se especifican las razones que han llevado a que
sea algo necesario.

Capitulo 2. Antecedentes

Estudio previo de todos los aspectos tedricos necesarios para abordar el tema del
trabajo. Este capitulo también incluye cudles son los métodos empleados hasta el
momento para la solucion al problema especificado y algunas posibles técnicas mas.

Capitulo 3. Objetivos

Explica el objetivo principal definido desde el inicio de este trabajo asi como los
objetivos especificos que llevan a conseguirlo.

Capitulo 4. Materiales y Métodos

Como bien indica el nombre del capitulo, en él se detallan todos los materiales y
métodos que son necesarios para la realizacién del trabajo. Esto se refiere a los datos,
procedimientos, hardware y software empleados en todo momento.

Capitulo 5. Resultados

En este capitulo se muestra cual ha sido la experimentacién realizada utilizando
los materiales y métodos elegidos y finalmente cuales han sido los resultados ofreci-
dos por los sistemas obtenidos. Se presentan comparativas para asi poder tomar una
decisién en cuanto al modelo que presenta un mejor funcionamiento.

Capitulo 6. Conclusiones

Como cierre de esta memoria, se especificara si se han alcanzado los objetivos
propuestos en un inicio y el grado de satisfaccion con los resultados finalmente obte-
nidos.

6 Escuela Politécnica Superior de Jaén



Capitulo 2

ANTECEDENTES

Para poder trabajar con aprendizaje profundo es necesario comenzar estudiando
el campo de la Ciencia de datos de forma general, profundizando poco a poco en las
técnicas concretas que se van a utilizar en este trabajo. En este capitulo se pretende
explicar todo lo necesario acerca de los fundamentos teéricos que han sido necesarios
para buscar una solucién al problema propuesto.

Por otra parte, se hablara sobre cémo se ha abordado la deteccién de incendios
hasta el momento, y algunos procedimientos que se tuvieron en cuenta antes de rea-
lizar los experimentos, pero que finalmente no se utilizaron.

2.1. Técnicas de vision por computador

La visidon por computador o computer vision, tal y como se introduce en Brownlee
[2019], se trata del desarrollo de técnicas que permitan a los ordenadores “ver’ y
entender el contenido de imagenes digitales como videos y fotografias.

El sistema visual de los humanos es mucho mas complejo que, por ejemplo, el
habla. Los expertos en percepcion han estudiado su funcionamiento durante décadas
sin llegar a tener una idea exacta, por lo que esto hace mucho mas dificil poder llegar a
imitarlo computacionalmente. De esto se habla mas detalladamente en Szeliski [2011].

En la actualidad, la visibn computacional se aplica en una amplia variedad de pro-
blemas reales, entre ellos:
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= Reconocimiento de caracteres: con el objetivo de leer cartas o incluso recono-
cer numeros de matricula.

= Construccion de modelos 3D: desde imagenes aéreas.
= Seguridad automovilistica: para la deteccion de obstaculos o viandantes.

= Vigilancia: monitorizacion de todo tipo de imagenes para aumentar la seguri-
dad en distintas situaciones como el trafico de autovias o posibles ahogos en
piscinas.

= Reconocimiento de huella y biometria: para dar acceso automatico a lugares
o reconocer cadaveres.

» Deteccion facial: esto se puede ver en redes sociales como Facebook, en la
que se reconoce inmediatamente a las personas que aparecen en la imagen
para poder ser etiquetadas.

Existe una gran cantidad de técnicas de vision computacional. A continuacién se
van a abordar aquellas que se consideran relevantes para este trabajo.

2.1.1. Procesamiento de imagenes

El image processing se refiere a cualquier tipo de transformacién que se realice
sobre las imagenes para adaptarlas a las condiciones exigidas por técnicas que se
vayan a aplicar a posteriori. Dentro de esta técnica se incluyen operaciones como
correccion del color, reduccion del ruido, cambio de brillo, etc.

Concretamente, dentro de esta técnica, la forma en la que se generan los pixeles
de salida con respecto a los pixeles de entrada da lugar a una serie de subtécnicas,
todas ellas explicadas en Szeliski [2011].

= Point operators: en este tipo de operaciones el pixel resultado Unicamente va
a depender del pixel de entrada, sin tener en cuenta vecinos. En este grupo se
pueden incluir el equilibrado del color, matting y compositing y la ecualizacién
del histograma.

= Filtro lineal: cuando se aplica un filtro lineal, cada pixel de salida es resultado
de una combinacion lineal (suma con pesos) del pixel de entrada y sus vecinos.
Dentro de este grupo se encuentran las convoluciones, que no son mas que ope-
raciones realizadas sobre los elementos que componen la matriz que representa
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una imagen pasando un filtro de ciertas dimensiones sobre ellos. Esta operacion
tiene gran relevancia en este trabajo, por lo que sera detallada con detenimiento
mas adelante.

= Filtro no lineal: en este caso, los pixeles salida son combinacién del pixel origi-
nal y sus vecinos, pero no de forma lineal. Estos filtros, entre el que se incluye el
filtro de mediana o median filter y el bilateral, ayudan a reducir ciertos tipos de
ruido como el “sal y pimienta”.

Dentro de esta técnica, ademas, se encuentra el redimensionamiento de las image-
nes, que pretende cambiar el nimero de pixeles a una cantidad menor o mayor. Para
poder hacer esto de manera correcta, es esencial que se aplique un interpolador, es
decir, que se defina qué funcién es la encargada de definir el valor del nuevo pixel que
puede ser resultado de varios pixeles (reduccién) o parte de uno concreto (aumento).

Interpolacion de imagenes

A la hora de realizar un aumento o reduccion de una imagen es necesario aplicar
un tipo de interpolacion. A continuacion se muestran los interpoladores relevantes para
la experimentacion posterior.

= Vecino mas cercano: este tipo de interpolacién simplemente iguala el nuevo
pixel a aquel que fuera més cercano en la imagen original.

= Bilineal: en Gabri [2018] se especifica que este interpolador utiliza una media
ponderada de los cuatro vecinos mas cercanos del pixel, para de esta forma
suavizar la salida y evitar los cambios bruscos que puede generar el interpolador
anterior.

= Area: el nuevo pixel sera resultado de un muestreo realizado con relacién de
area con respecto al pixel original.

= Bicubico: interpolador explicado en Preet [2021], considera 4 x4 pixeles vecinos
al pixel a calcular, es decir, un total de 16 pixeles, dandole un peso mayor a los
cercanos y menor a los lejanos.

» Lanczos: tal y como se especifica en Conejero and PTeam [2018], este interpola-
dor considera los 2nx2n pixeles vecinos del original, siendo n el orden utilizado.
En el caso de este trabajo, el interpolador Lanczos utilizado tiene un orden de
4, por lo que se tendrian en cuenta 8x8 pixeles, es decir, los 64 vecinos mas
cercanos.
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Algunos de estos interpoladores no estan recomendados para su uso en la reduc-
cién del tamano de las imagenes, ya que producen lo contrario a lo que se especifica
en el teorema de Nyquist-Shannon: la frecuencia de muestreo debe ser superior al
doble del ancho de banda, esto se explica en Llamas [2020]. El muestreo realizado
para disminuir las dimensiones de una imagen hace que la frecuencia de muestreo
caiga por debajo de lo debido y podria ser un problema a la hora de reconstruir la
sefal original, ya que se pierde demasiada informacion.

2.1.2. Detecciodn de caracteristicas y emparejamiento

Siendo un componente esencial de muchas de las aplicaciones de la vision por
computador, esta técnica se encarga de encontrar ciertos objetos o elementos con-
cretos en las imagenes.

Principalmente, tal y como se explica en Szeliski [2011] se suelen buscar dos tipos
de elementos: caracteristicas concretas y bordes.

= Puntos y parches: |las caracteristicas se suelen utilizar para encontrar una mis-
ma localizacién en diferentes imagenes. Normalmente estos puntos de interés
se caracterizan por la existencia de parches en los pixeles vecinos. A la hora de
realizar el emparejamiento entre diferentes imagenes se llevan a cabo una serie
de procedimientos.

1. Deteccidn de caracteristicas: se buscan puntos de ambas imagenes que
puedan ser facilmente reconocibles en otras.

2. Descripcion de caracteristicas: se crean descriptores estables para ser
comparados con otros.

3. Emparejamiento de caracteristicas: se buscan los candidatos.

= Bordes: al contrario que en la deteccidn de caracteristicas, 0 que se busca
encontrar son simplemente los contornos de los objetos, o que puede llevar a
incluso al reconocimiento de qué tipo de objetos se encuentran en las imagenes.

2.1.3. Alineacion basada en caracteristicas

En la Seccién 2.1.2 se habla sobre el emparejamiento de caracteristicas en ima-
genes. Esta técnica, explicada en Szeliski [2011], va un paso mas alla, por lo que se
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parte de la base de que inicialmente se ha tenido que aplicar la técnica nombrada an-
teriormente. Una vez hecho esto, la alineacidén se encarga de comprobar si el conjunto
de pares de caracteristicas es consistente geométricamente, es decir, si se puede lle-
gar a tener las caracteristicas en el mismo lugar geométrico en ambas imagenes con
simples transformaciones.

Esta técnica es utilizada para simplemente alinear imagenes con fines como la
comparacion o incluso para determinar la posiciéon de la cdmara con respecto a un
objeto o escena, esto seria el llamado pose estimation.

2.2. Técnicas de aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico o machine learning es el conjunto de técnicas que se
encargan de encontrar patrones en cantidades muy grandes de datos para, posterior-
mente, hacer predicciones o apoyar la toma de decisiones. Todo esto se introduce en
Murphy [2012].

Hoy en dia se cuenta con gran cantidad de datos, pero lo importante de esto no es
cuanta informacion existe, sino qué se puede obtener de ella. Este es el pilar funda-
mental de estas técnicas.

Como se especifica en Kubat [2017], a diferencia de otro tipo de técnicas en las
que se cuenta con una serie de instrucciones que el modelo va a seguir, teniendo
como objetivo el desarrollo de una tarea, el aprendizaje automatico se encarga de
crear algoritmos que aprenden a realizar la tarea por si mismos, sin ningun tipo de
reglas a seguir.

A continuacién se detallan cuales son los diferentes enfoques que puede tomar el
aprendizaje automatico y las aplicaciones basicas de este.

2.2.1. Enfoques

Dependiendo de la estrategia de aprendizaje que se tome, se encuentran principal-
mente tres enfoques: aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado y aprendi-
zaje por refuerzo.

» Aprendizaje supervisado: en este enfoque, el entrenamiento del modelo se
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realiza de forma que el conjunto de datos que se le facilita lleva asociada la
salida deseada, por lo que el algoritmo aprende una funcién general para asignar
las entradas a sus correspondientes salidas. Normalmente se suele utilizar en
problemas de clasificacion.

Aprendizaje no supervisado: al contrario que en el enfoque supervisado, no se
ofrecen las salidas que deberian asignarse a las entradas, por lo que el modelo
debe encontrar patrones en las entradas para de esa forma poder asignar las
salidas correspondientes. El analisis de grupos suele ser la tarea mas realizada
con este tipo de enfoque.

Aprendizaje por refuerzo: la base de este enfoque es la experiencia. Los al-
goritmos realizan acciones que provocan un beneficio. Un ejemplo claro seria
un algoritmo que aprende a jugar al ajedrez simplemente por el hecho de jugar
con humanos. A la hora de realizar un movimiento el algoritmo tendra en cuenta
estrategias aprendidas de los jugadores previos.

2.2.2. Aplicaciones

Una vez explicados los enfoques que se pueden tomar, queda por detallar cua-

les son las diferentes tareas que se pueden llevar a cabo por medio del aprendizaje
automatico. Entre las mas importantes se encuentran las siguientes:

= Clasificacion: se trata de la asignacion de la entrada en diferentes clases o

categorias. Un ejemplo de esto seria la diferenciacidn entre perros y gatos de un
conjunto de datos que contiene imagenes de ambos.

Regresion: en lugar de asignar la entrada a un grupo concreto, se le asigna una
variable continua, como puede ser una puntuacion del 1 al 10.

Anadlisis de grupos: como su nombre indica, se analizan las caracteristicas de
los elementos de entrada y se clasifican en grupos de tal forma que los elementos
de un mismo grupo son mas parecidos entre ellos que si se comparasen con
otros grupos.

12
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2.3. Modelos supervisados para clasificacion

Esta seccidn se centra en la parte del aprendizaje automatico que serd mas rele-
vante para la realizacion del trabajo: la tarea de clasificacion con aprendizaje supervi-
sado como enfoque.

Como ya se introdujo en la Seccion 2.2.2, la tarea de clasificacion consiste en la
asignacion de un elemento de entrada a una categoria concreta. Si se tiene en cuenta
que el enfoque elegido es el aprendizaje supervisado, habria que facilitar al modelo
los elementos de entrada junto a una etiqueta, que le hace saber la clase o categoria
a la que pertenece, de forma que el algoritmo sea capaz de aprender una funcion
con la capacidad de asociar cada patron de entrada a la categoria de salida que de
corresponde.

Si se tiene en cuenta el numero de valores distintos que puede tomar la salida,
como bien se explica en Murphy [2012], se puede diferenciar entre tres tipos de clasi-
ficacion.

» Clasificacion binaria: GUnicamente existen dos categorias. Un problema de cla-
sificacion binaria es el tratado en este trabajo ya que, las imagenes a clasificar
pueden pertenecer a la clase “incendios” 0 a la clase “no incendio”, siendo estas
excluyentes entre si.

= Clasificacion multiclase: en este caso el nimero de clases es mayor a dos,
pudiendo un elemento pertenecer solamente a uno de ellos. Un ejemplo de este
tipo de clasificacion seria la categorizacion de plantas en diferentes especies.

= Clasificacion de etiquetas multiples: en cualquiera de los dos tipos nombra-
dos anteriormente, puede ocurrir que los elementos no pertenezcan Unicamente
a un grupo, sino que simultaneamente les corresponda mas de una clase. En
este tipo concreto se encontraria por ejemplo la clasificacion de personas en ca-
racteristicas fisicas: una persona alta y fuerte pertenece a estas dos clases a la
vez.

En la Figura 2.1 se muestra un ejemplo muy claro para poder diferenciar los dos
ultimos tipos de clasificacidon nombrados. Se tienen tres clases, iguales para ambos
tipos, pero las muestras de la clasificacion multiclase unicamente pertenecen a una
de ellas, mientras que las mostradas en la parte de etiquetado multiple pueden ser
incluidas hasta en los tres grupos a la vez.
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Figura 2.1: Diferencia entre clasificacion multiclase y de etiquetas
multiples. Jadhav [2021]

Las técnicas pertenecientes a la clasificacion con modelos supervisados forman

una larga lista. A continuacién se va a hablar brevemente de algunas de ellas teniendo
como base la informacidn recogida en Kotsiantis [2007].

2.3.1. Arboles de decision

Esta técnica pertenece a los algoritmos basados en logica. Los elementos de en-

trada van pasando por los nodos del arbol, teniendo que tomar una decision cada vez
hasta llegar a un nodo hoja. Cada elemento del arbol tiene una funcion, se pueden
diferenciar: nodo raiz, nodos intermedios, nodos hoja y ramas.

Nodo raiz: normalmente en este nodo se encuentra la caracteristica que mas
claramente divide los elementos. Al igual que en los nodos intermedios, habra
que tomar una decision.

Nodos intermedios: representan una caracteristica concreta que el elemento
puede tener o no.

Ramas: muestran las posibles decisiones que se pueden tomar sobre un nodo
concreto. En un arbol en el que un nodo muestre la caracteristica “color negro”,
las ramas podrian ser “si” 0 “no”. En definitiva, marcan el camino a seguir.

Nodos hoja: sus valores estan marcados por las diferentes clases o grupos que
existen y seran el final del camino tras haber tomado una serie de decisiones v,
por tanto, la categoria a la que pertenece el elemento.

14

Escuela Politécnica Superior de Jaén



Irene Moreno Rubio Deep learning para deteccién de incendios

O} )

/

»

yWoRoRoRoRoRo
QQQJ\J\;\QQ
o0 o0 0 1 o 0 o 1 0 o 1 1 1 1 1

0

Figura 2.2: Ejemplo de un arbol de decision. Santos et al. [2018]

En la Figura 2.2 se muestra un ejemplo de arbol de decision para la clasificacion
binaria, donde cada uno de los nodos representa una caracteristica. El objetivo es ir
pasando por ellos tomando una decisién hasta llegar a la parte inferior, en la que cada
hoja muestra la categoria a la que perteneceria el elemento.

2.3.2. Clasificadores de Naive Bayes

Dentro de las técnicas estadisticas, los clasificadores de Naive Bayes se basan en
el teorema de Bayes, tal y como se explica en Berrar [2019]. El objetivo es calcular
la probabilidad de que un elemento concreto de entrada pertenezca a una clase. La
representacion grafica de este algoritmo la componen una serie de grafos con un solo
nodo padre representado a la clase y tantos nodos hijo como atributos existan en ese
grupo. Esta estructura se puede ver en la Figura 2.3.

Attributes

Figura 2.3: Estructura de una red Naive Bayes. Ali et al. [2012]
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La Formula 2.1 es, por tanto, la utilizada para el calculo de las probabilidades,
siendo X el elemento a clasificar, y Y; la categoria en la cual se calcula la probabilidad.

P(XG|Y;) P(Y))

(2.1)

2.3.3. Redes bayesianas

Teniendo en cuenta el método estadistico del clasificador Naive Bayes, explicado
en la Seccidn 2.3.2 se puede dar un paso mas hacia las redes bayesianas. En este
caso, la representacién gréafica sigue siendo un grafo en el que los nodos son varia-
bles aleatorias Unicas, representando la probabilidad condicionada entre las variables
teniendo en cuenta el sentido de las aristas que las unen. La estructura basica seria
la mostrada en la Figura 2.4.
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Figura 2.4: Estructura de una red bayesiana. Soni [2018]

2.3.4. Maquinas de soporte vectorial

Esta técnica utiliza el concepto de “margen” para separar los elementos de entrada
en las clases correspondientes. El algoritmo sigue unos pasos concretos.

1. Proyeccion de los patrones de entrada en el espacio n-dimensional generado por
las distintas caracteristicas.

2. Busqueda del hiperplano que separe los elementos dejando el mayor margen
posible con los elementos mas cercanos.
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3. En caso de ser una clasificaciéon multiclase, repetir el paso 2 tantas veces como
sea necesario.

4. Finalmente, los elementos habran sido separados en las clases y se visualizara
perfectamente qué elementos pertenecen a los diferentes grupos.

X, Hy H, H,
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Figura 2.5: Posibles hiperplanos para realizar una clasificacion binaria. Daicy [2020]

La figura 2.5 muestra un ejemplo del resultado final tras seguir el procedimiento
explicado. Se aprecia que los hiperplanos H; y H, no consiguen dejar el maximo
margen con los elementos mas cercanos. El hiperplano H; es el 6ptimo, es decir,
consigue diferenciar las dos clases definitivas.

2.3.5. k vecinos mas cercanos

Este método, también llamado kNN, esta basado en la vecindad. Como se explica
en Guo et al. [2003], para clasificar un elemento se atendera a la categoria a la que
pertenecen sus k vecinos mas cercanos. El parametro k es definido por el desarrolla-
dor y normalmente, se considera la ejecucion de este clasificador utilizando diferentes
valores para el mismo. De esta forma sera mas facil encontrar el parametro con el que
se consiguen unos resultados 6ptimos.

En la Figura 2.6 se puede ver un ejemplo claro de este clasificador. La estrella es
el nuevo elemento a clasificar y los puntos amarillos y morados corresponden a los
elementos cuya categoria es conocida. En el caso de escoger los tres vecinos mas
cercanos, se aprecia que dos de ellos pertenecen a la clase B, por lo que el nuevo
elemento también seria clasificado como tal. Sin embargo, si se seleccionan los seis
vecinos mas cercanos, la mayoria corresponden a la clase A, categorizando por tanto
el nuevo elemento dentro de esta clase.
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Figura 2.6: Ejemplo para la clasificacion con kNN. Salcedo [2018]

2.3.6. Perceptron

Esta dltima técnica es la mas relevante para este trabajo, ya que es la base sobre
la que se sustentan la mayoria de técnicas de aprendizaje profundo. Es necesario
comprender su funcionamiento correctamente antes de adentrarse en las técnicas que
se van a utilizar finalmente para la realizacién de la experimentacidén que dara solucién
al problema propuesto.

Perceptron de una sola capa

Esta técnica se basa en el uso de “pesos”. Cada una de las caracteristicas es re-
presentada como un nodo inicial y por cada elemento de entrada se asigna un valor
(algo parecido a una puntuacién) a cada una de ellas, normalmente entre -1y 1, es-
tos son los llamados pesos. Una vez que todas las caracteristicas tienen sus pesos
asignados, se hace la suma total y se comprueba si se supera o no cierto umbral.
Aquellos elementos de entrada cuya suma supere este umbral, perteneceran a una
clase, mientras que el resto seran categorizadas cono elementos del otro grupo.

La Figura 2.7 muestra lo descrito en el apartado anterior. En el Ultimo paso a rea-
lizar se aprecia que se utiliza una funcion de activacién escalonada o step function.
Las funciones de activacion definen si el perceptrdn se activa o no. Esta no es la Unica
funcién de activacion existente. A continuacién se explican las mas relevantes para
esta trabajo ademas de la ya nombrada.
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Figura 2.7: Ejemplo de estructura de un perceptron. B [2017]

Funciones de activacion

A la hora de decidir si el perceptron se activa o desactiva es necesario definir la
funcion de activacién que se tendra en cuenta. Existe una amplia variedad de las
mismas, las mas populares explicadas en Gupta [2020].

» Lineal: la activacidn es proporcional a la entrada, por tanto existen tantos valores
de salida como los que hay de entrada. La Figura 2.8 muestra graficamente esta
funcion.

f(x) = 4x

-4 -3 -2 -1 1 2 3 4 H
L h h h I L L

+-1

+-2

+-3

+-a

Figura 2.8: Funcién de activacion lineal. Gupta [2020]

= Escalonada: mostrada en la Figura 2.9, simplemente se activara o desactivara
el perceptrdn si se supera o no un umbral. Esta funciéon no es Gtil cuando se
utiliza en una clasificacion multiclase.
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f(x) =1, x>=0
=0, x< +4

Figura 2.9: Funcién de activacién escalonada. Gupta [2020]

= Sigmoide: transforma los valores a un rango entre 0 y 1. Es una funcién no lineal,

lo que implica que la salida tampoco va a ser lineal. Esto se aprecia en la Figura
2.10.

f(x)=1/(1+e"-x)

+1-8.6

T-1.2

T-1.8

+-2.4

Figura 2.10: Funcién de activacion sigmoide. Gupta [2020]

» Tanh: mostrada en la Figura 2.11, es muy parecida a la funciéon sigmoide, con la
diferencia de que es simétrica con respecto al origen de coordenadas, teniendo
el rango de valores entre -1 y 1.

m RelU: las siglas de esta funcion proceden del término Rectified Linear Unit, es
decir, Unidad Lineal Rectificada. Como se aprecia en la Figura 2.12, para los
valores negativos de entrada, se desactiva el perceptron.

» Leaky ReLU: versidbn mejorada de la funcion ReLU. Tal y como se muestra en
la Figura 2.13, para los valores negativos, en lugar de asignar simplemente 0, se
asigna una componente minima de x.
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f(x) = 2/ (1+e*(-2x)) -1

Figura 2.11: Funcién de activacién tanh. Gupta [2020]

f(x) = x, x>=0
=0, x<0

Figura 2.12: Funcién de activacién ReLU. Gupta [2020]

f(x) = x, x>=0
=0.01x, x<0

Figura 2.13: Funcién de activacion Leaky ReLU. Gupta [2020]

= Softmax: descrita como una combinacién de multiples funciones sigmoide, de
forma que devuelve la probabilidad de que un dato corresponda a cada clase.

Escuela Politécnica Superior de Jaén
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Perceptron multicapa: Redes Neuronales Artificiales

Los perceptrones Unicamente puede clasificar correctamente si los elementos son
linealmente separables. Para solucionar este problema se crean los perceptrones mul-
ticapa, de forma que se crea un patron de conexiones entre varios perceptrones. Esta
es la idea basica de Red Neuronal Artificial, en la que cada uno de los perceptro-
nes que la forman son las llamadas neuronas. Normalmente, se pueden clasificar las
neuronas que forman parte de una red en tres tipos.

= Neuronas de entrada: reciben la informacién sin procesar.
= Neuronas de salida: en ellas se muestran los resultados del procesamiento.

= Neuronas ocultas: se encuentran entre la entrada y la salida, siendo las que
realizan el procesamiento requerido.

2.4. Estado del Arte: Aprendizaje profundo

Una vez explicado todo lo relativo a la base sobre la que se sustenta la realizacidon
de este trabajo, se va a pasar a hablar sobre cudl es la técnica especifica que se va
a utilizar: las Redes Neuronales Convolucionales. Ya se ha hablado sobre las redes
neuronales de forma general, pero antes de hablar sobre la funcionalidad de las re-
des convolucionales, es preciso tener una visidn general del campo del aprendizaje
profundo.

El aprendizaje profundo o deep learning se encarga de la resolucion de problemas,
tales como clasificacién, segmentacién y deteccion, en el campo del procesamiento de
imagenes digitales. Para definirlo correctamente, y tal y como se introduce en Mahony
et al. [2019], en primer lugar hay que diferenciar entre el andlisis predictivo y descrip-
tivo.

= Analisis predictivo: implica la creacion de un conjunto de reglas que explican un
fendmeno de forma que se minimice el error entre lo que se predice y la realidad.

= Analisis descriptivo: implica la definicidn de un modelo matematico que descri-
ba un fendmeno. Para ello es necesario recolectar datos y crear y validar hipéte-
sis.
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El aprendizaje profundo es parte del aprendizaje automatico, centrdndose princi-
palmente en el uso de Redes Neuronales Artificiales, inspiradas en el funcionamiento
del cerebro humano. En los ultimos anos este tipo de técnicas ha dominado el cam-
po de la Inteligencia Artificial, consiguiendo resolver problemas que llevaban mucho
tiempo en espera. Por esta razon, actualmente existe la cuestion de si las técnicas de
visibn computacional se estan quedando obsoletas, ya que el aprendizaje profundo
parece dar mejores resultados.

El campo de la visién por computador si que ha perdido interés en los ultimos aros,
pero siguen existiendo procedimientos sobre los que es necesario aplicar este tipo de
técnicas. Incluso, se ha demostrado que la aplicacién de técnicas tradicionales pueden
mejorar los resultados del aprendizaje profundo.

2.4.1. Aprendizaje en Redes Neuronales Artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales ajustan su arquitectura y pardmetros para ob-
tener un buen rendimiento. Antes de comenzar a explicar el funcionamiento concreto
de las Redes Neuronales Convolucionales, conviene explicar el funcionamiento de las
Redes Neuronales de forma general, centrando la explicacién en las Redes Feedfor-
ward ya que, son las mas estudiadas y utilizadas.

En el caso del aprendizaje supervisado, que es el mas relevante para este trabajo,
el objetivo es ajustar los pesos, de manera que los valores predichos (la salida) se
correspondan lo mas posible a los valores reales. Todo esto se explica detalladamente
en Salas [2004].

Durante la fase de feedforward, se obtienen los valores de salida. Una vez hecho
esto, comienza la fase de backpropagation o retropropagacién, en la cual se calcula
el error cometido comparando la salida obtenida y la deseada, utilizando para ello la
suma de los errores al cuadrado o el promedio. De esta forma se van ajustando los
pesos.

2.4.2. Redes neuronales convolucionales

En el pasado, tal y como se explica en Allison et al. [2016], se utilizaban sensores
de humo y calor para la deteccion de incendios, con el inconveniente de que tenian
que estar muy proximos al fuego para realizar la deteccién correctamente. Esto se
traduce en la no deteccién de un incendio en su época mas temprana, pudiendo llegar
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a causar el descontrol del mismo. El avance de los ordenadores hace que se cambie
esta perspectiva y se utilicen métodos computacionales para detectar fuego.

En el uso de los métodos tradicionales, explicados en Cetin et al. [2013] y en
Yuan et al. [2015], se obtenian las caracteristicas a mano y posteriormente se utili-
zaba un clasificador, pero las caracteristicas no eran lo suficientemente especificas y
se cometia demasiado error. Para solucionar esto, se comenzaron a usar las Redes
Neuronales Artificiales, de forma que son estas las que obtienen las caracteristicas y
posteriormente clasifican.

Dentro del uso de las redes neuronales para encontrar una solucion al problema,
se llega a la conclusion de que las redes profundas perceptrén no funcionan bien con
imagenes, ya que tratan todos los pixeles de la misma forma. Para ello, se empieza a
considerar la idea de utilizar las Redes Neuronales Convolucionales.

Este tipo de redes trabajan con imagenes, por lo que la operacion basica que rea-
lizan es la convolucion. Para explicar mas detalladamente el funcionamiento de estas,
se van a explicar las diferentes capas que las pueden componer y cual es su utilidad,
todas ellas explicadas en Saha [2018].

Capa Convolucional

La entrada de este tipo de capas puede ser la imagen original o un mapa de carac-
teristicas, lo cual indicaria que la imagen original ya ha pasado por alguna convolucién.
En definitiva se cuenta con una serie de valores en una matriz, a los que se va a aplicar
un filtro, que puede ser de tamano variable, pero fijo dentro de la capa actual. Cuando
se utilizan filtros pequefos, se logran detectar los cambios locales, mientras que el
uso de filtros grandes hace que se tenga una visidn mas global acerca de la informa-
cidbn mostrada en la imagen. Al aplicar un filtro sobre un mapa de caracteristicas, se
obtiene como resultado algo mas pequefio, por lo que si esto no es lo deseado, se
puede utilizar un método llamado zero-padding, que rellena con ceros los bordes del
mapa para asi poder arrastrar el filtro correctamente por todos los valores de la matriz
original. La salida de estas capas es un mapa de caracteristicas.

Capa de reduccion

De la misma forma que ocurria en la capa convolucional, en la capa de reduccién
0 capa pooling se recibe un mapa de caracteristicas y se aplican filtros, pero en este
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caso el objetivo es otro, eliminar informacién redundante. Para ello, escogeremos el
tamano del filtro, por ejemplo 3x3 y se ira superponiendo sobre el mapa. De estos 9
valores, Unicamente se escogera uno, aquel que tenga el valor mas grande, en caso
de realizar max-pooling, o el valor de la media aritmética de todos, si escogemos el
método average-pooling.

Capa totalmente conectada

Al igual que en las capas anteriores, se recibe un mapa de caracteristicas, pero
en este caso es necesario “aplanarlo”, es decir, obtener un vector a partir de la matriz
inicial. Una vez esto ocurre y tan y como se explica en Arc [2018], se realiza el célculo
oportuno para que, la capa de salida de la red sea capaz de realizar la clasificacion
correctamente.

2.5. Estudio previo

Con la idea de tener un conjunto de imagenes que pertenecieran a un lugar antes y
durante un incendio, se podria utilizar un método para detectar cuéles son los cambios
en las imagenes y asi poder extraer las caracteristicas concretas de una imagen que
contiene fuego.

Para esto, se estudiaron las posibles técnicas de visibn computacional adecuadas
para la resolucién del problema.

2.5.1. indice de similitud estructural

Como se especifica en Rosebrock [2017], este algoritmo se encarga de calcular un
valor llamado structural similarity index o indice de similitud estructural. En un rango
entre -1 y 1 cuantifica cuanto se parecen dos imagenes, siendo -1 totalmente diferen-
tes y 1 idénticas.

En el caso concreto de la diferenciacién de imagenes, donde lo que se busca son
posibles zonas de cambio, comparar directamente las dos imagenes no va a resultar
beneficioso. Una posibilidad seria trocear ambas imagenes de la misma forma e ir
calculando el indice para cada par de porciones. Si el indice supera cierto umbral, se
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podria suponer que no existen diferencias y, en caso contrario, que es una zona de
cambios.

2.5.2. Correspondencia de patrones

El objetivo de la correspondencia de patrones o template matching es encontrar
una imagen dentro de otra de mayor tamafo, tal y como se explica en OpenCV team
[20212]. Si se intenta buscar un patrén dentro de una imagen del mismo tamano es
100 % probable que no se encuentre, por lo que lo Uunico que se puede concluir es que
las imagenes son diferentes, pero no se conocen los puntos concretos en los que se
encuentran las diferencias.

Para obtener los cambios, se podria trocear una de las imagenes e ir buscando
poco a poco todas esas partes en la otra imagen. En caso de que si se encuentre ese
patron concreto y ademas esté localizado en el mismo lugar en ambas imagenes, se
puede asumir que no existe un cambio. En caso contrario, se consideraria esa zona
concreta como una diferencia.

2.5.3. Registrado de imagenes

Es posible que las imagenes de un mismo lugar en instantes diferentes no hayan
sido tomadas exactamente desde el mismo angulo o posicidn, por lo que previamente
a la aplicacién de uno de los dos algoritmos explicados anteriormente, seria recomen-
dable alinear las imagenes, de forma que cada pixel aparezca en ambas imagenes en
el mismo lugar.

El registrado de imagenes o image registration se encarga de esto. Este tipo de
algoritmos siguen un procedimiento similar, especificado en Mallick [2018] y en Uberoi
[2019].

1. Convierten las imagenes a escala de grises.
2. Con un algoritmo, detectan las caracteristicas claves de las imagenes.

3. Utilizan un matcher o emparejador, que encuentra los k keypoints o elementos
clave mas parecidos.

4. Escoge los pares de elementos clave que mas parecidos son dentro de los k
seleccionados previamente y desecha los que no son tan parecidos.
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5. Utiliza la transformada homografica para encontrar el desplazamiento que ha
ocurrido entre los planos para que haya un cambio entre las dos imagenes.

6. Aplica la transformada homografica sobre la imagen sin alinear, en este caso la
segunda.

Para que las imagenes se puedan alinear correctamente, es necesario que la ilu-
minacién y los colores de ambas sean lo mas parecidos posible. En caso contrario, la
alineacion se realizara y resultara en una imagen distorsionada que serd inutilizable.

2.6. Meétricas de evaluacion

Para la evaluacion de los distintos sistemas con los que se realizara la experi-
mentacion es conveniente atender a una serie de métricas, todas ellas explicadas en
Barrios Arce [2019].

= Pérdida (Loss): diferencia entre el valor predicho por el modelo y el valor real.

= Matriz de confusion: muestra cudl ha sido el desempeno de la red en la clasi-
ficacién. Concretamente nos da valores numéricos que representan la cantidad
de elementos que ha clasificado correctamente o erroneamente. La Figura 2.14
muestra codmo estan distribuidos los diferentes valores en la matriz. Existen una

VERDADEROS
POSITIVOS

VERDADEROS
NEGATIVOS

Figura 2.14: Matriz de confusién.

serie de métricas calculables a partir de los valores de esta matriz.

» Exactitud (Accuracy) (2.2): datos clasificados correctamente en relacion

al total.
VP+VN

2.2
VP+FN+ FP+VN 2.2)

accuracy =
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* Precision (Precision) (2.3): proporcion de verdaderos positivos respecto al
total de positivos predichos por el modelo.
VP
sion = —————— 2.
precision = e (2.3)
 Sensibilidad (Recall) (2.4): proporcién de positivos detectados respecto a
los verdaderos positivos reales.
VP
= 2.4
recall VP LN (2.4)
* Puntuacioén F1 (F1-score) (2.5): combinacion de las métricas precision y
recall. Es de utilidad para comparar el rendimiento de sistemas atendiendo
a la vez a ambas.

precision - recall

Flscore =2 - (2.5)

precision + recall

Existen mas métricas para evaluar el rendimiento de un modelo, pero en el caso
concreto de este trabajo, se van a tener en cuenta Unicamente estas ya que, son sufi-
cientes para poder valorar si se esta realizando la clasificacidén binaria correctamente.
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Capitulo 3

OBJETIVOS

Una vez conocidos los antecedentes relevantes, y antes de proceder al desarrollo
del trabajo realizado, conviene especificar cudles son los objetivos que se quieren
alcanzar. Estos marcaran el camino a seguir durante toda la realizacion del estudio y
experimentacién de las posibles soluciones al problema que se plantea.

3.1. Obijetivo principal

El objetivo principal de este trabajo es el estudio de técnicas actuales relacionadas
con la Ciencia de datos, de modo que se reunan los conocimientos adquiridos a lo
largo del Grado relacionados con este ambito. Concretamente, se aborda la resolu-
cién de un problema real, proponiendo el disefio de un procedimiento automatico para
la deteccion incendios en areas forestales a través del procesamiento y tratamien-
to inteligente de imagenes usando para ello técnicas de aprendizaje profundo (deep
learning).

La creacion de un modelo que ayude con la deteccién de incendios puede favorecer
a los profesionales encargados de esta tarea, como son los agentes forestales. La
automatizacion de este proceso supone una disminucién de recursos humanos y una
posible mejora en cuanto a la precision, ya que puede llegar a evitar errores humanos.
Ademas, la eficiencia de este tipo de sistemas, resulta beneficiosa a la hora de evitar la
deforestacion, ya que es posible detectar los incendios de forma temprana, haciendo
asi su extincién mas facil para los servicios encargados de ello.
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3.2. Objetivos especificos

Una vez definido el objetivo principal, es necesario profundizar mas en él y definir
los objetivos parciales que llevaran a alcanzarlo. Estos marcaran las partes de las que
consta este trabajo y mas concretamente, los hitos a cumplir.

3.2.1. Ciencia de datos

Estudio general del campo de Ciencia de datos y los métodos de Mineria de datos
esenciales. En concreto, estudio de redes neuronales artificiales y técnicas de apren-
dizaje profundo.

A la hora de trabajar con imagenes, es idoneo hacer uso de redes neuronales
convolucionales. Se hara un estudio previo de su funcionamiento en la Seccion 2.4.2
para el posterior uso de las mismas como posible solucién al problema que se aborda,
teniendo en cuenta diferentes procedimientos dentro de este area de conocimiento.

3.2.2. Busqueda de un conjunto de datos

Preparacion de un conjunto de datos representativo que permita implementar un
detector capaz de identificar la presencia de un incendio.

Concretamente, se pretende encontrar un conjunto de imagenes forestales de cual-
quier indole, que contenga imagenes en las que exista un incendio activo y también
imagenes en las que no haya fuego ni ningun tipo de senal que indique que pueda
estar ocurriendo un incendio.

Previamente a trabajar con el conjunto pertinente sera necesario adaptarlo para su
posterior uso en el entrenamiento, validacién y evaluacién de los distintos sistemas im-
plementados. Esto puede suponer la aplicacion de recorte, redimensionado e incluso
etiquetado de las mismas en las categorias pertinentes.

3.2.3. Creacion del sistema

Disefio de varias redes neuronales que se puedan emplear para abordar la tarea,
detallando la arquitectura y fundamentacién de cada una de ellas, teniendo siempre
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presente la limitacion temporal y de recursos.

Implementacion de todos los sistemas de forma adecuada para entrenarlos a partir
del conjunto de datos escogido.

Evaluacién de los diferentes sistemas y comparacion de resultados para escoger
de forma razonada el mejor sistema que da solucion al problema propuesto.

3.2.4. Redaccion de documentacion

Especificacion del proceso seguido en todo momento para el cumplimiento de los
objetivos detallados.

Esto conlleva la redaccién de esta memoria, recogiendo toda la informacién nece-
saria para comprender el campo en el que se trabaja, los experimentos realizados y
los resultados obtenidos.

Explicacién detallada de la parte tedrica de los sistemas utilizados y su disefo
y adaptacion final para ser utilizados con el fin ya especificado. Asi como también,
especificacion integra de los materiales utilizados para el procesamiento de los datos
y el uso de los procedimientos.

3.3. Planificaciéon temporal

Para ver de una forma mas clara como se han repartido las tareas principales en
el tiempo, el diagrama de Gantt de la Figura 3.1 lo muestra de una forma visual.

Semana 1 Semana 2 Semana 3 Semana 4 Semana 5 Semana 6

Busqueda de
informacion de interés

Busqueda de
conjunto de datos

Experimentacién

Comparacion de
resultados

Redaccion de
documentacion

Figura 3.1: Diagrama de Gantt del proceso de realizacion del trabajo.

= Busqueda de informacion de interés: esta tarea, extendida a lo largo de prac-
ticamente la totalidad del tiempo, implica la adquisicion de cualquier tipo de co-
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nocimiento necesario para la redaccion de la memoria y realizacién de experi-
mentos.

Busqueda de conjunto de datos: antes de comenzar a disefar los sistemas
que den solucién al problema tratado, es necesario encontrar una base de datos
que sirva como entrada para los modelos. Este proceso se extendié durante mas
de una semana debido a la dificultad para encontrar conjuntos que se adecuaran
a lo que inicialmente se buscaba.

Experimentacion: tras encontrar el conjunto de imagenes adecuado, el siguien-
te paso fue el diseno y creacion de los modelos para su posterior entrenamiento
y evaluacion. Este proceso se alarg6 durante aproximadamente tres semanas.

Comparacion de resultados: una vez obtenidas las métricas de rendimiento de
los modelos generados, encontrar las diferencias entre unos y otros es relativa-
mente facil, por lo que este trabajo no llevé mas de una semana.

Redaccion de documentacion: durante cerca de 4 semanas, se estuvo escri-
biendo esta memoria para que quedase completa y fuera legible. Sin duda es la
parte mas importante ya que, en ella se muestra todo el trabajo realizado en el
resto de etapas.
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Capitulo 4

MATERIALES Y METODOS

Es necesario tomar decisiones a la hora de realizar los experimentos que nos lle-
varan a cumplir los objetivos especificados en el Capitulo 3.

En este capitulo se especifican todos los detalles con respecto al conjunto de datos
que se utilizara y a los diferentes métodos que se analizaran para encontrar un sistema
eficaz para la deteccion de incendios en imagenes.

4.1. Conjunto de datos

En la busqueda de un conjunto de imagenes adecuado para la realizacién del tra-
bajo y finalmente, alcanzar el objetivo propuesto, se barajan varias posibilidades en
cuanto al tipo de imagen.

= Imagenes de satélite.
= |[magenes de un lugar concreto antes y durante un incendio.

= Imagenes tomadas a vista de cdmara de fototrampeo.

4.1.1. Imagenes de satélite

En este tipo de imagenes se puede abarcar mucho terreno ya que estan tomadas
desde gran altitud. A la hora de detectar un incendio en tiempo real, serian necesarias
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muchas menos imagenes de este tipo, ya que se podria abarcar una zona muy extensa
sin necesidad de tener una imagen por cada pocos kilbmetros cuadrados.

Un inconveniente que se puede encontrar en estas imagenes vendria dado por la
presencia de humo, ya que este puede tapar por completo la zona sin permitir visua-
lizar lo que hay debajo. El humo no necesariamente indica fuego, ya que puede que
siga habiendo humo en una zona en la que el incendio ya se extinguid, por lo que cabe
la posibilidad de que se estén detectando incendios en un lugar en el que realmente
no lo hay.

Otro problema que presentan este tipo de imagenes es la posible falta de datos
recientes de las zonas. Los satélites no se encuentran siempre sobre un lugar con-
creto, sino que van orbitando, cubriendo la mayor parte del planeta, por lo que por
una zona concreta solamente pasaria cada X horas o incluso dias. Esto haria que el
intervalo de tiempo entre dos imagenes consecutivas sea demasiado, demorandose
asi la deteccion de posibles incendios.

4.1.2. Imagenes antes y durante un incendio

Si contamos con un par de imagenes que nos muestran cOmo era una zona concre-
ta antes de que ocurriera un incendio y cédmo es la zona en el momento en el que esta
ocurriendo el incendio, se podran comparar y comprobar si hay diferencias notables
que denoten la presencia de fuego.

Para comprobar si el cambio que ha ocurrido se debe a un incendio se tendran
que estudiar cudles son las caracteristicas especificas que aparecen en las imagenes
qgue contienen fuego. Esto puede llevar a confusion y finalmente detectar un incendio
cuando simplemente el cambio sufrido por el terreno se debe a otras causas como
desbordamientos o un cese del cultivo.

Este enfoque, al estar basado en comparacién de imagenes, hace que sea muy
probable que se necesite generar un modelo para cada ubicacion, ya que cada lu-
gar cuenta con caracteristicas muy concretas. Lo que se pretende en este trabajo es
generar un unico modelo que sea capaz de identificar la presencia de un incendio
independientemente a la ubicacion y las cualidades de la misma.
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4.1.3. Imagenes de fototrampeo

Las imagenes de fototrampeo son tomadas desde camaras posicionadas en los
arboles o incluso entre la vegetacion. Normalmente son utilizadas para detectar la
presencia de animales y realizar inventariado de especies. Este tipo de camaras se
disparan automaticamente con cualquier movimiento: animales que pasan, vegetacion
movida por el viento, cambio brusco de luz, etc. Esto es muy beneficioso ya que, el
movimiento de las llamas también seria motivo de captacién de imagenes. Por si esto
no fuera suficiente, cabe la posibilidad de incorporar a estos dispositivos sensores de
temperatura adicionales que puedan activarlos cuando esta supere cierto umbral.

En este tipo de imagenes se abarca una zona pequena, teniendo en cuenta que los
propios arboles y la vegetacién impediran ver qué hay mas alla, por lo que se necesitan
muchas de estas camaras para poder hacer un estudio de una zona extensa.

Sin embargo, cabe destacar que estas imagenes permiten una muy buena visua-
lizacion del fuego y el humo. Como se especifica en la Seccion 4.1.1, el humo puede
invisibilizar la zona y no permitir comprobar si hay fuego o no. En este caso, y puesto
gue las imagenes estan tomadas desde una posicién baja y el humo tiende a subir, se
deja a la vista el posible fuego.

4.1.4. Conjunto de datos final

Finalmente, tras hacer una busqueda de un conjunto de imagenes que pertene-
ciera a cualquiera de las tres alternativas nombradas en las Secciones 4.1.1,4.1.2y
4.1.3, se encontré uno que contiene imagenes tomadas desde la perspectiva de un
ser humano, que se podria incluir dentro del tercer grupo nombrado. El conjunto, obte-
nido de Gamaleldin et al. [2020], cuenta con dos carpetas de imagenes diferenciadas.
Una de ellas contiene imagenes en las que esta ocurriendo un incendio forestal y la
otra contiene imagenes de zonas forestales sin incendio ni deforestacion. Este con-
junto de datos es adecuado para el entrenamiento y evaluacién de un red neuronal
convolucional.

Numero de imagenes

Incendio 755
No Incendio 244
Total 999

Tabla. 4.1: Imagenes totales en el conjunto de datos.

Enla Tabla 4.1 se muestra la proporcién de imagenes del conjunto. Como se puede

Escuela Politécnica Superior de Jaén 35



Deep learning para deteccion de incendios Irene Moreno Rubio

apreciar, cuenta con 999 imagenes en total, repartidas entre las dos categorias a
estudiar.

4.2. Procesamiento inicial del conjunto de datos

El conjunto de datos escogido finalmente cuenta con imagenes muy variadas, in-
cluidas imagenes que no son relevantes para este trabajo. Por ello, se hizo inicialmente
una revision manual para eliminar aquellas imagenes que cumplian alguna de las si-
guientes caracteristicas.

= Contienen personas u objetos como vehiculos, edificios, etc.
= Son claramente imagenes de ciudades.

= Son imagenes artificiales obtenidas de videojuegos o similares.

Figura 4.1: (1)Imagenes eliminadas. (2)lmagenes conservadas.

En la Figura 4.1 se muestran ejemplos de imagenes que cumplen alguna de las
caracteristicas nombradas con anterioridad en la fila superior. En la fila inferior se
pueden ver imagenes que son completamente correctas y que se mantienen por tanto
en el conjunto de datos.

Finalmente, tras eliminar todas las imagenes pertinentes del conjunto de datos
inicial, se cuenta con 623 imagenes en total, de las que aproximadamente dos tercios
corresponden a incendios y el tercio restante a imagenes forestales sin presencia de
fuego o indicios de que lo haya. Esto queda plasmado en la Tabla 4.2
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Numero de imagenes

Incendio 420
No Incendio 203
Total 623

Tabla. 4.2: Imagenes totales en el conjunto de datos tras eliminar las erréneas.

Para poder trabajar con una red neuronal convolucional, es preciso que todas las
imagenes con las que se va a entrenar la red sean del mismo tamafo y misma relacion
de aspecto. Para ello, se realizd un cédigo en Python para ajustar todas las imagenes
a una relacién 4:3, recortandolas como fuera necesario. Existen varias razones para
escoger esta relacién de aspecto concreta.

= | a mayoria de las imagenes contaban con un ancho mayor al alto, por lo que
convenia escoger una relaciéon de aspecto que no eliminase demasiada informa-
cion.

» Los incendios suelen estar centrados en la imagen, es coherente aprovechar
toda la informacion posible del alto de la imagen, aunque haya que recortar por
los lados. La adaptacion a una relacion de aspecto 4:3 recortara principalmente
el ancho de la imagen, dejando el alto practicamente intacto en la mayoria de las
imagenes.

Previo a la realizacién del procesado pertinente de las imagenes, se cuenta con
imagenes muy diferentes en tamano y relacion de aspecto. En la Figura 4.2 se mues-
tran unos ejemplos de cada una de las categorias.

A continuacién se mostrara un ejemplo concreto con una de las imagenes, siguien-
do paso a paso el proceso llevado a cabo sobre todas las imagenes del conjunto.

La Figura 4.3 muestra una de las imagenes del conjunto de datos, que tiene un
tamano de 1440x960 pixeles. Para poder ajustarla a una relacion 4:3, se atiende a
cual seria la altura adecuada para un ancho de 1440. La altura que respeta la relacién
de aspecto es de 1080 pixeles, la cual supera la altura original de la imagen, por lo
gue no podemos ajustarla de esta forma, ya que, habria que afnadir franjas negras
en las partes superior e inferior de la imagen, lo que podria llevar a nuestra red neu-
ronal a confusion. En el caso de aquellas imagenes que no tuvieran este problema,
recortariamos el alto de la imagen para ajustarlo al obtenido.

Como alternativa, podemos repetir el proceso a la inversa, es decir, buscamos
la anchura que respetaria la relacion 4:3 dejando fija la altura. Para una altura de
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Figura 4.2: Imagenes del conjunto de datos sin procesar. Tamafos de izquierda a
derecha y de arriba a abajo: 730 x363 pixeles, 1280x 720 pixeles, 2048 x 1365 pixeles
y 1354 <668 pixeles.

Figura 4.3: Imagen original del conjunto de datos con tamano 1440x960 pixeles.

960 pixeles, necesitamos una anchura de 1280 pixeles. Simplemente recortamos la
imagen 80 pixeles en la zona izquierda y 80 en la derecha.

Este proceso, aplicado a todas las imagenes hace que se obtenga un conjunto de
datos en la que todas las imagenes cuentan con la misma relacion de aspecto. El
resultado final sobre los ejemplos mostrados en la Figura 4.2 seria el que aparece en
la Figura 4.5

La mayoria de las imagenes tenian un tamafno que superaba los 1000x 1000 pixe-
les, por lo que era conveniente reducir este tamafno ya que de lo contrario seria mas
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Figura 4.5: Imagenes del conjunto de datos procesadas.

costoso computacionalmente trabajar con ellas. Por tanto, tras ajustar todas las ima-
genes a una relacidon de aspecto de 4:3, proceso tras el cual se obtiene un resultado
como el que se aprecia en la Figura 4.4, se redimensionaron a un tamano de 256 x 192
pixeles.
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4.2.1. Particionado del conjunto de datos

A la hora de trabajar con redes neuronales, y siempre que se trabaje con conjuntos
de datos, es necesario dividir el conjunto de imagenes en varios grupos de forma
que la evaluacién se realice con datos que el modelo nunca ha visto y por tanto, sea
totalmente honesta. Los porcentajes utilizados se especifican a continuacién. Cabe
destacar que esta configuracion no es la unica que se podria realizar, aunque es la
mas habitual.

= Entrenamiento: contiene el 60% de las imagenes. Utilizado para entrenar el
modelo.

= Validacion: contiene el 20 % de las imagenes. Con este conjunto se realizan
ajustes de parametros.

m Test: contiene el 20 % de las imagenes. Este grupo se utiliza para evaluar el
modelo y obtener las métricas de rendimiento

En la Tabla 4.3 se especifica la cantidad de imagenes que finalmente forman parte de
cada conjunto.

Porcentaje de imagenes Numero de imagenes

Entrenamiento 60 % 376
Validacién 20% 124
Test 20% 124

Tabla. 4.3: Particionado del conjunto de imagenes.

Cabe destacar que, como se aprecia en la Tabla 4.2 de la Seccién 4.2, el conjunto
de datos esta claramente desbalanceado. La cantidad de imagenes que presentan
incendios es practicamente el doble del nUmero de imagenes que no contienen fuego.
Este factor es algo que generalmente afecta de forma importante a los clasificadores
y por tanto, al rendimiento de los sistemas con los que se va a trabajar.

4.3. Procedimientos

Para la realizacion de la experimentacion correspondiente, se han empleado una
serie de procedimientos con el objetivo de obtener un sistema basado en deep learning
que ofrezca buenos resultados a la hora de detectar incendios forestales en imagenes.
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4.3.1. Red Neuronal Convolucional

Con el objetivo de obtener el mejor sistema conviene analizar diferentes alternati-
vas, todas ellas basadas en el uso de redes neuronales convolucionales de una forma
u otra. En la Seccién 2.4.2 se explica el fundamento tedrico de estas.

Red neuronal desde cero

Las capas que componen una red neuronal pueden variar como el creador de la
misma desee. La variacidén de la configuracidn de esta hara que el rendimiento mejore
0 empeore.

La configuracion elegida para la red neuronal con la que se han realizado los ex-
perimentos de esta alternativa en concreto se detalla a continuacion.

» Cuatro capas de convolucién encargadas de obtener los mapas de caracteristi-
cas de la entrada.

m Tres capas pooling encargadas de eliminar informacion redundante, concreta-
mente utilizando max-pooling, es decir, escogiendo siempre el mayor valor entre
los que se elige.

= Una capa flatten para aplanar la entrada antes de pasarla a las capas totalmente
conectadas.

= Tres capas totalmente conectadas que seran las que realicen la clasificacién en
las diferentes categorias.

La Figura 4.6 muestra un esquema con la estructura escogida para esta red espe-
cificando los parametros de aquellas capas que los requieran.

En cuanto al resto de parametros de la red, en la Tabla 4.4 se especifican todos
ellos, con los valores que se escogieron para la realizaciéon de los experimentos. La
decision de definir ReLU como funcion de activacion principal vino dada porque es
la mas usada y conocida, por lo que hay mucha documentacién acerca de su fun-
cionamiento. En cuanto al nimero de épocas, se fij6 a 15 para evitar que el proceso
de entrenamiento fuera demasiado prolongado. “adam” como optimizador facilita el
trabajo debido a que se encarga de ajustar parametros como el ratio de aprendizaje.
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32 2x2 64 2x2 64 2%x2 64
3x3 3x3 3x3 3x3

64 64 32

Capa Capa Capa Capa Capa Capa
de entrada convolucional max_pooling de aplanamiento densa de salida

Figura 4.6: Arquitectura de la red creada desde cero.

Parametro Valor
Funcién de activacion

de las capas intermedias RelLU
Funcién de activacion

de la capa de salida linear
Batch size 32
Epocas 15
Optimizador adam
Modelo Secuencial

Tabla. 4.4: Pardmetros importantes a tener en cuenta.

AutoKeras

Con el objetivo de encontrar un modelo de red neuronal que funcione de forma efi-
caz con el conjunto de datos escogido, existen infinitas configuraciones posibles con
las que experimentar, pero seria imposible trabajar con todos estos modelos indivi-
dualmente.

Autokeras, procedimiento explicado en Jin et al. [2019], ayuda a encontrar el mejor
modelo y por tanto, la configuracién de la red neuronal que mejor se adapta a los
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datos, de forma automatica. Esto no quiere decir que vaya a encontrar un modelo con
el que obtengamos un porcentaje del 100 % de aciertos a la hora de la evaluacién. Esto
dependera de varios factores como el numero de pruebas que realice y por supuesto,
el tiempo y los recursos que se le faciliten.

Transfer Learning

El llamado transfer learning, como su nombre indica, consiste en la transferencia
de aprendizaje de una red neuronal a otra tal y como se especifica en Pan and Yang
[2010]. EI problema que se plantea en este trabajo pertenece a la clasificacién de
imagenes en categorias, por tanto, es posible, gracias a este concepto, tomar una red
neuronal pre entrenada, que ya es capaz de distinguir ciertos patrones, y utilizar este
aprendizaje con nuestro propio modelo.

Existe una gran cantidad de redes neuronales entrenadas con conjuntos de datos
muy extensos que pueden descargarse facilmente para hacer uso de ese aprendizaje
gue ya esta realizado. El proceso a seguir una vez descargados los modelos es sen-
cillo. En primer lugar se eliminara la ultima capa de la red neuronal, ya que esta es la
encargada de realizar la clasificacion en las distintas categorias con las que se cuenta
en el conjunto de datos con el que se entrend. A continuacidn se “congelaran” el resto
de capas de forma que los pesos se queden como estaban, reteniendo asi el aprendi-
zaje. Por ultimo, se afade una capa totalmente conectada para que esta vez haga la
prediccidn segun las categorias en las que se divide nuestro conjunto de datos. Esta
ultima capa sera la unica que se entrena.

Este procedimiento ahorra tiempo y recursos, pero no siempre funcionara mejor
gue una red neuronal entrenada al completo, ya que las caracteristicas que la red pre
entrenada aprendi6 en primera instancia pueden ser demasiado genéricas.

A continuacidn se especifican cuales son las redes pre entrenadas que se utilizaran
en la experimentacidon de este trabajo y algunas caracteristicas importantes de cada
una de ellas.

m InceptionV3: red profunda con 48 capas, Milton-Barker [2019], entrenada con el
conjunto /ImageNet, que cuenta con mas de un millon de imagenes pertenecien-
tes a 1000 clases. Esta red es mas eficiente que sus dos versiones anteriores
debido a la reduccién de parametros por medio del uso de convoluciones facto-
rizadas y mas pequefas, tal y como se explica en Kurama [2020].

» ResNet50: red que cuenta con 50 capas, como se especifica en Kaushik [2021].
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48 capas convolucionales, una capa de max-pooling y una capa average-pooling
forman este modelo que es uno de los mas eficientes en la clasificacién de ima-
genes. Entrenada con el conjunto ImageNet.

» Xception: el nombre de esta red procede del término Extreme Inception, Chollet
[2017]. Estda compuesta por 36 capas convolucionales separables, o que hace
la modificacién de la red muy sencilla, ventaja que presenta frente a redes como
InceptionV3, también utilizada en este trabajo.

Existen articulos que realizan comparaciones entre las diferentes redes pre en-
trenadas. Un ejemplo seria el experimento realizado en Cho and Choi [2020], cuyas
conclusiones situan a InceptionV3 por encima de Xception en cuanto a exactitud.

4.3.2. Data Augmentation

Existe la posibilidad de que la cantidad de imagenes contenidas en el conjunto
de datos escogido sea insuficiente para poder entrenar una red o, si es suficiente, es
probable que no funcione correctamente. Para corregir este problema se hace uso de
Data Augmentation, explicado en Xie et al. [2020]. El objetivo de utilizar este procedi-
miento es conseguir aumentar la cantidad de imagenes de manera artificial, partiendo
de un conjunto de imagenes concreto.

Por cada imagen del conjunto de datos inicial, se creara una o0 mas imagenes, a
partir de la realizacién de operaciones como rotar, trasladar y voltear, sobre la imagen
base.

Figura 4.7: Ejemplo de Data Augmentation sobre una imagen del conjunto de datos.
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4.4. Software y Hardware

Una vez escogidos los procedimientos a utilizar y el conjunto de datos, es indispen-
sable elegir el software y definir las capacidades del hardware del que se va a hacer
uso para realizar la experimentacion.

4.4.1. Lenguaje de programacion

En la busqueda de un lenguaje de programacién que permita la ejecucién de todos
los experimentos a realizar es necesario que se cumplan una serie de requerimientos.

= Inclusion de paquetes que permitan el procesamiento inicial de las imagenes.
= Disponibilidad de bibliotecas que faciliten el uso de aprendizaje profundo.

» Facilidad a la hora de la obtencion de métricas de rendimiento y la visualizacion
de resultados para la comparacion de los mismos.

Ya que el lenguaje de programacién Python cumple todas estas exigencias y es el
mas usado en el campo de la ciencia de datos, es el elegido para la realizacion de la
experimentacion a realizar en este trabajo.

4.4.2. Entornos de programacion

Es basico contar con un entorno de desarrollo para definir, entrenar y finalmente
comprobar el funcionamiento de las redes neuronales de los distintos procedimientos.
Se utilizaran varios entornos de programacién para ahorrar en recursos y tiempo.

PyCharm

Se utilizara este IDE de Python en version Community. A la hora de programar con
Python, es unos de los entornos més conocidos y faciles de usar. La experiencia previa
con este entorno lleva a la habituacion y por tanto a que sea mucho mas facil empezar
a trabajar con él en lugar de hacerlo con otro entorno totalmente desconocido. Este
software es totalmente gratuito en la versién que se va a utilizar, obteniéndose de
Tucker et al. [2021]
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Google Colaboratory

Al igual que PyCharm, es un entorno de programacion de Python, Google [2018].
No necesita ser instalado, simplemente ejecutara nuestro cddigo en un servidor ac-
cesible a través de Internet, utilizando el navegador como interfaz de usuario. La eje-
cucion del codigo se puede realizar en bloques, lo que facilita el proceso, ya que se
podra ejecutar el mismo por partes separadas y en la nube, ahorrando tiempo y re-
cursos. Ademas, permite el uso de gréaficas con la biblioteca matplotlib, con la que
podremos ver los resultados de una forma mas visual.

4.4.3. Bibliotecas

Para trabajar con Python en los entornos de programacién escogidos, se necesitan
una serie de bibliotecas que nos permitan realizar la experimentacion.

os

Esta biblioteca facilita la realizacion de tareas que dependen del sistema operativo
en el que se esté ejecutando el cédigo. Entre estas tareas se encuentran el acceso a
directorios, edicion de los mismos, etc.

En este trabajo, facilitara el trabajo con el conjunto de datos, de forma que podamos
listar todas las imagenes y trabajar con ellas iterativamente.

En Python_Software Foundation [20212a] se encuentra toda la documentacién de
este paquete.

cv2

En el procesamiento de imagenes y el aprendizaje profundo es imprescindible ya
que, incluye todas aquellas herramientas necesarias para llevar a cabo tareas relacio-
nadas con ello.

Con esta biblioteca en particular, se realizara el preprocesamiento de las imagenes
explicado en la seccion 4.2. Principalmente, ayudara a trabajar con las imagenes de
forma sencilla. Las funciones que incluye permiten abrir, recortar y redimensionar las
imagenes.
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Toda la informacién necesaria para utilizar esta biblioteca se encuentra en OpenCV_team
[2021b]

tensorflow

Es la biblioteca principal que contiene las funciones para crear, entrenar y evaluar
una red neuronal convolucional. En los tres procedimientos explicados en la seccidn
4.3.1 serd necesario hacer uso de esta biblioteca.

En la experimentaciéon con aprendizaje profundo esta biblioteca es la mas utiliza-
da por los expertos y también por los principiantes, por la facilidad que ofrece para
realizar tareas muy complejas y la gran cantidad de documentacién disponible. Como
se explica en Sanseviero [2019], no solamente es util para el entrenamiento de redes
neuronales, sino también para infinidad de proyectos como el aprendizaje por refuerzo.

matplotlib

Esta biblioteca, obtenida de Python Software Foundation [2021b], permite la crea-
cion de todo tipo de figuras y graficas para la representacion de cualquier tipo de datos.
Puede ser utilizada en ejecutables de Python, consola e incluso en servidores de apli-
cacion web.

Empleada en este trabajo para mostrar de forma visual los cambios de las métri-
cas que sean necesarias durante las diferentes fases del entrenamiento de las redes.
Esta biblioteca unicamente se utilizara en aquellos experimentos que se realicen en el
entorno de programacién Google Colaboratory.

NumPy

Segun NumPy [2021], esta biblioteca ofrece herramientas para vectorizacion e in-
dexacion, asi como para la realizacién de funciones mateméaticas, algebra lineal e
incluso transformaciones como la de Fourier.

Se utilizara principalmente con dos objetivos.

= Establecer una semilla en el generador de nimeros aleatorios para obtener re-
sultados similares de distintas ejecuciones con la misma configuracion.
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= Crear los vectores de tipo array que contienen las imagenes de los distintos
conjuntos especificados en la seccidén 4.2.1 y las etiquetas de las mismas.

4.4.4. Hardware

El hardware del equipo en el que se realizan los experimentos es el mostrado en
la Tabla 4.5.

Componente Caracteristicas
CPU i7-7700 3.60GHz
RAM 8GB DDR4
Almacenamiento 1TB HDD

GPU -

Tabla. 4.5: Prestaciones del equipo.

Para el entrenamiento y validacién de los modelos, y debido a la carencia de GPU
en el equipo propio, se hizo uso de Google Colab, que ofrece una GPU 12GB NVIDIA
Tesla K80 que, como se especifica en Bar-EI [2018], puede ser utilizada hasta 12 horas
de forma continuada.
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Capitulo 5

RESULTADOS

En este capitulo se muestran todos los resultados obtenidos en los diferentes expe-
rimentos realizados con las tres alternativas especificadas en la Seccién 4.3.1. Cabe
destacar que que los resultados mostrados en las tablas corresponden siempre a la
evaluacién de los modelos usando datos de test.

Ademas, se compararan los resultados para analizar cual es la configuracion mas
adecuada y finalmente el mejor sistema.

5.1. Data Augmentation

El conjunto de datos escogido finalmente, especificado en la Seccién 4.1.4, cuenta
con un total de 623 imagenes. Esta cantidad puede llegar a ser insuficiente a la hora de
entrenar, validar y evaluar una red neuronal, por lo que previamente a la realizacidén de
cualquier experimentacion se aplica data augmentation, técnica cuyo funcionamiento
se explica concretamente en la Seccion 4.3.2.

El aumento de los datos se realiza de dos maneras diferentes para, posteriormente,
poder escoger qué conjunto de imagenes favorece mas a los modelos entrenados.

= Aumento de todas las imagenes del conjunto inicial, obteniendo mas cantidad de
todas ellas.

= Aumento de Unicamente aquellas imagenes que no contienen incendios, para
balancear el conjunto inicial.
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A la hora de hacer el aumento, los resultados no fueron exactos en cuanto a la
cantidad de imagenes que se obtenian con lo realmente esperado. Sin embargo, la di-
ferencia entre las cantidades obtenidas y deseadas era minima, por lo que se utilizaron
igualmente.

5.1.1. Aumento de todo el conjunto

Un primer aumento de los datos supone crear mas imagenes de ambos tipos. Para
ello, por medio del uso de data augmentation, se crearon dos nuevas imagenes por
cada imagen con incendio, y cuatro por cada imagen sin incendio. De esta forma, se
intentd no crear un desbalanceo aun mas grave que el existente en el conjunto inicial.

NUmero inicial
Aumento Total

de imagenes
Incendio 420 806 1226
No Incendio 203 773 976
Total 623 1579 2202

Tabla. 5.1: Imagenes totales en el conjunto de datos tras aplicar data augmentation.

Tal y como se muestra en la Tabla 5.1, este aumento supone anadir 1579 nuevas
imagenes al conjunto inicial, de forma que se pueda experimentar con esta nueva
cantidad de imagenes y determinar si los modelos necesitan o no un numero de datos
mayor.

5.1.2. Aumento parcial del conjunto

Como segundo uso de data augmentation, se aumentan solamente aquellas iméa-
genes que no contienen incendios para poder de esta forma reducir el desbalanceo
existente, que puede provocar un bajo rendimiento de los modelos.

NUmero inicial
Aumento Total

de imagenes
Incendio 420 0 420
No Incendio 203 197 400
Total 624 197 820

Tabla. 5.2: Imagenes totales en el conjunto de datos tras aplicar data augmentation
parcialmente.

Por tanto, las imagenes con incendio no aumentan su cantidad, mientras que se
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creara una nueva por cada imagen que no contiene incendio. En la Tabla 5.2 se espe-
cifica que se crean 197 nuevas imagenes, que hacen un total de 820 imagenes en el
conjunto de datos.

5.2. Red convolucional creada desde cero

En la primera fase de la experimentacion se comenzé trabajando con una red neu-
ronal convolucional con la configuracion especificada en la Seccion 4.3.1.

Previamente a la realizacion de cualquier experimento, se ha de saber qué para-
metros se pueden alterar. En cuanto a la estructura de la red, no se va a cambiar nada,
sino que todo se centrard en el uso de diferentes interpoladores a la hora de reducir
el tamano de las imagenes del conjunto de datos a una resolucién comun, como ya
quedd explicado en la Seccién 4.2.

Los interpoladores que ofrece el paquete cv2, de los cuales se habla en la Seccion
2.1.1, son cinco en total, y existe evidencia de que algunos de ellos no funcionan bien
a la hora de reducir la resolucion de una imagen. Sin embargo, a la hora de realizar
los experimentos, el objetivo principal es que la red tenga un rendimiento maximo,
por lo que aun sabiendo que existe un problema al emplear ciertos interpoladores, se
realizan pruebas con todos ellos.

5.2.1. Sin data augmentation

En un primer experimento, se entreno, valido y evalué la red utilizando el conjunto
de datos inicial, sin hacer uso de data augmentation.

Pérdida | Exactitud | Precision | Sensibilidad | F1
Vecino mas cercano 0.55 87.0% 90.5% 90.5% 90.5%
Bilineal 0.45 87.0% 92.5% 88.0% 90.2%
Area 0.61 87.0% 91.4% 89.3% 90.3%
Bicubico 0.47 91.1% 92.9% 94.0% 93.4%
Lanczos 0.36 91.9% 96.2 % 91.7% 93.9%

Tabla. 5.3: Resultados de la experimentacion sin realizar data augmentation.

Como se observa en la Tabla 5.3, los mejores resultados de las métricas que se
estan evaluando se obtienen al utilizar los interpoladores Bicubico y Lanczos. Para
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analizar cada uno de ellos con mas detenimiento es Util visualizar las matrices de
confusion que generan.

Valor predicho
No incendio | Incendio
No incendio 34 6

Incendio 5 79

Valor
real

Tabla. 5.4: Matriz de confusion para el interpolador Bicubico.

Valor predicho
No incendio | Incendio
No incendio 37 3

Incendio 7 77

Valor
real

Tabla. 5.5: Matriz de confusion obtenida al utilizar el interpolador Lanczos.

Tal y como queda reflejado en las Tablas 5.4 y 5.5, las redes clasifican incorrecta-
mente 11y 10 imagenes respectivamente. En el problema que se trata en este trabajo,
es de vital importancia que se detecten los incendios, es decir, que los falsos negativos
sean practicamente inexistentes. Siguiendo este criterio, es mas interesante una red
que detecte la mayor cantidad de incendios cuando si los hay. En este caso, la red a
la que se le facilitdé el conjunto de datos redimensionado con el interpolador Bicubico
detecta 79 incendios de un total de 84. Por otro lado, al utilizar el interpolador Lanczos
se detectan 77 incendios correctamente.

Por tanto, si se quiere optar por una red que categorice correctamente el mayor
numero de elementos, la opcion mas adecuada seria la red que esta entrenada con
los datos preprocesados utilizando el interpolador Lanczos. Si se prefiere una red que
detecte la mayor cantidad de incendios reales, entonces sera ligeramente mas reco-
mendable hacer uso de la red entrenada con el conjunto de imagenes redimensionado
con el interpolador Bicubico. Aunque como se aprecia en la Tabla 5.3, los resultados
son muy parecidos.

5.2.2. Con data augmentation sobre todas las imagenes

De la misma forma que se realizaron los experimentos en la Seccién 5.2.1, se vuel-
ven a ejecutar todos ellos, esta vez, haciendo uso del conjunto de datos aumentado
con data augmentation.
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Pérdida | Exactitud | Precision | Sensibilidad | F1
Vecino mas cercano 0.49 93.0 % 90.8 % 97.1% 93.8%
Bilineal 0.73 93.0% 90.5% 97.6% 93.9%
Area 0.52 92.0% 91.3% 94.7% 93.0%
Bicubico 0.72 93.4% 92.6 % 95.9% 94.2%
Lanczos 0.35 93.6 % 92.5% 96.3% 94.4%

Tabla. 5.6: Resultados de la experimentacion haciendo uso de data augmentation.

Como se observa en la Tabla 5.6, tres de los interpoladores tienen alguna métrica
qgue alcanza el maximo, por lo que para poder escoger entre ellos es aconsejable
visualizar las matrices de confusidn obtenidas al evaluar las redes.

Valor predicho
No incendio | Incendio
170 25

Incendio 6 239

No incendio

Valor
real

Tabla. 5.7: Matriz de confusion para el interpolador Bilineal.

Valor predicho
No incendio \ Incendio
170 19

10 235

No incendio

Valor

Incendio
real

Tabla. 5.8: Matriz de confusién para el interpolador Bicubico.

Valor predicho
No incendio \ Incendio
176 19

Incendio 9 236

No incendio

Valor
real

Tabla. 5.9: Matriz de confusién obtenida al utilizar el interpolador Lanczos.

En las Tablas 5.7, 5.8 y 5.9 se visualizan perfectamente cuantos son los elementos
que cada red ha clasificado correctamente e incorrectamente. Tal y como se explicaba
en la Seccién 5.2.1, lo que mas interesa a la hora de escoger una red en el problema
que trata este trabajo seria la cantidad de imagenes que clasifica correctamente o el
numero de incendios que es capaz de detectar.

Para poder comparar todas las posibilidades que existen en este experimento mas
facilmente, la Tabla 5.10 muestra unicamente la cantidad de imagenes que cada una
de las redes esta clasificando incorrectamente y el nUmero de incendios que se detec-
tan. El mejor interpolador a utilizar si buscamos que la red clasifique el mayor nimero
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Vecino mas cercano | Bilineal | Area | Bictibico | Lanczos
_Datos clasificados 31 31 35 29 o8
incorrectamente
Incendios clasificados 238 039 232 535 236
correctamente

Tabla. 5.10: Resumen de datos interesantes haciendo uso de data augmentation.

de imégenes en su grupo correspondiente seria Lanczos. En cualquier caso, si lo que
buscamos es que detecte la mayor cantidad de incendios, el interpolador escogido
seria Bilineal.

5.2.3. Con data augmentation sobre las imagenes sin incendios

Los experimentos realizados hasta el momento con una red neuronal creada desde
cero son buenos, por lo que no seria necesario realizar mas. La pregunta que queda
por resolver es si el uso de data augmentation es imprescindible para poder entrenar
las redes.

Pérdida | Exactitud | Precision | Sensibilidad | F1
Sin , 0.36 91.9% 96.2% 91.7% 93.9%
data augmentation
Con 035 93.6% 925% 96.3% 94.4%
data augmentation

Tabla. 5.11: Mejores resultados obtenidos en ambas situaciones.

Comparando las mejores métricas de los resultados obtenidos, tal y como se obser-
va en la Tabla 5.11, se puede analizar en qué difieren. Las diferencia en la precisién
y sensibilidad es de un 3.7 % y un 4.6 % respectivamente, siendo el primer modelo
mas preciso, mientras que el segundo da como resultado menos falsos negativos. De
nuevo, todo depende del criterio que se siga a la hora de escoger uno u otro. Dicho
esto, la puntuacién F1 solamente se diferencia en un 0.5 %, por lo que en este pro-
cedimiento en concreto y analizando el rendimiento global de los modelos, el uso de
data augmentation no es estrictamente necesario para obtener un mejor sistema.

En la Seccién 4.1.4 se especifica que existe un desbalanceo en cuanto a la canti-
dad de imagenes del conjunto de datos. Hay 203 imagenes que no contienen incendios
frente a las 420 que si que contienen. Por tanto, ya que el aumento de todos los da-
tos no mejoro los resultados, se puede hacer una nueva experimentacion aumentando
Unicamente las imagenes que no contienen incendios, de forma que se balancee el
conjunto de datos.
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Pérdida | Exactitud | Precision | Sensibilidad | F1
Vecino mas cercano 0.39 88.4 % 100 % 77.4% 87.2%
Bilineal 0.70 85.4% 100.0% 71.4% 83.3%
Area 0.36 92.0% 100.0% 845% 91.6%
Bicubico 0.34 87.2% 100.0% 75.0% 85.7%
Lanczos 0.27 89.6 % 92.4% 86.9% 89.6%

Tabla. 5.12: Resultados de la experimentacion haciendo uso de data augmentation
parcialmente.

En esta fase de experimentacidn, se obtienen los resultados mostrados en la Tabla
5.12. De nuevo, es conveniente visualizar las matrices de confusién de los modelos
que obtienen las mejores métricas.

Valor predicho
No incendio | Incendio
No incendio 80 0

Incendio 13 71

Valor
real

Tabla. 5.13: Matriz de confusién para el interpolador de Area.

Valor predicho
No incendio | Incendio
No incendio 74 6

Incendio 11 73

Valor
real

Tabla. 5.14: Matriz de confusién obtenida al utilizar el interpolador Lanczos.

En este caso, la red entrenada con el conjunto de datos preprocesado con el inter-
polador de Area solamente categoriza incorrectamente 13 elementos, como se obser-
va en la Tabla 5.13, todos ellos siendo falsos negativos, que concretamente es el valor
menos deseado. Sin embargo, esta red es la que menos error comete.

Por otro lado, utilizando el interpolador Lanczos, y tal como se muestra en la Tabla
5.14 la red resultante clasifica incorrectamente 17 elementos, pero solamente 11 se-
rian falsos negativos. Por tanto, la eleccion de esta red o la nombrada anteriormente
depende de cual de estos valores se prefiere minimizar.

Si comparamos los resultados obtenidos en este experimento con aquellos que se
produjeron al no hacer ningun tipo de aumentaciéon de datos, se aprecia claramente
gue no hay ningun tipo de mejora. La Tabla 5.15 muestra claramente la bajada de la
mayoria de las métricas. Esto indica que no es necesario realizar data augmentation
sobre las imagenes sin incendios, mientras que este procedimiento si que puede dar
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Pérdida \ Exactitud \ Precision \ Sensibilidad \ F1
Sin 036 91.9%  96.2% 91.7% 93.9%
data augmentation
Condata 027 896%  92.4% 86.9% 89.6%
augmentation parcial

Tabla. 5.15: Mejores resultados obtenidos en ambas situaciones.

alguna mejora en cuanto a sensibilidad cuando lo realizamos sobre todas las image-
nes del conjunto como se vio en la Seccién 5.2.2.

5.3. Transfer Learning

Para la realizacion de este experimento, se escogieron tres redes pre entrenadas
como base para el modelo final: InceptionV3, ResNet50 y Xception.

Tras los experimentos realizados en la Seccidn 5.2 con los diferentes interpolado-
res, para las siguientes ejecuciones se utilizara unicamente el interpolador Lanczos,
ya que destacé globalmente clasificando el mayor numero de imagenes correctamente
frente al resto en todas las pruebas realizadas.

En cuanto al uso de data augmentation, aunque quedd claro que no era necesario,
se aplicara de igual forma por si hubiera posibles cambios con respecto a la red creada
desde cero.

5.3.1. Sin data augmentation

Pérdida | Exactitud | Precisién | Sensibilidad | F1
InceptionV3 17.4 78.2 % 76.6 % 97.6% 85.9%
ResNet50 0.51 96.8 % 97.6% 97.6% 97.6%
Xception 16.23 83.9% 84.0% 94.0% 88.8%

Tabla. 5.16: Resultados de transfer learning sobre el conjunto de datos inicial.

Es evidente que el uso de una red pre entrenada en concreto ofrece mejores resul-
tados que las otras dos. Esto queda perfectamente reflejado en la Tabla 5.16.

La red creada con ResNet50 como base, cuya matriz de confusién se encuentra
reflejada en la Tabla 5.17, muestra un rendimiento muy bueno, clasificando incorrecta-
mente Unicamente 4 imagenes, 2 de ellas siendo falsos negativos. Lo ideal es compa-
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Valor predicho
No incendio | Incendio
No incendio 38 2

Incendio 2 82

Valor
real

Tabla. 5.17: Matriz de confusién obtenida al utilizar la red pre entrenada ResNet50.

rar estos resultados con aquellos que se obtuvieron al entrenar una red creada desde
cero.

Pérdida | Exactitud | Precision | Sensibilidad | F1

Red desde cero

" 0.36 91.9% 96.2 % 91.7% 93.9%
utilizando Lanczos
Tranfer learning o o o o
con ResNet50 0.51 96.8 % 97.6% 97.6% 97.6%

Tabla. 5.18: Comparacién entre resultados de la red creada desde cero y el uso de
transfer learning.

Teniendo en cuenta que el interpolador utilizado en este experimento para prepro-
cesar las imagenes del conjunto es Lanczos lo idoneo es comparar estos resultados
con los obtenidos en la Seccidén 5.2.1 con este interpolador en concreto. La Tabla 5.18
muestra todas las métricas relevantes para poder realizar una comparativa. Es indu-
dable que el uso de transfer learning mejora los resultados obtenidos con anterioridad.

5.3.2. Con data augmentation sobre todas las imagenes

En la Seccién 5.2.2 qued6é demostrado que la aplicacion de data augmentation
sobre el conjunto de datos no mejoraba de forma global el rendimiento de las redes
entrenadas. En este caso, al estar trabajando con redes que han sido pre entrenadas
con una gran cantidad de imagenes, cabe la posibilidad de que si que sea preciso
aumentar el nimero de imagenes con el que se entrenan las ultimas capas anadidas.

Pérdida | Exactitud | Precisién | Sensibilidad | F1
InceptionV3 5.45 76.4 % 73.0% 91.4% 81.2%
ResNet50 0.10 99.0 % 100.0% 98.4% 99.2%
Xception 10.46 83.0% 77.6% 97.6% 86.4%

Tabla. 5.19: Resultados de la experimentacién haciendo uso de data augmentation.

De nuevo, se realiza el experimento con las tres redes pre entrenadas que se es-
cogieron anteriormente. Los resultados, en la Tabla 5.19, muestran algo parecido a lo
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que ocurria en el experimento en el que no se hizo uso de data augmentation, la red
ResNet50 mejora enormemente a las otras dos.

Valor predicho
No incendio \ Incendio
No incendio 195 0

Incendio 4 241

Valor
real

Tabla. 5.20: Matriz de confusién obtenida al utilizar la red pre entrenada ResNet50.

En concreto, la red que cuenta con ResNet50 como base, clasifica errbneamente
4 imagenes de un total de 440, dato mostrado en la Tabla 5.20.

Pérdida | Exactitud | Precision | Sensibilidad | F1
Sin data augmentation 0.51 96.8% 97.6% 97.6% 97.6%

Con data augmentation | 16 9900, 100.0% 98.4% 99.2%
sobre todo el conjunto

Tabla. 5.21: Comparacion entre experimentos de transfer learning.

La pregunta a responder vuelve a ser si es necesario aplicar data augmentation
sobre el conjunto inicial. Si se presta atencion a la puntuacion F1, de la Tabla 5.21,
gue es una combinacion de precisidon y sensibilidad, al utilizar data augmentation se
obtiene un 1.6 % mas, por lo que depende del umbral que se tome en cuenta como un
cambio significativo, se podria decir que el uso de este procedimiento si que mejora
los resultados obtenidos con anterioridad.

5.3.3. Con data augmentation sobre las imagenes que no contie-
nen incendios

Una vez determinado que aumentar la cantidad de todas las imagenes del con-
junto de datos no es preciso, se puede realizar otra experimentacion, aumentando
Unicamente las imagenes del conjunto que no contienen incendios, tal y como se llevo
a cabo en la Seccién 5.2.3.

Pérdida | Exactitud | Precisién | Sensibilidad | F1
InceptionV3 3.23 79.9 % 88.1 % 70.2% 78.1%
ResNet50 0.43 97.6% 100.0% 95.2% 97.6%
Xception 15.77 78.7 % 73.3% 91.7% 81.5%

Tabla. 5.22: Resultados de la experimentacion haciendo uso de data augmentation
parcialmente.
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El resultado obtenido en esta ultima prueba es bueno. En concreto, la red que tiene
ResNet50 como base, alcanza un 97.6 % de puntuacion F1, como se observa en la
Tabla 5.22.

Valor predicho
No incendio | Incendio
No incendio 80 0

Incendio 4 80

Valor
real

Tabla. 5.23: Matriz de confusion obtenida al utilizar la red pre entrenada ResNet50.

Para analizar més especificamente su rendimiento se puede visualizar su matriz
de confusion en la Tabla 5.23. Este modelo comete Unicamente 4 errores de un total
de 164 posibles. Concretamente, se obtienen 4 falsos negativos, que es el fallo menos
recomendable en el problema que se aborda.

Pérdida | Exactitud | Precision | Sensibilidad | F1
Sin , 0.51 96.8 % 97.6% 97.6% 97.6%
data augmentation
Condata 043  97.6% 100.0% 95.2% 97.6%
augmentation parcial

Tabla. 5.24: Comparacién entre experimentos de transfer learning.

Viendo que este modelo es bueno, lo idéneo es compararlo con el modelo que
mejor rendimiento presentaba sin realizar ningun tipo de data augmentation. En la
Tabla 5.24 se observa, que en términos globales, realizar data augmentation de forma
parcial no mejora el rendimiento de la red. Las puntuaciones F1 obtenidas en ambos
casos son del 97.6 %.

Con el objetivo de visualizar todas las diferentes opciones en cuanto al modelo
a escoger, la Tabla 5.25 recoge los resultados de los diferentes modelos. Se puede
apreciar que el modelo que presenta los mejores resultados globales es aquel que se
generd con el procedimiento transfer learning, empleando ResNet50 como red neu-
ronal base y el conjunto de datos ampliado con data augmentation sobre todas las
imagenes. La diferencia entre la puntuacion F1 de este modelo y la del resto hace que
destaque y se pueda considerar el mejor sistema creado hasta el momento.

Para finalizar, conviene visualizar los resultados de una manera mas gréafica que
nos permita ver la diferencia entre los modelos. La figura 5.1 muestra las métricas de
todos los modelos comparados anteriormente. Los modelos generados con transfer
learning son claramente los que mejor rendimiento presentan, obteniéndose mejores
resultados cuando se realiza data augmentation, alcanzando todas las métricas unos
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Pérdida | Exactitud | Precisién | Sensibilidad | F1
0.36 91.9% 96.2% 91.7% 93.9%

Sin
data augmentation
Con
data augmentation
sobre todos
los datos
Con
(1) | data augmentation 0.27 89.6 % 92.4% 86.9% 89.6%
parcial
Sin
data augmentation
Con
data augmentation
sobre todos
los datos
Con
(2) | data augmentation 0.43 97.6% 100.0% 95.2% 97.6%
parcial

0.35 93.6 % 92.5% 96.3% 94.4%

0.51 96.8 % 97.6 % 97.6% 97.6%

0.10 99.0%  100.0 % 98.4% 99.2%

Tabla. 5.25: Comparativa de todos los modelos generados. (1)Red creada desde cero.
(2) Transfer Learning.

valores muy cercanos al 100 %. En cuanto a las redes creadas desde cero, ninguna
logra superar o igualar a los modelos de transfer learning en niguno de los tres casos
estudiados.

5.4. AutoKeras

En el uso de esta herramienta, los parametros que se pueden variar a la hora de
realizar distintas ejecuciones son principalmente el nimero de intentos y las épocas.
El nimero de intentos 0 max_trials indica cuantas configuraciones de red diferentes
se van a probar y por tanto, a mayor cantidad, aumenta la probabilidad de encontrar el
mejor modelo. En las ejecuciones de este procedimiento se fijaron estos parametros a
10 intentos y 10 épocas.

Debido al rendimiento global del interpolador Lanczos en los experimentos realiza-
dos con la red neuronal creada desde cero, este es también el elegido para realizar el
redimensionado de las imagenes previamente al entrenamiento de los modelos.

Ya que no existen mas parametros que puedan ser alterados, en las distintas eje-
cuciones de Autokeras simplemente se cambié el conjunto de datos con el que se
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Figura 5.1: Métricas de los modelos generados hasta el momento. (1)Sin data augmen-

tation. (2)Con data augmentation sobre todas las imagenes. (3)Con data augmentation
sobre las imagenes sin incendios.

entrenan y evaluan los modelos entre los tres explicados en la Seccion 5.1.

Pérdida \ Exactitud \ Precision \ Sensibilidad \ F1
Sin ) 0.56 90.3% 95.0% 90.5% 92.7%
data augmentation
Con 001  99.7%  99.6% 100.0% 99.8%
data augmentation
Condata 018  933%  98.7% 88.1% 93.1%
augmentation parcial

Tabla. 5.26: Resultados del mejor modelo generado por Autokeras en cada uno de los
casos.

Como se aprecia en la Tabla 5.26, los mejores resultados son ofrecidos por el mo-
delo generado utilizando como conjunto de datos aquel con aumento sobre todas las
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imagenes. La diferencia entre las puntuaciones F1 es suficientemente grande como
para justificar que el uso de data augmentation es muy beneficioso y realmente ne-
cesario. La métrica que mas llama la atencién es la sensibilidad con un 100 %. Que
se alcance este porcentaje implica que el modelo no comete ningun error en cuanto
a falsos negativos, es decir, detecta todos los positivos que existen. A la hora de la
deteccidn de incendios, es indispensable que esto ocurra.

Layer (type) Output Shape Param #
znput_l (Ingizlayer} o [{NDHE,Z;ZE, 256, 3?;2 0 o
cast to float32 (CastToFleat (None, 192, 256, 3) 0
normalization (Normalization (None, 192, 256, 3) )
ratdon;translation (RandomTr (None, 192, 256, 3) 0

random flip (RandomFlip) (None, 192, 256, 3) 0

resizing (Resizing) (None, 224, 256, 3) 0
efficientnetb?7 (Functional) (None, None, None, 2560) 64097687
global average pooling2d (Gl (None, 2560) 0

dense (Dense) (None, 1} 2561

classification head 1 (Activ (None,

Total params: 64,100,255
Trainakle params: 63,789,521
Non-trainable params: 310,734

[
|| B i
i

Figura 5.2: Configuracion del mejor modelo generado por Autokeras con data augmen-
tation.

En concreto, la estructura de la red que AutoKeras gener6 como el mejor modelo
cuando se utiliza el conjunto de imagenes aumentado es el mostrado en la Figura 5.2

La matriz de confusién de este modelo, visualizada en la Tabla 5.27 muestra que el
Unico error que se comete es un falso negativo de un total de 440 imagenes a clasificar.

Si se comparan estos resultados con los obtenidos en las secciones anteriores,
se puede comprobar que el modelo generado por AutoKeras los mejora de forma
global. Si atendemos a la puntuacion F1, mostrada en la Tabla 5.28, el modelo que
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Valor predicho

No incendio | Incendio
No incendio 194 1

Valor .
real Incendio 0 245

Tabla. 5.27: Matriz de confusién para el mejor modelo generado por Autokeras sin data
augmentation.

Pérdida | Exactitud | Precision | Sensibilidad | F1

Red creada desde
cero sin data 0.36 91.9% 96.2 % 91.7% 93.9%
augmentation
ResNet50 con

data augmentation
AutoKeras con

data augmentation

0.10 99.0% 100.0 % 98.4% 99.2%

0.01 99.7 % 99.6 % 100.0% 99.8%

Tabla. 5.28: Mejores resultados obtenidos en los distintos experimentos.

mas se acerca es el generado con el procedimiento transfer learning, que también dio
un resultado muy bueno. En el resto de métricas, también los supera, exceptuando la
precisidon, que llega a un 100 % en el modelo generado con transfer learning.

Por tanto, si buscamos el maximo rendimiento sin duda se puede llegar a él por
medio del uso de AutoKeras, teniendo en cuenta que es necesario aplicar aumentacion
de datos. Si esto fuera un problema por carencia de recursos o de tiempo, el modelo
escogido seria el obtenido a través de la red pre entrenada ResNet50 sin hacer uso
de data augmentation, que contaba con una puntuacion F1 del 97.6 %.
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Capitulo 6

CONCLUSIONES

Para finalizar esta memoria, en este capitulo se hara una recapitulacién de los
resultados obtenidos en la experimentacion, analizando si se han llegado a cumplir
los objetivos marcados al inicio y el grado de satisfaccion con el trabajo realizado.

6.1. Conclusiones de los resultados

Las técnicas utilizadas para la resolucién del problema han dado en general buenos
resultados, teniendo los modelos generados una exactitud minima del 89.6 %. Esto
puede ser senal de que las caracteristicas que muestra una imagen con incendio son
muy claras y, por tanto, faciles de aprender por una red neuronal convolucional.

El conjunto de datos inicial parecia tener pocas imagenes, insuficientes para poder
entrenar, validar y evaluar una red neuronal. El uso de data augmentation ha resul-
tado ser beneficioso en, Unicamente, uno de los tres procedimientos utilizados, que
casualmente es el que genera los mejores resultados globales. Por tanto, la eleccion
de utilizar esta técnica o no, queda a eleccién del usuario.

En cuanto a la red neuronal que se creé desde cero, aunque dio unos resultados
muy positivos, acabd siendo el procedimiento por el que se obtenian modelos con las
métricas mas bajas en general. Por medio de este método se podrian llegar a alcanzar
resultados mucho mejores, pero esto supondria la busqueda de un modelo éptimo, lo
gue requiere recursos computacionales y mas concretamente, tiempo.

Los modelos obtenidos a través del uso de transfer learning mejoraron los resul-
tados de la red creada desde cero, incluso en aquellos casos en los que no se utilizd
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data augmentation. Concretamente, empleando ResNet50 como red pre entrenada
base para los modelos, se obtuvo una precision del 100 %, valor que Unicamente se
alcanzo por medio de este método.

Sin duda, el mejor modelo fue el generado por AutoKeras utilizando como conjun-
to de datos aquel en el que se aplicé data augmentation sobre todas las imagenes.
Ademas, con este modelo se obtuvo una sensibilidad del 100 %, lo que implica que no
hubo ningun falso negativo, es decir, ni un solo incendio se quedo sin detectar.

Por tanto, si se decide realizar data augmentation sobre el conjunto de datos, lo
ideal es utilizar AutoKeras como procedimiento para encontrar el sistema. En cam-
bio, si no se decide hacer uso de esta técnica, la mejor opcion recae sobre transfer
learning.

6.2. Posibles mejoras

Es innegable que los resultados son muy buenos, pero siempre podrian mejorarse
aun mas teniendo en cuenta algunos aspectos como contar con un conjunto de datos
de mayor tamano o dedicar mas tiempo a ajustar manualmente la red neuronal.

Como sistema final, se podria plantear la incorporacion del modelo a los centros de
vigilancia que obtienen las imagenes, siendo asi mas rapida la deteccion de incendios.
Si ademas se optimiza el modelo para que ocupe lo menos posible, podria adaptarse
a camaras modernas que ya cuentan con capacidad de procesamiento 0 a una placa
computadora como Raspberry Pi que, conectada a una camara, pueda procesar las
imagenes practicamente a la vez que se toman. De cualquiera de estas formas se
tendria un sistema autbnomo capaz de alertar de un incendio activo.

6.3. Cumplimiento de objetivos

En cuanto al objetivo principal de este trabajo, si se ha conseguido disenar un pro-
cedimiento automatico para la deteccion de incendios en areas forestales. Durante el
proceso de creacion del mismo, se han estudiado las técnicas actuales de aprendizaje
profundo.

Se ha realizado un estudio general de los campos de Ciencia de datos y Mineria
de datos para poder tener una idea mas clara sobre el funcionamiento de las redes
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neuronales convolucionales.

La busqueda de un conjunto de datos adecuado fue exitosa, encontrando un grupo
de imagenes que cumplia con las expectativas iniciales. Esto ha facilitado el trabajo a
la hora de preprocesarlas y etiquetarlas correctamente para hacer uso de ellas en el
entrenamiento, validacion y evaluacion de los sistemas creados.

La evaluacién de los sistemas y comparacion de resultados se ha realizado correc-
tamente, pudiéndose comprobar en el Capitulo 5 de esta memoria.

Toda la informacién necesaria para entender y recrear los experimentos realizados
se encuentra en esta memoria, realizada de la mejor manera posible para ser legible
por cualquier persona que pueda ser ajena al campo estudiado.

6.4. Satisfaccion personal

En general, y habiendo cumplido los objetivos definidos al inicio de este trabajo, mi
grado de satisfacciéon con todo lo realizado es alto.

El estudio realizado previamente a la realizacion de cualquier tipo de experimento
ha hecho que se haya adquirido conocimiento, que en un inicio era practicamente nulo,
acerca del campo de la Ciencia de datos y la Mineria de datos. Este aprendizaje sera,
sin duda, una ventaja a la hora de comenzar la etapa profesional.

Por otra parte, teniendo en cuenta el problema real tratado en este trabajo, como
son los incendios forestales, se ha logrado tener una mayor conciencia en cuanto al
dafno que genera el fuego y las consecuencias que puede ocasionar. Ademas, se ha
visto la importancia de prevenir estos altercados en la medida de lo posible, ya que
todos los incendios causados por humanos son, sin duda, evitables.
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