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CAPÍTULO I

INTRODUCCIÓN

1.1. Introducción

En la costa norte y centro del Perú, la práctica de quemar los residuos de la caña de azúcar

ha generado una creciente preocupación debido a sus impactos negativos en el suelo, el medio

ambiente y la salud de la población circundante. Esta tradicional práctica agrícola libera grandes

cantidades de gases de efecto invernadero y partículas contaminantes, deteriorando la calidad

del aire y afectando la salud de las personas que viven en las zonas cercanas a estos campos de

cultivo.

A pesar de los esfuerzos por implementar alternativas más sostenibles, como la cosecha

en verde, esta problemática enfrenta desafíos significativos que incluyen la falta de una legisla-

ción estricta que prohíba la quema de caña y la insuficiente información proporcionada por las

empresas azucareras, lo que dificulta el control y la gestión efectiva de esta práctica. La com-

binación de estos factores ha generado insatisfacción entre la población, que exige soluciones

más eficaces y sostenibles.

En este contexto, se propone desarrollar un modelo de aprendizaje ensamblado que in-

corpore técnicas avanzadas de aprendizaje automático, específicamente los árboles de decisión

potenciados por gradiente y redes neuronales convolucionales para detectar y mapear las áreas

con quema de caña de azúcar.

El objetivo de este modelo es proveer información precisa y actualizada sobre la extensión

y ubicación de estas zonas, respaldando así una toma de decisiones más informada a fin de

mejorar la fiscalización de esta práctica agrícola de las empresas azucareras por parte de los

organismos competentes.

Se espera que el modelo facilite la identificación oportuna de dichas áreas, dirigiendo los

esfuerzos de monitoreo hacia las unidades fiscalizables que lo requieran. De este modo, sería

posible redefinir y modificar los instrumentos de gestión ambiental para prevenir y controlar

la quema de caña de azúcar, incorporando métodos de cosecha más sostenibles. Además, su

aplicación podría extenderse a otros países con desafíos similares, demostrando el potencial de
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la inteligencia artificial para resolver problemáticas como la detección de áreas quemadas.

1.2. Planteamiento del problema

1.2.1. Descripción de la problemática

La caña de azúcar es el cultivo azucarero más importante a nivel mundial con presencia en

ciento dieciséis países tropicales y subtropicales, se destaca por ser la principal fuente de azúcar

y la segunda fuente de etanol después del maíz (OECD-FAO, 2023). De entre esos países, los

mayores productores son Brasil, India, China, Tailandia y Estados Unidos, quienes representan

juntos más del 70 % de la producción mundial (FAO, 2023).

Para su proceso de producción se utiliza entre el 75 y 80 % de la planta de caña de azúcar

principalmente los tallos, mientras que el restante es el residuo compuesto de tallos secos, cogo-

llos, raíces, hojas verdes y secas. Este residuo no es aprovechable en la industria y una práctica

muy extendida a nivel mundial para su eliminación es la quema (Singh et al., 2018).

França et al. (2012) menciona que la quema de los residuos de caña de azúcar genera

un aumento significativo de contaminantes hacia la atmósfera como óxidos de carbono (𝐶𝑂2
y 𝐶𝑂), óxidos de nitrógeno (𝑁𝑂𝑥), hidrocarburos (𝐻𝐶), material particulado fino (𝑃𝑀2.5) y

grueso (𝑃𝑀10). Estos contaminantes tienen efectos adversos en la calidad del aire y representan

un riesgo significativo para la salud pública y el medio ambiente.

En la ciudad de Araquara en Brasil, los eventos de quema de caña de azúcar en los pe-

ríodos de cosecha 2002-2004 generaron una concentración de 𝑃𝑀10 tres veces mayor y una

cantidad de hidrocarburos aromáticos políciclicos (PAH) cuatro veces mayor en comparación

a los períodos sin quema (De Andrade et al., 2010). De manera similar, Junpen et al. (2020)

reportaron que en la región norte de Tailandia durante el período de cosecha 2018-2019, en los

días que se llevó a cabo la quema de caña de azúcar, la concentración mensual promedio de𝑃𝑀2.5 superó por más del doble los valores promedios anuales límites recomendados por la

Organización Mundial de la Salud (2021) de 10 𝜇𝑔/𝑚3.

En Piraicaba, Brasil, durante el período de cosecha de caña 1997-1998 se asoció el incre-

mento de la concentración de 𝑃𝑀2.5 y 𝑃𝑀10, de hasta 10.2𝜇𝑔/𝑚3 y 42.9𝜇𝑔/𝑚3 respectiva-

mente, con un aumento del 21.4 % en el número de niños y del 31.03 % en ancianos diagnostica-
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dos con enfermedades respiratorias (Cançado et al., 2006). Posteriormente, Arbex et al. (2007)

relacionó directamente el aumento de las emisiones de material particulado durante los períodos

de quema de caña de azúcar con un incremento del 11.6 % en las admisiones hospitalarias por

asma en un hospital de la ciudad de Araraquara, Brasil.

Silveira et al. (2013) observaron que los hidrocarburos aromáticos policíclicos (PAH),

resultantes de la quema, tienen una asociación directa con efectos genotóxicos en trabajadores

de caña en la ciudad brasileña de Barretos, lo que sugiere un incremento en los casos de riesgo

de cáncer en las personas afectadas por las emisiones. Pestana et al. (2017) también asoció el

aumento de los niveles de 𝑁𝑂2 con un incremento del 1.12 % en las admisiones hospitalarias

por enfermedades cardiovasculares en la región del oeste de São Paulo.

Nowell et al. (2022) estimaron una mortalidad de 2.5 muertes por año en veinte condados

del sur de Florida, en Estados Unidos, debido a la emisión de 𝑃𝑀2.5 producida por los incen-

dios de caña de azúcar, las causas de las muertes estaban relacionadas con vías respiratorias,

enfermedades pulmonares y cáncer de pulmón. Asímismo, se ha comprobado que la quema de

caña genera síntomas inflamatorios oculares y afecta la calidad de la mucosidad nasal (Matsuda

et al., 2020).

En la tesis de Salas (2010, p. 42) se menciona que la quema de caña de azúcar realizada

antes de la cosecha afecta a la biodiversidad del suelo, provocando la pérdida de nitrógeno, la

población de microorganismos del suelo y el material orgánico disponible en el mismo.

En el Perú esta actividad, ha generado numerosas denuncias por parte de la población de

las regiones de Piura, La Libertad, Lambayeque,Ancash y Lima debido a su impacto negativo en

la salud y la calidad del aire. Estas denuncias reportadas por diversos medios de comunicación se

encuentran documentadas en el proyecto de ley N° 06243/2020-CR, compilado por el Congreso

de la República (2020, pp. 12-25).

El Organismo de Evaluación y Fiscalización Ambiental (OEFA), como institución clave

en la supervisión de la quema controlada de caña de azúcar, desempeña un rol fundamental en

la fiscalización ambiental. Su función incluye la vigilancia, monitoreo y control de esta práctica

mediante la evaluación de variables críticas como la distancia a centros poblados, la velocidad y

dirección del viento, el horario de la quema, la duración y la extensión del área quemada por día
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(OEFA, 2023). Estas medidas se enmarcan en la Ley N° 31949, promulgada el 23 de noviembre

del 2023, que establece la progresiva implementación de la cosecha en verde como alternativa al

uso de la quema, promoviendo la salud pública y la sostenibilidad ambiental (AGROAURORA

S.A.C., 2020; AGROLMOS S.A., 2021).

Sin embargo, a pesar de los esfuerzos normativos y de fiscalización, la efectividad de esta

supervisión ha mostrado importantes deficiencias operativas. Hasta la fecha, solo siete de las

veintiún empresas azucareras administradas por el OEFA han actualizado sus Instrumentos de

Gestión Ambiental (IGA), como el Programa de Adecuación y Manejo Ambiental (PAMA) o los

Estudios de Impacto Ambiental (EIA), para incluir compromisos de transición hacia la cosecha

en verde. Esta situación refleja una falta de actualización y adecuación de los IGAs, lo que

obstaculiza el control efectivo de la quema y la implementación de prácticas más sostenibles

(Casa Grande S.A.A., 2018, pp. 1530 - 1536).

Dado que la quema de caña de azúcar no siempre es reportada por los responsables y que

la vigilancia se basa principalmente en denuncias ciudadanas, se hace evidente la necesidad

de un modelo de detección automatizado que permita identificar la quema de manera remota.

Este modelo facilitaría la identificación y extension de las áreas de quema, fortaleciendo las

acciones de fiscalización del OEFA y la actualización de los instrumentos de gestión ambiental

de las empresas, contribuyendo así a la protección de la salud pública y la calidad del aire.

1.2.2. Formulación del problema

1.2.2.1. Pregunta general. ¿Es posible desarrollar un modelo de aprendizaje ensambla-

do para la detección de quema de caña de azúcar?

1.2.2.2. Preguntas específicas.• ¿Cómo generar el conjunto de datos necesario para el funcionamiento del modelo de

aprendizaje ensamblado para detectar la quema de caña de azúcar?• ¿Cuáles son los algoritmos que mejor se ensamblan al modelo para detectar la quema de

caña de azúcar?• ¿El modelo de aprendizaje ensamblado presenta un desempeño superior en comparación
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con los algoritmos individuales?

1.3. Objetivos de la investigación

1.3.1. Objetivo general

Desarrollar un modelo de aprendizaje ensamblado para la detección de quema de caña de

azúcar a fin de mejorar su fiscalización.

1.3.2. Objetivos específicos• Generar el conjunto de datos necesario para el funcionamiento del modelo de aprendizaje

ensamblado para detectar la quema de caña de azúcar.• Determinar los algoritmos que mejor se ensamblan al modelo para detectar la quema de

caña de azúcar.• Determinar mediante métricas de evaluación si el modelo de aprendizaje ensamblado

presenta un desempeño superior en comparación con los algoritmos individuales.

1.4. Importancia y alcance de la investigación

1.4.1. Importancia

El modelo desarrollado en este estudio será fundamental para la detección precisa de

áreas con quema de caña de azúcar, permitiendo al Organismo de Evaluación y Fiscalización

Ambiental (OEFA) identificar y validar los predios agrícolas y las empresas responsables de

estas prácticas. Esta herramienta mejorará la capacidad de fiscalización ambiental, facilitando

la toma de medidas correctivas contra los infractores y promoviendo el cumplimiento de las

normativas ambientales.

Además, el modelo permite un seguimiento casi en tiempo real de las quemas, ya que

puede procesar nuevas imágenes tan pronto como se actualicen los productos satelitales. Tam-

bién será útil para analizar eventos pasados donde se tiene conocimiento de quemas reportadas,

pero cuya extensión no ha sido estimada. Esto permitirá un análisis retroactivo de los impactos,

mejorando la planificación de estrategias de mitigación.
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1.4.2. Alcance

El modelo desarrollado en este estudio se aplica específicamente a las regiones de la costa

norte y centro del Perú, utilizando una base de datos y los modelos preentrenados para estas

áreas, disponibles públicamente en Hugging Face.

Este enfoque regional permite una adaptación precisa a las condiciones locales, pero el

modelo también tiene un gran potencial de escalabilidad, es por ello que el código fuente está

disponible en GitHub para su replicación y futura aplicación en otros contextos geográficos y

tipos de cultivos, lo que permite su uso más allá de las zonas estudiadas.

Este estudio también sienta las bases para futuras investigaciones en la detección de que-

mas y en la aplicación de tecnologías de aprendizaje automático en la agricultura y el monitoreo

ambiental, ofreciendo un marco flexible y adaptable para diversas necesidades de gestión y sos-

tenibilidad.

1.5. Limitaciones de la investigación

En este estudio se identificaron varias limitaciones que pueden haber influido en los resul-

tados y en la aplicación del modelo propuesto. Estas limitaciones se dividen en metodológicas,

operacionales y tecnológicas, y abarcan desde aspectos relacionados con la calidad y disponi-

bilidad de los datos hasta los recursos computacionales necesarios para ejecutar modelos de

aprendizaje automático.

1.5.1. Limitaciones metodológicas• Disponibilidad y calidad de los datos: La precisión del modelo puede estar limitada por

la calidad y resolución de las imágenes satelitales disponibles, así como por la cantidad

de datos etiquetados correctamente. Condiciones atmosféricas, como la nubosidad, han

reducido el número de imágenes útiles para el entrenamiento y la validación del modelo.• Generalización del modelo: El modelo se desarrolló utilizando datos de regiones espe-

cíficas (costa norte y centro del Perú), por lo que actualmente su capacidad para genera-

lizar a otras regiones geográficas o tipos de cultivos puede ser limitada. Es posible que el

modelo no funcione tan bien en áreas con diferentes características climáticas o de suelo.
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• Simplificaciones y supuestos en la modelización: La metodología podría haber impli-

cado ciertas simplificaciones o suposiciones sobre las características de las quemas, las

condiciones de vegetación o el comportamiento de los incendios, que no siempre repre-

sentan la complejidad real en el campo principalmente en los meses donde realizan la

cosecha de caña de azúcar.

1.5.2. Limitaciones operacionales• Tiempo y recursos humanos para el etiquetado: El proceso de etiquetado manual de

las áreas quemadas es intensivo en tiempo y requiere personal capacitado. La cantidad

de personal disponible es limitada debido a la necesidad de conocimientos especializa-

dos tanto en el uso del software IRIS como en temas de incendios, lo que dificultó el

etiquetado rápido y preciso de los datos necesarios para el entrenamiento del modelo.

Esta limitación también afecta la capacidad de generar conjuntos de datos más grandes y

diversos, esenciales para mejorar la precisión y la robustez del modelo.• Replicabilidad y escalabilidad del modelo: Aunque la investigación no se vio limitado

tecnológicamente en su ejecución original, la replicabilidad y escalabilidad del modelo en

otros contextos requieren acceso a recursos computacionales significativos, como GPUs

de alto rendimiento, y un conocimiento técnico avanzado en aprendizaje automático y

procesamiento de imágenes satelitales. Estas condiciones son necesarias para asegurar

que el modelo funcione de manera eficiente en diferentes configuraciones y áreas de

aplicación.

1.5.3. Limitaciones en la validación• Falta de datos en campo detallados: La validación del modelo se ve limitada por la falta

de datos de campo extensos y detallados, así como la estimación de la extensión de las

áreas quemadas, que coincidan con las fechas de las imágenes satelitales y las coorde-

nadas precisas del evento de quema. Esta ausencia de datos puede afectar la precisión y

fiabilidad del modelo.
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CAPÍTULO II

EL MARCO TEÓRICO

2.1. Antecedentes de la investigación

2.1.1. Antecedentes internacionales

La capacidad de detectar áreas quemadas en cultivos de caña de azúcar es esencial para

el monitoreo y fiscalización de la industria azucarera. En los últimos años, la teledetección

ha emergido como una técnica altamente eficiente en la identificación de áreas afectadas por

incendios.

La convergencia de esta técnica con la abundante disponibilidad de imágenes satelitales

y los avances recientes en el campo de la Observación de la Tierra (EO) han ampliado signifi-

cativamente su aplicación y eficacia.

Según Knopp et al. (2020), los algoritmos empleados para la delimitación de áreas que-

madas siguen dos enfoques: aquellos basados en reglas y los que se apoyan en técnicas de

aprendizaje automático.

Los algoritmos basados en reglas están diseñados para identificar variaciones en la res-

puesta espectral de áreas quemadas en comparación con su entorno. Los más efectivos combinan

los dominios del infrarrojo cercano (NIR) y el infrarrojo de onda corta (SWIR) como el Índi-

ce Normalizado de Área Quemada (NBR) descrito en Roy et al. (2006) y aquellos nativos al

producto satelital que incorporan otras regiones del espectro como el Índice de Área Quemada

para Sentinel-2 (BAIS2) introducido por Filipponi et al. (2018), el cual considera el rango del

borde rojo (Red Edge).

Recientemente, Farhadi et al. (2023) presentó un índice espectral novedoso denominado

Índice de Detección de Área Quemada (BADI) que aprovecha al máximo el espectro disponible

en Sentinel-2 (rojo, borde rojo, NIR y SWIR) para la detección de áreas quemadas. Este índice

fue evaluado utilizando imágenes post-incendio para los eventos ocurridos entre el 3 y 13 de

mayo de 2020 en Irán, específicamente en la parte suroeste de la provincia de Fars. El índice

BADI propuesto registró altos valores en el coeficiente Kappa y una precisión general de 0.92

en comparación con índices espectrales comunes como BAIS2 (0.87 y 0.85) y NBR (0.85 y
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0.78).

Por otro lado, el avance de los algoritmos apoyados por técnicas de aprendizaje automático

han llevado a la popularidad enfoques como los árboles de decisión y las redes neuronales

convolucionales, estos últimos dentro del ámbito del aprendizaje profundo o deep learning.

En una investigación realizada por Lee et al. (2022), se compararon tres técnicas repre-

sentativas de este enfoque para la detección de áreas quemadas: Random Forest, LightGBM

y U-Net. Se utilizaron imágenes satelitales Sentinel-2 en relación con dos eventos de incen-

dios forestales ocurridos en 2019 y 2020 en Corea del Sur y en el escenario que contempla el

uso de imágenes post-incendio se compararon los modelos con el mapa de clasificación binaria

NBR. Los resultados revelaron que el modelo U-Net presentó los mejores resultados en todas

las métricas de evaluación, tales como Precisión General (0.97), Precisión (0.89), Recall (0.87),

F1-score (0.88) y Kappa (0.88). Mientras tanto, los algoritmos basados en árboles de decisión,

es decir LightGBM y Random Forest, obtuvieron resultados similares en todas las métricas.

La elección entre el modelo LightGBM y Random Forest puede preferirse en función

de diferentes requisitos. Por ejemplo, Sun et al. (2022) recomendaron el uso de LightGBM

para la predicción de la susceptibilidad a incendios forestales debido a su mayor eficiencia en

el entrenamiento, menor consumo de memoria, capacidad para procesamiento en paralelo y

compatibilidad con características categóricas.

La segmentación semántica, a través de las redes neuronales convolucionales, ha emergi-

do como la técnica más prometedora para la detección de áreas quemadas en imágenes satelitales

superando a los algoritmos basados en reglas (Cambrin et al., 2023) y técnicas de aprendizaje

automático (Tonbul et al., 2023); sin embargo, la disponibilidad limitada de datos etiquetados

representa un desafío significativo. En base a ello, Colomba et al. (2022) y posteriormente Ar-

naudo et al. (2023) proporcionaron un amplio conjunto de datos que abarca 433 eventos de

incendios a nivel global concentrados en Europa, Australia y el continente americano desde

el 2017 hasta los primeros meses del 2023. Cada evento contiene una imagen post-incendio

Sentinel-2 de 10 m de resolución espacial, una máscara de área quemada derivada del Servicio

de Gestión de Emergencias de Copernicus (CEMS), cobertura del suelo obtenido del producto

ESA World Cover y una máscara de nubes obtenido del modelo CloudSEN12 para el entrena-
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miento de un modelo de segmentación semántica.

La elección de la arquitectura U-Net como el más óptimo en la segmentación semántica de

áreas quemadas se demuestra en Al-Dabbagh e Ilyas (2023) quienes entrenaron catorce modelos

de aprendizaje profundo basados en combinaciones de cinco arquitecturas (U-Net, U-Net++,

Attention ResU-Net, LinkNet y DeepLabV3+) y cuatro codificadores (ResNet101, ResNet50,

ResNet152 y MobileNet) para U-Net y LinkNet, utilizando un conjunto de datos manual para

cinco provincias de Turquía durante el año 2021. Los resultados obtenidos muestran que la

arquitectura U-Net con un codificador ResNet50 (0.98, 0.99), Attention ResU-Net (0.98, 0.98)

y ResNet101 (0.97, 0.98) lograron los mejores resultados en las métricas de puntuación IoU y

F1-score respectivamente.

La integración de diferentes técnicas de aprendizaje automático, conocido como aprendi-

zaje ensamblado, se logra mediante metaalgoritmos como el bagging, boosting y stacking que

utilizan métodos para ensamblar los modelos con el promedio (averaging), voto mayoritario

(voting) o un metamodelo. Este enfoque ha sido ampliamente reconocido por su capacidad para

mejorar la eficacia de modelos predictivos reduciendo la varianza (bagging), sesgo (boosting)

y mejorando la predicción mediante stacking (Saini, 2017). En el contexto de la detección de

áreas quemadas, los más populares son el bagging y boosting presentes en algoritmos como

Random Forest (bagging) y LightGBM (Mienye y Sun, 2022).

El uso de modelos ensamblados que combinan algoritmos de Machine Learning y Deep

Learning tiene un gran potencial para mejorar la precisión y robustez de las predicciones. unque

hay poca información disponible específicamente sobre la técnica de stacking en el contexto

de la detección de áreas quemadas, es importante considerar estudios como el de Zhang et

al. (2022) quienes indican que el stacking proporciona un marco efectivo para aprovechar las

ventajas de diferentes algoritmos, incluidos aquellos de aprendizaje profundo.

En este contexto, Hu et al. (2024) desarrollaron un modelo de aprendizaje ensamblado

para el mapeo de la progresión de áreas quemadas en tiempo casi real, combinando las ventajas

de algoritmos de Machine Learning y Deep Learning. El área de estudio se centró en varios

eventos de incendios forestales en California, utilizando el incendio “Sand Fire” ocurrido cerca

de la ciudad de Santa Clarita como caso de prueba para el período de julio del 2016. Los da-
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tos utilizados abarcan imágenes multiespectrales tomadas durante y después de estos eventos,

específicamente de los satélites Sentinel-2 y Landsat-8.

La metodología propuesta combina el algoritmo HRNet y Support Vector Machine (SVM),

optimizándose iterativamente a medida que llegan nuevas imágenes mediante un metaalgorit-

mo similar al boosting y la combinación lógica entre los modelos base para mejorar la precisión

global. Con HRNet, se alcanzó un índice Kappa del 96.77 % en la predicción de perímetros y

al integrar el SVM, que se optimiza iterativamente, la precisión en la clasificación de píxeles

individuales mejoró, aumentando el índice Kappa de 62.55 % a 70.75 %.

Al combinar ambos modelos en un marco de aprendizaje ensamblado, que aprovecha las

fortalezas de HRNet y SVM, se lograron resultados aún más refinados, alcanzando un índice

Kappa de 85.19 % durante el evento de“Sand Fire” en California.

2.1.2. Antecedentes nacionales

En el Perú, el mapeo de áreas quemadas ha sido poco abordado con técnicas de aprendizaje

automático, reduciendose a investigaciones utilizando algoritmos basados en reglas.

En Chulucanas, Piura, Jimenez Dios y García Núñez (2020) determinaron la resiliencia

de la cobertura vegetal después de incendios forestales donde se utilizaron imágenes Sentinel

- 2 capturadas desde agosto de 2017 hasta 2019 para generar una serie temporal del Índice

Normalizado de Quema (NBR) como indicador de la severidad del incendio.

El análisis se centró en la dinámica de la cobertura vegetal posterior al incendio en el

Km 34 de la Comunidad Campesina José Ignacio Távara Pasapera, Distrito de Chulucanas.

Los resultados mostraron que, conforme se recuperaba la biomasa vegetal y aumentaban las

precipitaciones, se observan valores positivos del NBR, lo que sugiere una recuperación de la

cobertura vegetal en los dos años de estudio.

Añamuro-Luque et al. (2020) estimaron el área quemada y la severidad ocasionada por

el incendio ocurrido en agosto del 2016 en el distrito de Macari, Puno. Se utilizaron imágenes

Landsat-8 pre y post incendio para calcular la diferencia del Índice Normalizado de Quema

(Δ𝑁𝐵𝑅). Se encontró que el área quemada total fue de 2,458.673 hectáreas y que la mayor parte

del incendio tuvo una severidad baja, abarcando 1,385.145 hectáreas, seguida de una severidad
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media que abarcó 967.568 hectáreas.

En otro estudio similar, Gonzáles Vásquez (2022) utilizó imágenes de satélite tomadas

antes y después de un gran incendio en agosto de 2017 en el distrito de Coporaque, provincia de

Espinar, departamento de Cusco. Se empleó la diferencia en el Índice Normalizado de Quema

(Δ𝑁𝐵𝑅) para estimar la severidad del incendio forestal. Los resultados indicaron que el área

total quemada fue de 1,836.89 hectáreas, siendo predominantemente de Severidad Baja con

790.83 hectáreas (equivalentes al 43 % del área afectada), seguida de una Severidad Moderada-

Baja con 733.34 hectáreas (representando un 40 % del área quemada).

En el contexto de la quema de caña de azúcar, Luque y Echeverria (2010) evaluaron los

impactos ambientales y socioeconómicos generados por la quema de caña de azúcar en el área

de influencia de la Empresa Agroindustrial Laredo S.A.A. Los materiales utilizados incluyeron

equipos de monitoreo ambiental para la medición de gases contaminantes como monóxido de

carbono (CO), óxidos de nitrógeno (NOx) y dióxido de azufre (SO2), además de estaciones de

monitoreo de la calidad del aire para la recolección de datos de material particulado (PM10) .

La metodología empleada consistió en el uso de mediciones ambientales in situ, con estacio-

nes de monitoreo instaladas a barlovento y sotavento de la planta azucarera para registrar la

concentración de contaminantes en el aire .

Los resultados revelaron que, aunque las concentraciones de contaminantes no superaron

los Estándares Nacionales de Calidad Ambiental, las emisiones de partículas y cenizas genera-

ron malestar en la población de la zona de influencia, afectando la limpieza de los hogares y

ocasionando problemas de salud respiratoria .

2.2. Bases teóricas

2.2.1. Detección de áreas quemadas mediante imágenes satelitales

Chuvieco et al. (2019) mencionan que los métodos utilizados para generar productos de

áreas quemadas a partir de imágenes satelitales son numerosos y pueden clasificarse según va-

rios aspectos, como enfoques basados en el uso exclusivo de una escena posterior al incendio

(enfoque mono-temporal) o la integración adicional de datos previos al incendio o series tem-

porales (enfoque multi-temporal). Por lo general, el mapeo de las áreas quemadas sigue dos
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enfoques: aquellos basados en reglas y los que se apoyan en técnicas de aprendizaje automáti-

co.

2.2.1.1. Imágenes satelitales Sentinel-2. Dentro de la amplia disponibilidad de imáge-

nes satelitales, el programa Sentinel-2 proporciona imágenes globales en doce bandas espec-

trales con una resolución de 10 a 60 m (Tabla 1) y un tiempo de revisita de aproximadamente

cinco días con dos satélites (S2A y S2B) en condiciones libres de nubes. Este conjunto de datos

representa el archivo global de Sentinel-2, desde 2017 hasta el presente, procesado en L2A y

utilizando Sen2Cor como algoritmo para la detección de nubes (Planetary Computer, 2023).

Tabla 1
Bandas espectrales de Sentinel-2 disponibles en Planetary Computer.

Nombre Nombre

común

Longitud

de onda

central

Distancia de la

muestra

terrestre

Descripción

B01 Coastal 0.443 𝜇m 60 metros Aerosol costero

B02 Blue 0.49 𝜇m 10 metros Azul visible

B03 Green 0.56 𝜇m 10 metros Verde visible

B04 Red 0.665 𝜇m 10 metros Rojo visible

B05 Red Edge 1 0.704 𝜇m 20 metros Clasificación de bordes

rojos de vegetación 1

B06 Red Edge 2 0.74 𝜇m 20 metros Clasificación de bordes

rojos de vegetación 2

B07 Red Edge 3 0.783 𝜇m 20 metros Clasificación de bordes

rojos de vegetación 3

B08 NIR 0.842 𝜇m 10 metros Infrarrojo cercano

B8A Red Edge 4 0.865 𝜇m 20 metros Clasificación de bordes

rojos de vegetación 4

B09 - 0.945 𝜇m 60 metros Vapor de agua
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Nombre Nombre

común

Longitud

de onda

central

Distancia de la

muestra

terrestre

Descripción

B11 SWIR 1 1.61 𝜇m 20 metros Infrarrojo de onda corta,

clasificación de

nieve/hielo/nube

B12 SWIR 2 2.19 𝜇m 20 metros Infrarrojo de onda corta,

clasificación de

nieve/hielo/nube

Nota. Elaboración propia.

2.2.1.2. Enfoques basados en reglas. Estos enfoques detectan variaciones en la respues-

ta espectral de las áreas quemadas en comparación con su entorno, especialmente en los domi-

nios NIR y SWIR, y luego establecen umbrales en índices espectrales para mapear las áreas

afectadas por incendios (Knopp et al., 2020).

2.2.1.2.1. Índice de Quema Normalizado (NBR). El NBR es un índice utilizado para

evaluar el impacto de los incendios forestales y cambios en la vegetación, siendo utilizado como

un clasificador de áreas quemadas (Ongeri y Kenduiywo, 2020).

La vegetación saludable y no afectada por incendios tiene un valor positivo de NBR,

mientras que las áreas quemadas se expresan en valores negativos. Su cálculo, a partir del pro-

ducto de reflectividad del Sentinel 2A, se basa en el cociente normalizado (Ecuación 1) de la

banda 4 (NIR, 0.842 𝜇m) y la banda 8 (SWIR 2, 2.19 𝜇m).

𝑁𝐵𝑅 = 𝑁𝐼𝑅 − 𝑆𝑊𝐼𝑅2𝑁𝐼𝑅 + 𝑆𝑊𝐼𝑅2 (1)

Además, se utiliza el Δ𝑁𝐵𝑅 para la detección de cambios, definido como la diferencia

entre los valores del índice NBR antes y después del incendio (Ecuación 2). Los valores positi-

vos indican un aumento en la vegetación, mientras que los valores negativos suelen indicar un

área afectada por el incendio.
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Δ𝑁𝐵𝑅 = 𝑁𝐵𝑅𝑝𝑟𝑒−𝑓𝑖𝑟𝑒 − 𝑁𝐵𝑅𝑝𝑜𝑠𝑡−𝑓𝑖𝑟𝑒 (2)

2.2.1.2.2. Índice de Detección de Área Quemada (BADI). Propuesto por Farhadi et al.

(2023), espectralmente hace uso de las bandas: infrarrojo de onda corta (SWIR), infrarrojo cer-

cano (NIR), borde del rojo (Red Edge) y rojo (Red) aprovechando información indirecta como

la actividad fotosintética y la concentración de humedad que existe en la cobertura vegetal

(Ecuación 3c).

Los valores positivos suelen indicar presencia de áreas quemadas. Su cálculo, a partir del

producto de reflectividad del Sentinel 2A, se basa en la banda 12 (SWIR 2, 2.19 𝜇m), banda 11

(SWIR 1, 1.61 𝜇m), banda 8 (NIR, 0.842 𝜇m), banda 5 al 8A (Red Edge 1-4, 0.7𝜇m-0.865𝜇m)

y banda 4 (Red, 0.665).

F1 = (SWIR2 + SWIR1) − (NIR + Red Edge 4)(SWIR2 + SWIR1) + (𝑁𝐼𝑅 + Red Edge 4) (3a)

F2 = (2 − √Red Edge 2 × Red Edge 3 × (NIR + Red Edge 4)
Red + Red Edge 1

) (3b)

BADI = F1 × F2 (3c)

Tomando en cuenta el enfoque multi-temporal (antes y después de la quema), se define elΔ𝐵𝐴𝐷𝐼 (Ecuación 4).

Δ𝐵𝐴𝐷𝐼 = 𝐵𝐴𝐷𝐼𝑝𝑟𝑒−𝑓𝑖𝑟𝑒 − 𝐵𝐴𝐷𝐼𝑝𝑜𝑠𝑡−𝑓𝑖𝑟𝑒 (4)

2.2.1.3. Enfoques basados en aprendizaje automático. A diferencia de los enfoques

basados en reglas, los enfoques de aprendizaje automático de clasificación supervisada, apren-

den las características de los píxeles a partir de un conjunto de muestras etiquetadas. En el caso

de la detección de áreas quemadas, se consideran dos categorías para esta tarea: áreas quemadas

y áreas no quemadas (Al-Dabbagh e Ilyas, 2023).

En este marco de técnicas de aprendizaje automático, el bagging, boosting y stacking, co-

nocidos como metaalgoritmos de aprendizaje ensamblado, representan enfoques potentes para
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combinar diversas técnicas de aprendizaje automático en un único modelo predictivo (Saini,

2017).

2.2.1.3.1. Regresión logística binaria. Según Militino et al. (2024) la regresión logís-

tica es un método estadístico utilizado para predecir la probabilidad de que un evento ocurra

ajustando los datos a una curva logística, en función de uno o más predictores o variables inde-

pendientes. Para ello el modelo requiere varios supuestos: (a) una variable de respuesta binaria,

(b) observaciones independientes, (c) ausencia de multicolinealidad entre las variables explica-

tivas, (d) ausencia de valores atípicos extremos y (e) las variables predictoras estén relacionadas

linealmente con las probabilidades logarítmicas de la variable de respuesta.

Park (2013) señala que la regresión logística calcula la probabilidad de que ocurra un

evento en relación con la probabilidad de que no ocurra, explicando el impacto de las variables

predictoras en términos de “odd”. Los “odds” representan la razón entre la probabilidad de que

ocurra un evento y la probabilidad de que no ocurra. Si la probabilidad de que ocurra un evento

es 𝑝, entonces la probabilidad de que no ocurra es 1 − 𝑝, por lo que el “odd” se define como:

Odd del evento = 𝑝1 − 𝑝 (5)

La probabilidad de que ocurra el evento de interés no se puede modelar directamente

mediante una combinación lineal de las variables predictoras usando la fórmula 𝑦 = 𝛽0 +𝛽1𝑋1 + 𝛽2𝑋2 + ... + 𝛽𝑛𝑋𝑛. Esto se debe a que el resultado de esta combinación lineal 𝑦 no

está restringido al rango de probabilidades [0, 1].
La regresión logística resuelve este problema al tratar la combinación lineal de las varia-

bles predictoras como un logit (el logaritmo de las odds). Al utilizar logits, el modelo permite

convertir el resultado en una probabilidad utilizando la función logística, asegurando que la

salida final esté siempre dentro del al rango de probabilidades [0, 1].
logit (y) = log ( 𝑝1 − 𝑝) = 𝛽0 + 𝛽1𝑋1 + 𝛽2𝑋2 + ... + 𝛽𝑛𝑋𝑛 (6)

A partir de esta Ecuación 6, se puede definir la probabilidad de que ocurra un evento
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dado un conjunto de variables predictoras 𝑋1, 𝑋2, ..., 𝑋𝑛 utilizando la función sigmoide.

𝑃(𝑌 = 1|𝑋1, 𝑋2, ..., 𝑋𝑛) = 11 + 𝑒−logit (y) (7)

La función logística estándar o función sigmoide (Figura 1) transforma el logit (en este

caso llamado 𝑧), en un rango entre 0 y 1, lo cual es interpretable como una probabilidad:

Figura 1
Función sigmoide utilizada en la regresión logística.

Nota. Extraído de Farrukh (2019).

Para Hosmer Jr et al. (2013) el método que busca estimar los valores óptimos de 𝛽 =(𝛽0, 𝛽1, 𝛽2, ..., 𝛽𝑚) es la función de máxima verosimilitud, el cual se define como el producto

de las probabilidades en las que cada instancia pertenece a la clase correcta:

𝑙(𝛽) = 𝑛∏𝑖=1 𝑝𝑦𝑖𝑖 (1 − 𝑝𝑖)1−𝑦𝑖 (8)

Para facilitar los cálculos, se trabaja con el logaritmo de la función de verosimilitud, co-

nocido como log-verosimilitud:

𝐿(𝛽) = log 𝑙(𝛽) = 𝑛∑𝑖=1 𝑦𝑖 log(𝑝𝑖) + (1 − 𝑦𝑖) log(1 − 𝑝𝑖) (9)

Donde:
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• 𝐿(𝛽) es la función de verosimilitud• 𝑦𝑖 es la etiqueta de clase de la observación 𝑖• 𝑝𝑖 es la probabilidad predicha de la observación 𝑖• 𝑛 es el número de observaciones

Los coeficientes 𝛽 que maximizan la log-verosimilitud, se obtienen derivando 𝐿(𝛽) con

respecto a cada coeficiente 𝛽𝑗 e igualándolo a cero (Ecuación 10):𝜕𝐿(𝛽)𝜕𝛽𝑗 = 𝑛∑𝑖=1(𝑦𝑖 − 𝑝𝑖)𝑋𝑖𝑗 = 0 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝑗 = 0, 1, 2, ..., 𝑚 (10)

Donde:• 𝑋𝑖𝑗 es el valor de la variable 𝑗 en la observación 𝑖• 𝑚 es el número de variables predictoras• 𝑝𝑖 es la probabilidad predicha de la observación 𝑖• 𝑛 es el número de observaciones• 𝑦𝑖 es la etiqueta de clase binaria de la observación 𝑖• 𝛽𝑗 es el coeficiente de la variable 𝑗• 𝐿(𝛽) es la función de log-verosimilitud• 𝜕𝐿(𝛽)/𝜕𝛽𝑗 es la derivada parcial de la función de verosimilitud con respecto al coefi-

ciente 𝛽𝑗
2.2.1.3.2. Entropía Cruzada Binaria (BCE). Según Wali (2022) para abordar problemas

de clasificación binaria se utiliza la entropía cruzada binaria (BCE) como función de pérdida, la

cual mide la probabilidad de que un modelo asigne una clase correcta a la instancia, midiendo

la disimilitud entre las dos distribuciones de probabilidad.

La probabilidad predicha está representada por un vector de probabilidades, donde la pro-

babilidad predicha de la clase positiva se denota por 𝑝 y la probabilidad predicha de la clase
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negativa se denota por 1 − 𝑝. La función de pérdida BCE se define la siguiente manera (Terven

et al., 2024): 𝐿(𝑦, 𝑝) = − 1𝑁 𝑁∑𝑖=1 [𝑦𝑖 log(𝑝) + (1 − 𝑦𝑖) log(1 − 𝑝)] (11)

El cual puede ser intuitivamente dividido en:⎧{⎨{⎩− log(𝑝) if 𝑦 = 1− log(1 − 𝑝) if 𝑦 = 0
Esta función de pérdida expresada como − log(𝑥), como se visualiza en la Figura 2, con-

vierte los valores en un rango de [0, ∞).

Figura 2
Función de pérdida de entropía cruzada binaria cuando la clase es positiva (𝑦 = 1)

Nota. Extraído de Machine Learning Glossary (2017)

Este comportamiento es útil porque permite que la función de pérdida sea sensible a pe-

queñas diferencias en las probabilidades cercanas a 0 y 1, lo que es crucial en la clasificación.

La entropía cruzada binaria penaliza fuertemente las predicciones incorrectas, acercando los

valores de pérdida al infinito, mientras que las predicciones correctas reciben valores cercanos

a 0.
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2.2.1.3.3. Entropía Cruzada Binaria Ponderada (WBCE). La entropía cruzada binaria

es sensible al problema de desequilibrio de clases que ocurre cuando el número de muestras

de una clase es significativamente mayor que el de la otra. Para solucionar ello, se utiliza la

entropía cruzada binaria ponderada para estos casos (Terven et al., 2024).

En la entropía cruzada binaria ponderada (WBCE), se asigna un peso a cada muestra y la

pérdida para cada muestra se calcula como:

𝐿(𝑦, 𝑝) = − 1𝑁 𝑁∑𝑖=1 𝑤𝑖[𝑦𝑖 log(𝑝) + (1 − 𝑦𝑖) log(1 − 𝑝)] (12)

Donde 𝑤𝑖 es el peso asignado a la muestra 𝑖, 𝑦 es la etiqueta verdadera de clase binaria y𝑝 es la probabilidad predicha para la clase positiva. Terven et al. (2024) sostiene que al asignar

un mayor peso a las muestras de clases subrepresentadas, se alienta al modelo a prestar más

atención a estas muestras y se puede mejorar el rendimiento general del modelo.

2.2.1.3.4. Función de pérdida de Dice. Terven et al. (2024) define la función de pérdida

de Dice como una medida de similitud entre la máscara de segmentación predicha y la máscara

etiquetada para la clase positiva:

𝐷𝑆𝐶 = 1 − 2 × |𝑋 ∩ 𝑌 ||𝑋| + |𝑌 | (13)

Donde:• 𝑋 es la máscara de segmentación predicha• 𝑌 es la máscara de segmentación verdadera• |𝑋 ∩ 𝑌 | es el número de píxeles en los que las máscaras de segmentación predicha y

verdadera coinciden• |𝑋| es el número de píxeles en la máscara de segmentación predicha• |𝑌 | es el número de píxeles en la máscara de segmentación verdadera
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2.2.1.3.5. WCE - Dice Loss. Yali (2024) menciona que la combinación de múltiples fun-

ciones de pérdida es una estrategia viable para optimizar el rendimiento del modelo. En base

a ello, formula la pérdida WCE-Dice que es una suma ponderada de las pérdidas de Entropía

Cruzada Ponderada (WCE) y Dice (Ecuación 14).

𝐿𝑊𝐶𝐸−𝐷𝑖𝑐𝑒 = (1 − 𝛼) × 𝐿𝑊𝐶𝐸 + 𝛼 × 𝐿𝐷𝑖𝑐𝑒 (14)

Donde 𝛼 es el coeficiente de ponderación (entre 0 y 1) que controla la importancia relativa

de cada función de pérdida.

2.2.1.3.6. Árbol de decisión. Steinbach et al. (2004) definen el árbol de decisión como

una estructura de datos jerárquica que toma decisiones dividiendo repetitivamente un conjunto

de datos en subconjuntos más pequeños en función de reglas o condiciones basadas en carac-

terísticas o atributos específicos. Los atributos utilizados en un árbol de decisión pueden ser

nominales (categorías sin orden), ordinales (categorías con un orden inherente) o continuos

(valores numéricos dentro de un rango definido).

La estructura de un árbol de decisión se compone de nodos (Figura 3), donde cada nodo

representa una condición de prueba de un atributo y cada rama representa el resultado de dicha

condición. Existen tres tipos de nodos: los nodos raíz, que son el punto de inicio del árbol y

contienen la primera condición de prueba; los nodos internos, que representan condiciones de

prueba subsecuentes y dividen los datos en función de los atributos; y los nodos hoja, que no se

dividen más y representan las clases o valores de salida finales.
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Figura 3
Ejemplo de un árbol de decisión para un problema de clasificación de mamíferos.

Nota. Extraído de Steinbach et al. (2004).

Cada paso recursivo del proceso de construcción del árbol debe seleccionar una condición

de prueba de atributos para dividir los registros en subconjuntos más pequeños hasta que todos

los registros pertenezcan a la misma clase o ya no exista ninguna ganancia en seguir dividién-

dose.

Para implementar este paso, el algoritmo debe proporcionar un método para especificar

la condición de prueba para diferentes tipos de atributos, así como una medida objetiva para

evaluar la bondad de cada condición de prueba.

En cuanto al tipo de atributos, Steinbach et al. (2004) señalan que las condiciones de

prueba para los atributos binarios generan divisiones binarias, mientras que los atributos nomi-

nales, ordinales y continuos pueden generar tanto divisiones binarias como multidireccionales

(multiway), respetando en el caso de los ordinales su orden inherente y utilizando pruebas de

comparación o consultas de rango para los continuos.

Para el crecimiento un árbol de decisión, existen muchas medidas que se pueden utilizar

para determinar la mejor manera de dividir los registros. Estas se definen en términos de la

distribución de clases de los registros antes y después de la división, siendo 𝑝(𝑖|𝑡) la proporción

de registros que pertenecen a la clase 𝑖 en el nodo 𝑡.
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En el caso de clasificación binaria, la distribución de clases en cualquier nodo se puede

escribir como (𝑝0, 𝑝1), donde 𝑝1 = 1 − 𝑝0.

Las medidas desarrolladas para seleccionar la mejor división suelen basarse en el grado

de impureza de los nodos secundarios, cuanto menor sea el grado de impureza, más sesgada

será la distribución de clases. Por ejemplo, un nodo con una distribución de clases (0, 1) tiene

cero impurezas, mientras que un nodo con una distribución de clases uniforme (0.5, 0.5) tiene

la mayor impureza porque las clases están igualmente repartidas. Algunos ejemplos de medidas

de impurezas se describen en Steinbach et al. (2004):

Impureza de Gini = 1 − 𝑐∑𝑖=1 𝑝2𝑖 (15a)

Entropía = − 𝑐∑𝑖=1 𝑝𝑖 log2(𝑝𝑖) (15b)

Error de clasificación = 1 − máx(𝑝𝑖) (15c)

Donde 𝑐 es el número de clases en el nodo y 𝑝𝑖 es la proporción de registros que pertenecen

a la clase 𝑖 en el nodo específico. Los nodos con menor impureza presentan valores más bajos

en estas medidas y, por lo tanto, se consideran mejores divisiones. La Figura 4 muestra cómo

varían los valores de impureza según la proporción de clases para el índice de Gini, la entropía

y el error de clasificación, donde las distribuciones más homogéneas (𝑝𝑖 = 0.5) resultan en los

valores máximos (0.5, 1, y 0.5 respectivamente) para cada medida.
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Figura 4
Comparación de las medidas de impureza de Gini, entropía y error de clasificación.

Nota. Extraído de Steinbach et al. (2004).

Para determinar el rendimiento de una condición de prueba, necesitamos comparar el

grado de impurezas del nodo padre (antes de la división) con el grado de impurezas de los

nodos hijos (después de la división). Cuanto mayor sea la diferencia, mejor será la condición

de prueba.

La ganancia (Δ) es un criterio que se puede utilizar para determinar la bondad de una

división:

Δ = 𝐼(𝑝𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡) − 𝑐∑𝑖=1 𝑁(𝑣𝑖)𝑁 × 𝐼(𝑣𝑖) (16)

Donde 𝐼(𝑝𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡) es la impureza del nodo padre, 𝑁 es el número total de registros en el

nodo padre, 𝑁(𝑣𝑖) es el número de registros en el nodo hijo 𝑣𝑖 y 𝐼(𝑣𝑖) es la impureza del nodo

hijo 𝑣𝑖. Los algoritmos de inducción de árboles de decisión suelen elegir una condición de prue-

ba que maximiza la ganancia Δ. Dado que 𝐼(𝑝𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡) es el mismo para todas las condiciones

de prueba, maximizar la ganancia es equivalente a minimizar las medidas de impureza prome-

dio ponderadas de los nodos hijo. Cuando la entropía es utilizado como medida de impureza,

la ganancia (diferencia entre entropías) se le conoce también como ganancia de información

(Steinbach et al., 2004).
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2.2.1.3.7. Gradient Boosting Decision Tree (GBDT). El GBDT, o árbol de decisión po-

tenciado por gradiente, es un algoritmo de aprendizaje automático que utiliza boosting como

técnica de ensamblado (Zhang et al., 2022). Según Ke et al. (2017), este modelo entrena ár-

boles de decisión en secuencia, ajustando en cada iteración los gradientes negativos, también

conocidos como errores residuales.

Dado el conjunto de entrenamiento 𝐷 = {𝑋, 𝑌 } = {𝑥𝑗, 𝑦𝑗}𝑁𝑗=1, en donde 𝑥𝑗 ∈ 𝑅𝑐
representa un vector predictivo de “𝑐” características e 𝑌 = {𝑦𝑗}𝑁𝑗=1 ∈ [0, 1] representa el

conjunto de etiquetas de clases binarias para 𝑁 instancias, la finalidad del GBDT es encontrar

una función objetivo 𝐹(𝑥) que prediga la etiqueta 𝑌 para una nueva instancia de 𝑋.

El entrenamiento inicia con un modelo simple, considerada como la hoja incial, que re-

torna un valor constante 𝐹0(𝑋) que minimiza la función de pérdida en el conjunto de entrena-

miento:

𝐹0(𝑋) = argmin𝛾 𝑁∑𝑗=1 𝐿(𝑦𝑗, 𝛾) (17)

Posteriormente, para cada árbol 𝑖 = 1, 2, ..., 𝑚 se calcula la función objetivo (donde 𝑚
es el máximo número de árboles definido) como se observa en la Figura 5.

Figura 5
Ilustración de cómo trabaja el Gradient Boosting Tree.

Nota. Extraído de Amazon Web Services (2024).
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En cada nuevo árbol 𝑖, se calcula el error residual 𝑟𝑖 definido como la derivada de la

función de pérdida con respecto a la función predictiva previa, esto se hace en el conjunto de

entrenamiento o fracción dependiendo de la estrategia de muestreo utilizada (Ecuación 18):

𝑟𝑖 = − [𝜕𝐿(𝑌 , 𝐹(𝑋))𝜕𝐹(𝑋) ]𝐹(𝑋)=𝐹𝑖−1(𝑋) (18)

En este contexto, 𝐹(𝑋) = 𝐹𝑖−1(𝑋) es la predicción del anterior modelo y 𝐿(𝑌 , 𝐹(𝑋))
es la función de pérdida diferenciable.

Posteriormente, para predecir los residuales 𝑟𝑖 se entrena un nuevo árbol de decisión(ℎ𝑖), con un número máximo de hojas definido, que se agrega al modelo anterior 𝐹𝑖−1(𝑋).

Luego, se realiza una optimización de búsqueda de línea para determinar la tasa de aprendizaje𝛼𝑖 (Ecuación 19):

𝛼𝑖ℎ𝑖(𝑋, 𝑟𝑖−1) = argmin𝛼,ℎ 𝑁∑𝑗=1 𝐿(𝑦𝑗, 𝐹𝑖−1(𝑥𝑗) + 𝛼𝑖ℎ𝑖(𝑥𝑗, 𝑟𝑖−1)) (19)

Finalmente, se actualiza el modelo 𝐹(𝑋) con el nuevo árbol ℎ𝑖(𝑋, 𝑟𝑖−1) y se repite el

proceso hasta que se alcance el número máximo de árboles 𝑚.

Mienye y Sun (2022) definen a la función objetivo global, 𝐹𝑚(𝑥) como la suma ponderada

de funciones:

𝐹𝑚(𝑋) = 𝐹𝑚−1(𝑋) + 𝛼𝑚ℎ𝑚(𝑋, 𝑟𝑚−1) (20)

En donde 𝛼𝑚 y 𝑟𝑚−1 son la tasa de aprendizaje (entre 0.01 a 1) y los residuales calculados

para el árbol 𝑚−1 respectivamente, siendo ℎ𝑚 el árbol de decisión que se entrena para predecir

los residuales utilizando el conjunto de entrada 𝑋.

2.2.1.3.8. Algoritmo LightGBM. En el marco del Gradient Boosting Decision Tree, el

algoritmo Light Gradient Boosting Machine (LightGBM) es una implementación eficiente del

algoritmo de gradient boosting, desarrollada en 2017 por investigadores de Microsoft. Este al-

goritmo se utiliza en problemas de clasificación, ranking y otros problemas de aprendizaje au-

tomático (Sun et al., 2022).
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Ke et al. (2017) desarrollaron el algoritmo LightGBM incorporando dos métodos innova-

dores: Gradient-based One-Sided Sampling (GOSS) y Exclusive Feature Bundling (EFB), que

reducen el número de instancias y de características respectivamente, mejorando la eficiencia y

velocidad del algoritmo al manejar datos de alta dimensionalidad y gran volumen.

Asímismo, la construcción del árbol dentro del algoritmo se realiza mediante divisiones

binarias asimétricas, con un número máximo de hojas predefinido, priorizando aquellas ramas

que ofrecen la mayor ganancia de información (Ke et al., 2017).

En el Gradient-based One-Sided Sampling (GOSS) se conservan todos las instancias

con gradientes grandes y realiza muestreo aleatorio en los ejemplos con gradientes pequeños ya

que las instancias con grandes gradientes contribuirán mejor a la ganancia de información. Al

reducir el muestreo de las instancias de datos, es preferible mantener aquellas con gradientes

grandes y eliminar aleatoriamente solo aquellas con gradientes pequeños.

Para ello, LightGBM parte del algoritmo basado en histogramas. En este enfoque, los

valores de las características se discretizan en k intervalos y se construye un histograma con

un ancho de k (Figura 6), durante el recorrido de los datos cada valor discretizado actúa como

un índice en el histograma, lo que permite acumular estadísticas relevantes como la suma de

gradientes. Una vez que se completa el primer recorrido de los intervalos, el histograma contiene

las estadísticas necesarias, lo que permite un segundo recorrido para identificar el punto de

división óptimo (Luo y Chen, 2020).

Figura 6
Algoritmo basado en histogramas.

Nota. Extraído de Luo y Chen (2020).

27



Esto se realiza para cada iteración de entrenamiento donde el modelo predice las etiquetas

del conjunto de entrenamiento 𝐼 y calcula el gradiente de la función de pérdida 𝐿 para cada

instancia 𝑗 en 𝐼. Posteriormente, se identifican como muestras de gran gradiente los primeros𝑎 × 100 % de las muestras ordenadas por los valores absolutos de los gradientes de manera

descendente, y las últimas (1 − 𝑎) × 100 % se denominan muestras de pequeño gradiente, en

donde 𝑎 y 𝑏 son las tasas de muestreo definidas como parámetro (Figura 7).

De estas muestras de pequeño gradiente (1 − 𝑎) se seleccionan de manera aleatoria una

proporción de 𝑏 × 100 % con un factor de peso se inicializa con 1 para todas las instancias y se

actualiza en cada iteración para ajustar los pesos de las instancias con gradientes pequeños (Ke

et al., 2017).

Figura 7
Pseucódigo del algoritmo Gradient-based One-Sided Sampling.

Nota. Extraído de Ke et al. (2017).

Por otro lado, el algoritmo Exclusive Feature Bundling (EFB) tiene la capacidad de

agrupar numerosas características exclusivas en un conjunto mucho más pequeño de caracterís-

ticas densas. Este proceso de agrupamiento reduce significativamente los cálculos innecesarios

para los valores nulos.

De esta manera, la complejidad de construcción del histograma cambia de 𝑂(datos ×
características) a 𝑂(datos×grupo), siendo # grupo ≪ # característica. Para ello, lo primero que
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debe determinarse es que caracterísiticas deben agruparse juntas a través del método Greedy

Bundling y lo segundo es unir las características con el método Merge Exclusive Features

como se muestra en forma de pseudocódigo en la Figura 8 (Ke et al., 2017).

Figura 8
Pseucódigo del método Exclusive Feature Bundling.

Nota. Extraído de Ke et al. (2017).

El método denominado Greedy Bundling tiene como objetivo agrupar las características

en pares capturando la mayor cantidad de instancias exclusivas, es decir aquellas instancias

donde uno de los valores es cero y el otro no (meanxai, 2023)

En la Figura 9 se observa cómo el método comienza con un conjunto de características𝐹0, 𝐹1, ..., 𝐹4 y un conjunto de instancias 𝑖0, 𝑖1, ..., 𝑖9. Al realizar el grafo correspondiente 𝐺 se

capturan las instancias que generan conflicto, es decir que no son exclusivas, para cada par de

características.

Luego, se suma el número de conflictos entre cada par de características y se ordena de

manera descendente (searchOrder). Después, se inicia con la primera característica en “sear-

chOrder” y se procede a agrupar las características bajo la condición de que el número máximo

de conflictos entre características sea menor o igual a 𝐾. En este caso, con 𝐾 = 1 se obtienen

tres grupos o bundles: 𝐹4, 𝐹0−3, 𝐹1−2.
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Figura 9
Ejemplo de cómo trabaja el Greedy Bundling - EFB.

Nota. Extraído de meanxai (2023).

En meanxai (2023), utilizando el método Merge Exclusive Features (Figura 10) se com-

binan los grupos en una única característica priorizando las instancias. Cuando la instancia de la

característica no es igual a cero, 𝐹 ×𝑏𝑖𝑛 ≠ 0, se suma el valor de la instancia en la característica

con el correspondiente 𝑏𝑖𝑛𝑅𝑎𝑛𝑔𝑒𝑠 obtenido del acumulado del rango de los máximos valores

de cada característica.

Figura 10
Ejemplo de cómo trabaja el Merge Exclusive Features.

Nota. Extraído de meanxai (2023).

2.2.2. Segmentación Semántica

La segmentación semántica desempeña un papel fundamental en una amplia variedad de

aplicaciones de visión por computadora, proporcionando información clave para la compren-

sión global de una imagen. En términos concretos, su objetivo es etiquetar los píxeles de la
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imagen con las clases semánticas correspondientes y proporcionar límites de las clases de obje-

tos, facilitando la comprensión de las apariencias de los objetos y las relaciones espaciales entre

ellos. (Csurka et al., 2023)

Figura 11
Ejemplo de segmentación semántica.

Nota. Extraído de Ng (2023).

2.2.2.1. Red Neuronal Convolucional (CNN). Balas et al. (2020) lo definen como un

tipo de red neuronal artificial (ANN) con una arquitectura de retroalimentación profunda que le

permite aprender diversas características de los objetos, especialmente características espacia-

les. Las capas iniciales de un modelo CNN aprenden y extraen las características de alto nivel

con una abstracción más baja y las capas más profundas aprenden y extraen las características

de bajo nivel con mayor abstracción.

Katsaros et al. (2021) menciona que una CNN es apropiada para procesar entradas tipo

cuadrícula como imágenes, videos y series de tiempo. Asímismo, su menor número de paráme-

tros entrenables en comparación con una red neuronal artificial (ANN) convencional ayuda a

reducir el riesgo de sobreajuste y mejora la capacidad de generalización del modelo (Balas et

al., 2020).

2.2.2.2. Arquitectura U-Net. Según Al-Dabbagh e Ilyas (2023), la arquitectura U-Net

está diseñada específicamente para la tarea de segmentación semántica una forma de U y que

consta de rutas de contracción (codificador) en el lado izquierdo y rutas expansivas, siendo un

ejemplo típico de un modelo que consta de capas de convolución y agrupación.
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2.2.2.2.1. Capa convolucional. La capa convolucional es considerada la parte principal

de la CNN, contiene un conjunto de núcleos, también llamado filtros o kernel que convolucionan

con la imagen de entrada para generar como resultado un mapa que abstrae las características

relevantes de la imagen. Un núcleo puede describirse como una cuadrícula de valores o pesos

que pueden ser aleatorios o inicializados.

Una operación convolucional se define como el producto punto entre el núcleo y la imagen

de entrada, donde se multiplican los valores correspondientes de ambos y se suman todos los

productos resultantes para generar un valor escalar en el mapa de características (Figura 12).

Este proceso se realiza de manera sistemática a medida que el núcleo se desliza sobre la imagen

de entrada en pasos definidos, conocidos como strides.

Figura 12
Ilustración de los primeros cinco pasos en una operación de convolución para una imagen de
entrada 4x4x1 y un núcleo de 2x2.

Nota. Extraído de Balas et al. (2020).

En la Figura 13, Goodfellow et al. (2016) muestran una versión generalizada de la ope-

ración de convolución en donde el núcleo (Kernel) se desliza sobre la imagen de entrada para

generar un mapa de características. El resultado en cada pixel del mapa de características se

obtiene mediante el producto punto, es decir la suma de los productos de los elementos co-

rrespondientes a la región de la imagen de entrada (Input) cubierta por el núcleo y el núcleo
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mismo.

Figura 13
Mapa de característica resultante después de una operación de convolución 2×2.

Nota. Extraído de Goodfellow et al. (2016).

2.2.2.2.2. Padding y Stride. El relleno o padding es crucial para preservar la informa-

ción en los bordes de la imagen de entrada durante la convolución. Sin el uso de relleno, las

características situadas en los bordes de la imagen se pueden perder rápidamente a medida que

el núcleo de convolución no puede abarcar completamente estas regiones.

El relleno se utiliza para aumentar el tamaño de la imagen de entrada, lo que a su vez

incrementa el tamaño del mapa de características de salida. Esto permite que todas las caracte-

rísticas, incluidas las de los bordes, se consideren en el proceso de convolución, manteniendo

así más información relevante de la imagen original.

Por otro lado, las zancadas, pasos o stride son la cantidad de píxeles que se mueve el

núcleo en cada paso de la convolución. La fórmula generalizada para calcular el tamaño del

mapa de características de salida utilizando padding y stride se detalla en Balas et al. (2020):

ℎ′ = ⌊ℎ + 2𝑝 − 𝑓𝑠 ⌋ + 1, (21a)𝑤′ = ⌊𝑤 + 2𝑝 − 𝑓𝑠 ⌋ + 1. (21b)

Donde ℎ′ y 𝑤′ denotan la altura y ancho del mapa de características de salida, ℎ y 𝑤
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denotan la altura y ancho de la imagen de entrada, 𝑓 es el tamaño del filtro, 𝑝 es el relleno de la

operación de convolución y 𝑠 la zancada en la operación de convolución.

Se tiene el siguiente ejemplo para una operación de convolución utilizando un padding

de 1 (relleno de ceros) y un stride de 3 (Figura 14); siguiendo con los cálculos de la Ecuación

21 se tiene un mapa de características de salida con dimensiones de 2 × 2.

Figura 14
Ejemplo de una operación de convolución utilizando un padding de 1 y un stride de 3.

Nota. Extraído de Balas et al. (2020).

2.2.2.2.3. Funciones de activación. En la arquitectura CNN, después de cada capa con

parámetros, se utilizan capas de activación no lineal. El comportamiento no lineal de esas capas

permite que el modelo CNN aprenda cosas más complejas y logre asignar las entradas a las

salidas de forma no lineal. Balas et al. (2020) mencionan que las funciones de activación más

utilizada en redes neuronales profundas es la función ReLU (Rectified Linear Unit) (Ecuación

22). 𝑓(𝑥) = 𝑚𝑎𝑥(0, 𝑥) (22)

La función ReLU (Figura 15) activa solo los valores positivos y deja los negativos como

cero, lo que introduce la no linealidad necesaria y acelera la convergencia del entrenamiento.
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Figura 15
Función de activación ReLU.

Nota. Extraído de Balas et al. (2020).

2.2.2.2.4. Capa de agrupación. La capa de agrupación o pooling layer se utiliza para

submuestrear los mapas de características producidos después de operaciones de convolución,

es decir toma un mapa de características de entrada y reduce su tamaño conservando las carac-

terísticas más dominantes en cada stride del grupo.

Existen diferentes tipos de técnicas de agrupación: agrupación máxima, mínima, prome-

dio, cerrada, etc. De entre ellas, el max pooling es el método más popular y utilizado.

La fórmula para encontrar el tamaño del mapa de características de salida después de la

operación de agrupación es:

ℎ′ = ⌊ℎ − 𝑓𝑠 ⌋ + 1, (23a)𝑤′ = ⌊𝑤 − 𝑓𝑠 ⌋ + 1. (23b)

Donde ℎ′ y 𝑤′ denotan la altura y ancho del mapa de características de salida, ℎ y 𝑤
denotan la altura y ancho de la imagen de entrada, 𝑓 es el tamaño del filtro y 𝑠 la zancada en la

operación de convolución.

Balas et al. (2020) ejemplifican la operación de max pooling en una imagen de 4 × 4 con

un filtro de 2 × 2 al cual da como resultado un mapa de caracterísiticas de dimensiones 3 × 3
(Figura 16).
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Figura 16
Ejemplo de una operación de max pooling utilizando un stride de 1 y un tamaño de filtro de2 × 2.

Nota. Extraído de Balas et al. (2020).

2.2.2.2.5. Capa de Deconvolución. Somukesh (2023) define la capa de deconvolución

como la capa que utiliza la operación de convolución transpuesta para aumentar la resolución

espacial de una imagen.

A diferencia de la convolución estándar, la deconvolución expande el tamaño de la entrada

al aplicar un filtro que redistribuye los valores del mapa de características de entrada a una salida

más grande. Una operación de deconvolución se puede definir como un proceso donde un filtro

o núcleo deconvolucional se aplica a cada valor de la entrada, esparciendo estos valores sobre

la salida de acuerdo con los pesos del filtro. En cada paso, el núcleo multiplica los valores de

entrada por sus pesos correspondientes y distribuye el resultado en la posición correspondiente

de la salida.

En la Figura 17, se ilustra cómo funciona la deconvolución con una entrada de 2 × 2, un
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filtro de 2 × 2 y un stride de 1. Para cada valor de la entrada, el filtro se aplica y se suma al

mapa de salida en todas las posiciones afectadas.

Este proceso resulta en un mapa de características de salida de mayor tamaño, en este caso3 × 3, donde cada valor representa la acumulación de las multiplicaciones ponderadas de los

valores de entrada y los pesos del filtro.

Figura 17
Ilustración de los pasos en una operación de deconvolución para una entrada de 2x2 y un
núcleo de 2x2 con un stride de 1.

Nota. Extraído de Somukesh (2023).

Las dimensiones del mapa de características de salida se pueden calcular utilizando la

siguiente fórmula descrita en Somukesh (2023):

ℎ′ = 𝑠(ℎ − 1) + 𝑓 − 2𝑝 + 𝑘 (24a)𝑤′ = 𝑠(𝑤 − 1) + 𝑓 − 2𝑝 + 𝑘 (24b)

Donde ℎ′ y 𝑤′ denotan la altura y ancho del mapa de características de salida, ℎ y 𝑤
denotan la altura y ancho de la imagen de entrada, 𝑓 es el tamaño del filtro, 𝑝 es el relleno de

la operación de deconvolución, 𝑠 la zancada en la operación de convolución y 𝑘 el tamaño del

kernel.

2.2.2.2.6. Función de costo. Para Balas et al. (2020) la función de costo 𝐽, se define

como el promedio de la función de pérdida de entropía cruzada sobre todas las muestras de
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entrenamiento. Esta función de costo se expresa como:

𝐽 = 1𝑁 𝑁∑𝑖=1 𝐿𝑖 (25)

Donde:• 𝐽 es la función de costo.• 𝐿𝑖 es la función de pérdida de la muestra 𝑖.• 𝑁 es el número total de muestras de entrenamiento.

2.2.2.2.7. Codificador y Decodificador. En la Figura 18 se ilustran los dos componentes

principales de la arquitectura U-Net: el codificador (encoder) y el decodificador (decoder).

Según Ronneberger et al. (2015), la arquitectura de la U-Net está estructurada en dos

trayectorias principales: una ruta de contracción, conocida como codificador, situada en el lado

izquierdo y una ruta de expansión, llamada decodificador, ubicada en el lado derecho.

La ruta de contracción sigue la arquitectura clásica de una red convolucional, donde se

aplican de forma repetida dos convoluciones de 3 × 3 (sin relleno), cada una seguida de una

función de activación ReLU, y una operación de max-pooling de 2 × 2 con un paso de 2 para

disminuir la resolución espacial.

En la ruta de expansión, cada paso comienza con un aumento de la resolución espacial del

mapa de características mediante una convolución transpuesta de 2 × 2 (up-conv), que también

reduce a la mitad el número de canales de características. Este mapa de características aumenta-

do se concatena con el correspondiente mapa de características de la ruta de contracción, que ha

sido recortado para alinearse espacialmente. Por último, se aplican dos convoluciones de 3 × 3,

cada una seguida de una ReLU, para obtener el mapa de características final de la segmentación.
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Figura 18
Arquitectura U-Net de un modelo de red neuronal convolucional.

Nota. Extraído de Al-Dabbagh e Ilyas (2023).

2.2.2.3. Hiperparámetros del entrenamiento de una CNN. Wei (2024) define a los si-

guientes hiperparámetros de entrenamiento como los que controlan el proceso de entrenamiento

de la red neuronal convolucional:• Tasa de aprendizaje: Regula el tamaño del paso que el optimizador da al ajustar los pesos

de la red en cada iteración. Una tasa de aprendizaje alta puede acelerar el entrenamiento,

pero corre el riesgo de saltar sobre mínimos locales.• Número de épocas: Indica cuántas veces el modelo verá el conjunto de entrenamiento

completo. Más épocas pueden permitir un mejor ajuste, pero también pueden llevar a

sobreajuste.• Tamaño del lote: Es la cantidad de muestras del dataset en un lote (batch) que se utilizan

en cada iteración del entrenamiento.• Iteraciones: El número de actualizaciones de pesos que se realizan en una época. Se cal-

cula como el número de muestras dividido por el tamaño del lote.• Número de filtros: Cantidad de filtros que se aplican en cada capa convolucional.
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• Número de capas: Cantidad de capas convolucionales y de agrupación que se utilizan en

la red.

2.2.3. Métricas de evaluación

Los métodos de evaluación en la segmentación semántica tienen como objetivo calificar

la similitud entre la segmentación predicha y la etiqueta real (ground truth). Aunque existen

numerosas métricas de evaluación en la literatura, solo algunas se han demostrado apropiadas

y se utilizan de manera estandarizada (Müller et al., 2022).

Todas las métricas presentadas se basan en la computación de una matriz de confusión

para una tarea de segmentación, la cual contiene el número de verdaderos positivos (VP), falsos

positivos (FP), verdaderos negativos (VN) y falsos negativos (FN). En donde los rangos de

valor de todas las métricas presentadas oscilan entre cero (peor) y uno (mejor).

2.2.3.1. Métricas basadas en F-measure. Las métricas basadas en F-measure, también

conocidas como puntuaciones F, son una de las puntuaciones más extendidas para medir el

rendimiento en visión por computadora. Se calculan a partir de la sensibilidad y precisión de

una predicción, lo que evalúa la superposición entre la segmentación predicha y el ground truth.

Aún así, al incluir la precisión, penalizan los falsos positivos, un factor común en conjuntos de

datos altamente desequilibrados en clases.

Dos métricas populares utilizadas basadas en F-measure son el Índice de Intersección

sobre Unión (IoU en Ecuación 26) y el coeficiente de similitud de Dice o 𝐹1 en la Ecuación 27.

𝐼𝑜𝑈 = 𝑇 𝑃𝑇 𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁 (26)

𝐹1 = 2 × 𝑇 𝑃2 × 𝑇 𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝐹𝑃 (27)

A pesar de que el IoU penaliza más la sub-segmentación y sobre-segmentación que el 𝐹1,

ambos son métricas adecuadas y las más utilizadas en el campo de la observación de la Tierra

(Al-Dabbagh e Ilyas, 2023; Arnaudo et al., 2023; Cambrin et al., 2023)
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2.2.3.2. Sensibilidad y Especificidad. La sensibilidad y especificidad son métricas es-

tándar establecidas para la evaluación del rendimiento.

La sensibilidad o Precision en la Ecuación 28 se centra en la capacidad de detección

de verdaderos positivos, mientras que la especificidad o Recall en la Ecuación 29 evalúa la

capacidad de identificar correctamente las clases verdaderas negativas.

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = 𝑇 𝑃𝑇 𝑃 + 𝐹𝑃 (28)

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 𝑇 𝑃𝑇 𝑃 + 𝐹𝑁 (29)

2.2.3.3. Precisión o Índice Rand. La Precisión o Accuracy, también conocida como ín-

dice Rand, es una de las métricas más conocidas en estadística. Sin embargo, su uso está fuer-

temente desaconsejado en EO porque las imágenes de segmentación semántica suelen estar

altamente desequilibradas en clases. Debido a la inclusión de verdaderos negativos (TN), esta

métrica de precisión siempre dará puntuaciones muy altas de manera ilegítima (Müller et al.,

2022).

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 𝑇 𝑃 + 𝑇 𝑁𝑇 𝑃 + 𝑇 𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁 (30)

2.2.3.4. Índice Kappa. El Índice Kappa de Cohen (𝜅) para clasificación binaria se define

como: 𝜅 = 𝑃𝑜 − 𝑃𝑒1 − 𝑃𝑒
Donde:• 𝑃𝑜 es la proporción de acuerdo observado entre los clasificadores.• 𝑃𝑒 es la proporción de acuerdo esperado por azar.

Foody (2020) menciona que para el caso simple de una matriz de confusión binaria, la

proporción de acuerdo, 𝑃𝑜 y 𝑃𝑒, se estiman de la siguiente forma:
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• La proporción de acuerdo observado (𝑃𝑜) se calcula como:

𝑃𝑜 = 𝑇 𝑃 + 𝑇 𝑁𝑇 𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑇 𝑁• La proporción de acuerdo esperado por azar (𝑃𝑒) basado en los márgenes de la matriz de

confusión se calcula como:

𝑃𝑒 = (𝑇 𝑃 + 𝐹𝑃) ⋅ (𝑇 𝑃 + 𝐹𝑁) + (𝐹𝑁 + 𝑇 𝑁) ⋅ (𝐹𝑃 + 𝑇 𝑁)(𝑇 𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑇 𝑁)2
2.2.3.5. Curva ROC y Área Bajo la Curva (AUC). La curva ROC (Receiver Operating

Characteristic) es una representación gráfica que muestra la tasa de verdaderos positivos (TVP)

frente a la tasa de falsos positivos (TFP) para diferentes umbrales de discriminación.

El área bajo la curva ROC (AUC) es una métrica común para validar clasificadores de

aprendizaje automático. Un AUC de 0.5 indica un clasificador aleatorio, mientras que valores

cercanos a 1 indican un mejor rendimiento.

La fórmula del AUC se define como el área del trapecio según Powers (2020).

AUC = 1 − (𝑓𝑝𝑟 + 𝑡𝑝𝑟2 ) (31)

La tasa de verdaderos positivos (TVP) y la tasa de falsos positivos (TFP) se calculan

como:

TVP = TP
TP + FN

(32)

TFP = FP
FP + TN

(33)

En donde:• TP = Verdaderos positivos.• TN = Verdaderos negativos.
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• FP = Falsos positivos.• FN = Falsos negativos

2.2.4. Quema de caña de azúcar

2.2.4.1. Fenología de la caña de azúcar. Según Helfgott (2016), la caña de azúcar, con

nombre científico Saccharum officinarum, es una planta perenne de la familia de las gramíneas,

originaria de Asia tropical y subtropical que se adapta bien a una variedad de suelos, siempre

y cuando haya disponibilidad de agua, aunque prefiere las temperaturas tropicales y suelos de

textura franca, con un pH cercano a 7.0, bien drenados y profundos.

El ciclo vegetativo de la caña de azúcar se desarrolla en las siguientes fases:

1. Pre-brotamiento: Desde el tapado de la semilla vegetativa (estaca) o desde la cosecha,

hasta el inicio del brotamiento de las yemas.

2. Brotamiento: Desde el inicio del brotamiento de las yemas hasta el surgimiento de las

raíces.

3. Enraizamiento: Durante esta fase, se desarrollan las raíces permanentes del brote.

4. Macollaje: Durante este período, se forman los vástagos o tallos de la caña. Esta etapa

comienza entre 20 y 40 días después de la siembra o corte.

5. Etapa inicial de crecimiento: Durante esta fase, se forman los entrenudos y aumenta el

sistema radicular permanente.

6. Etapa de crecimiento: Durante esta fase, el material foliar aumenta debido al desarrollo

de los tallos, aproximadamente a razón de 1.25 cm por día. Además, comienza la concen-

tración de azúcar en el tercio inferior del tallo, y las hojas inferiores comienzan a morir.

7. Madurez: En esta etapa, cesa el crecimiento y la sacarosa se concentra en el tallo. En esta

etapa se realiza la cosecha aproximadamente entre 18 y 24 meses después de la siembra.
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Figura 19
Etapas del desarrollo de la caña de azúcar.

Nota. Extraído de Helfgott (2016).

Cuando la caña planta alcanza su estado de maduración es cosechada aproximadamente a

los veintiún meses después de la siembra, mientras que la caña-soca, la cual proviene de tallos

de la caña planta cosechada, lo hace alrededor de los catorce meses después de su siembra.

2.2.4.2. Firma espectral de cultivos de caña de azúcar. Hamzeh et al. (2016) lograron

ensamblar perfiles de firma espectral de campos de caña de azúcar al comparar datos de dos

satélites EO diferentes: Landsat-7 ETM+ (multiespectral) e Hyperion (hiperespectral), ambos

con una resolución espacial de 30 m. Los perfiles espectrales resultantes son típicos de la ve-

getación saludable ya que mostraron la mayor reflectancia en el infrarrojo cercano (NIR), 772

a 898 nm y valores más bajos en el infrarrojo de onda corta (SWIR), a 2064 a 2345 nm y en el

visible ≤ 740 nm (Figura 20).

Este perfil espectral se obtuvo durante la etapa de madurez de la caña de azúcar en uno de

los siete terrenos agrícolas e industriales de caña de azúcar ubicados en Juzestán, una provincia

en el suroeste de Irán. Las imágenes, tomadas en septiembre de 2010, coinciden con la fase de

madurez de la caña de azúcar en la región, cuyo período de crecimiento se extiende de abril a

octubre (Shomeili, 2015).
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Figura 20
Firma espectral representativa de la caña de azúcar en la etapa de madurez.

Nota. Extraído de Hamzeh et al. (2016).

2.2.4.3. Cosecha y quema de caña de azúcar. Pipicano y Restrepo (2022) mencionan

que durante el proceso de cosecha del cultivo se tiene como residuos agrícolas a las hojas verdes

y secas, raíces y el cogollo de la planta (Figura 21). En países como Brasil, Tailandia, Guatemala,

Colombia, México y Costa Rica, la quema de estos residuos antes de la cosecha es una práctica

común; en los Estados Unidos y Filipinas, los campos de caña de azúcar se queman antes o

después de la cosecha. Sin embargo, en India y China la mayoría de los residuos de la caña de

azúcar se queman en el campo después de la cosecha debido a la falta de técnicas de compostaje

adecuadas (Junpen et al., 2020; World Bank Group, 2018).
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Figura 21
Partes de la caña de azúcar.

Nota. Extraído de Pipicano y Restrepo (2022).

En el caso del Perú, se tiene la particularidad de permitir la cosecha de caña durante todo

el año, sin una temporada específica de zafra a excepción de los meses de otoño (abril/mayo)

que es cuando la sacarosa en la caña disminuye y se aprovecha para realizar la Parada Anual,

generalmente en esta época donde practica el agoste entre los meses de abril a setiembre que

consiste en la suspensión del riego para reducir el crecimiento de las hojas verdes, contribu-

yendo así a su secado y permitiendo la acumulación máxima de sacarosa durante el período de

madurez. (Helfgott, 2016).

En cuanto a la etapa de cosecha y procesamiento, ambas se llevan a cabo dentro de un lapso

no mayor a 48 horas. En este lapso se realiza la quema de caña de azúcar que es una labor crucial,

antes de la cosecha, con el propósito de eliminar las hojas verdes y secas facilitando de esta

manera el corte y transporte de la caña. Para llevar a cabo este procedimiento consideran factores

como la distancia y la accesibilidad a las áreas, las condiciones de los campos, la proximidad a

otros cultivos, viviendas y lugares habitados (Casa Grande S.A.A., 2018, pp. 1530 - 1536).

El proceso de quema inicia en sentido contrario a la dirección del viento para prevenir la

propagación del fuego hacia áreas no deseadas, ejecutándose de manera uniforme y completa en

toda el área asignada. En situaciones donde la quema inicial no logra eliminar completamente

todo el material no deseado, se realiza una segunda quema o requema empleando el mismo equi-

po, lanzallamas o palos de paja con kerosene, y personal involucrado en la tarea (Agroindustrias
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San Jacinto S.A.A., 2014, pp. 434 - 436).

2.2.4.4. Firma espectral de áreas quemadas. Pereira et al. (1999) indican que el infra-

rrojo cercano (NIR), comprendido en los rangos de longitud de onda (0.7−1.3 𝜇m), es la región

espectral donde la señal de las cicatrices de incendios recientes es más fuerte y generalmente se

considera la mejor región espectral para la detección y mapeo de áreas quemadas especialmen-

te cuando las cargas de combustible previas al incendio son elevadas y la combustión produce

grandes cantidades de carbón vegetal que se depositan en el suelo.

Dado que la vegetación verde es muy reflectante en el NIR, la quema suele causar dis-

minuciones más o menos significativas de la reflectancia ya que tanto la vegetación verde y

seca antes del incendio tienen reflectancias mayores que las quemas recientes, por lo que una

caída en la reflectancia en el NIR es sistemático y sirve como un indicador confiable de áreas

quemadas recientementes.

Alcaras et al. (2022) señalan que, tras un incendio, la reflectancia en el espectro del NIR

disminuye considerablemente debido a la quema de la vegetación, mientras que la reflectancia

en el espectro del SWIR aumenta como resultado de la pérdida de vegetación y, por ende, de

agua (Figura 22). Asímismo, las regiones espectrales del Rojo y del Borde Rojo son cruciales

para la detección de áreas quemadas, ya que están relacionadas con una fuerte absorción de

clorofila en las plantas.

Figura 22
Comparación de la respuesta espectral de la vegetación saludable y las áreas quemadas.

Nota. Extraído de Alcaras et al. (2022).
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2.3. Definición de Términos

2.3.1. Áreas con quema de caña de azúcar

El término “área con quema de caña de azúcar” se refiere a la superficie de un campo de

cultivo de caña de azúcar que ha sido afectada por la actividad de quema de los residuos de

caña de azúcar. Esta expresión se abrevia a menudo como “área con quema” y puede usarse

de manera intercambiable con “área quemada”, siempre que se trate de un campo de cultivo

de caña de azúcar y que la quema se deba a esta práctica agrícola. El término abarca tanto la

ubicación como la extensión total de la cicatriz de la quema, incluyendo todas las zonas donde

el fuego ha dejado marcas visibles en el suelo, la vegetación o los residuos de caña de azúcar.

2.3.2. Quema activa

La quema activa o “quema en vivo” se refiere a la identificación de fuego en un campo

de cultivo de caña de azúcar, mientras se eliminan sus residuos, capturado por el satélite en ese

preciso momento. Esta situación, que se visualiza como un área que emite humo y calor, es la

prueba fehaciente de una quema y puede ser detectada en vivo mediante imágenes satelitales

térmicas o multiespectrales.

2.3.3. Cosecha mecanizada en verde

Es el proceso de recolección de caña de azúcar mediante el uso de maquinaria especiali-

zada sin la necesidad de quemar previamente los campos. Este método elimina la quema que

generalmente se realiza para facilitar la recolección manual, presentando desafíos como la in-

versión en maquinaria adecuada, la gestión de los residuos agrícolas y la necesidad de ajustar

los procesos de producción. Aunque la cosecha en verde ayuda a reducir el impacto ambiental,

especialmente en áreas cercanas a poblaciones, puede resultar en menor productividad debido a

la mayor presencia de materia extraña, lo que disminuye la eficiencia en la extracción de azúcar.

2.3.4. Ingenio azucarero

Un ingenio azucarero es una planta procesadora que convierte caña de azúcar en azúcar

mediante procesos industriales como la extracción del jugo, purificación, evaporación, cristali-
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zación y secado, y también produce subproductos como melaza, bagazo y bioetanol. Su enfoque

principal es la transformación eficiente de la materia prima en productos derivados del azúcar,

utilizando tecnología avanzada.

En el Perú, estos ingenios se encuentran principalmente en la costa norte y centro del país.

2.3.5. Fundo, Predio y Campo Azucarero

Un fundo azucarero es una propiedad rural de gran tamaño dedicada a la producción de

caña de azúcar, que puede incluir varios predios, diversas operaciones agrícolas, infraestructu-

ras, y diferentes tipos de cultivos de caña. Dentro de un fundo, un predio es una extensión de

tierra que agrupa varios campos de cultivo bajo una gestión común, facilitando la planificación

y el manejo integral de la producción. Un campo, en este contexto, es la unidad básica de pro-

ducción agrícola: una parcela de tierra específica destinada al cultivo de caña de azúcar, donde

se realizan actividades como la siembra, el riego y la cosecha.

2.3.6. Matriz de confusión en la segmentación binaria

En el contexto de la segmentación semántica binaria, considerando las dos clases “quema”

y “no quema”, se tienen los siguientes términos que conforman la matriz de confusión:• Verdadero positivo (TP): Píxeles identificados correctamente como “quema” y que co-

rresponden a “quema”.• Falso positivo (FP): Píxeles identificados incorrectamente como “quema” y que corres-

ponden a “no quema”.• Falso negativo (FN): Píxeles identificados incorrectamente como “no quema” y que co-

rresponden a “quema”.• Verdadero negativo (TN): Píxeles identificados correctamente como “no quema” y que

corresponden a “no quema”.

2.3.7. Índice de Vegetación de Diferencia Normalizada (NDVI)

El NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) es un índice utilizado para evaluar

la salud de la vegetación. Se calcula utilizando las bandas de infrarrojo cercano (NIR) y rojo
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(RED) de las imágenes satelitales y se define por la siguiente fórmula:

𝑁𝐷𝑉 𝐼 = (𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝐸𝐷)(𝑁𝐼𝑅 + 𝑅𝐸𝐷)
donde:• 𝑁𝐼𝑅 es la reflectancia en la banda del infrarrojo cercano.• 𝑅𝐸𝐷 es la reflectancia en la banda roja.

El valor del NDVI varía entre -1 y 1. Los valores cercanos a 1 indican una vegetación

densa y saludable, ya que la vegetación refleja más luz en el espectro del infrarrojo cercano y

menos en el espectro rojo. Los valores cercanos a 0 indican poca o ninguna vegetación, mientras

que los valores negativos (cercanos a -1) corresponden a superficies como agua, nieve, o nubes,

que reflejan más luz en la banda roja que en el infrarrojo cercano.

2.3.8. Índice de Agua de Diferencia Normalizada (NDWI)

El NDWI (Normalized Difference Water Index) es un índice utilizado para identificar

cuerpos de agua y contenido de humedad en las plantas. Se calcula utilizando las bandas de

infrarrojo cercano (NIR) y del verde (GREEN) de las imágenes satelitales, y se define por la

siguiente fórmula:

𝑁𝐷𝑊𝐼 = (𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁 − 𝑁𝐼𝑅)(𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁 + 𝑁𝐼𝑅)
donde:• 𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁 es la reflectancia en la banda verde.• 𝑁𝐼𝑅 es la reflectancia en la banda del infrarrojo cercano.

El valor del NDWI varía entre -1 y 1. Los valores positivos (cercanos a 1) indican la

presencia de agua, ya que el agua absorbe mucho más la luz infrarroja cercana que la luz verde

mientras que los valores negativos (cercanos a -1) sugieren áreas sin agua, como suelos desnudos

o áreas urbanas, y valores cercanos a 0 pueden indicar áreas con vegetación moderada.
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CAPÍTULO III

HIPÓTESIS Y VARIABLES

3.1. Hipótesis

3.1.1. Hipótesis general

El modelo de aprendizaje ensamblado para la detección de quema de caña de azúcar per-

mitirá resultados con un gran porcentaje de precisión.

3.1.2. Hipótesis específicas• La correcta generación del conjunto de datos necesario para el funcionamiento del mo-

delo de aprendizaje ensamblado para detectar la quema de caña de azúcar optimizará la

precisión del modelo.• Los algoritmos de GBDT y U-Net serán los que mejor se ensamblan al modelo para

detectar la quema de caña de azúcar.• El modelo de aprendizaje ensamblado presentará un desempeño superior en comparación

con los algoritmos individuales.

3.2. Variables

3.2.1. Variable independiente

Desarrollo de un modelo de aprendizaje ensamblado.

3.2.2. Variable dependiente

Detección de quema de caña de azúcar.
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3.3. Operacionalización de variables

Tabla 2
Cuadro de Operacionalización de variables

Variables Dimensión Indicador
Unidad de

medida
Instrumento

Variable Independiente

Desarrollo de un

modelo de

aprendizaje

ensamblado.

Modelo U-Net
Métricas de

evaluación
Porcentaje

Librería Torch y Py-

TorchLightning

Gradient Boos-

ting Decision

Tree

Métricas de

evaluación
Porcentaje

Librería LightGBM en

Python

Regresión Logís-

tica

Métricas de

evaluación
Porcentaje

Librería scikit-learn en

Python

Variable Dependiente

Detección de quema

de caña de azúcar.

Ubicación de

eventos de quema

Coordenadas

geográficas

Grados de-

cimales

Plataforma SIG

(QGIS)

Extensión de las

áreas quemadas
Área quemada Hectáreas

Plataforma de análisis

de imágenes satelitales

(R y Python)

Nota. Elaboración propia.
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CAPÍTULO IV

MATERIALES Y MÉTODOS

4.1. Área de estudio (Unidad de análisis)

Se definió la unidad de análisis en la costa norte y centro del Perú, considerada como una

zona altamente productiva para el cultivo de caña de azúcar debido a sus condiciones naturales

que incluyen: temperatura con oscilaciones moderadas, disponibilidad constante de agua para

riego y suelos fértiles de origen aluvial (Helfgott, 2016).

Figura 23
Ubicación de los principales ingenios azucareros del país que conforman el gremio PERUCA-
ÑA.

Nota. El ingenio de Caña Brava es administrado por la empresa Agrícola del Chira S.A.

Elaboración propia con datos de PERUCAÑA.
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La industria azucarera se concentra en cinco regiones: Piura, Lambayeque, La Libertad,

Áncash y Lima (Figura 23). De estas regiones, La Libertad destaca en términos de superficie

cultivada con un 47 % del total. Asímismo, las ocho empresas azucareras asociadas al gremio

exportan más del 97 % del volumen comercializado a nivel nacional, según datos de PERUCA-

ÑA (2022).

4.2. Diseño de investigación

4.2.1. Tipo de investigación

Es básica, ya que se busca producir nuevo conocimiento con respecto a la identificación

y estimación precisa de las áreas de quema de caña de azúcar en la costa norte y centro del Perú

mediante las imágenes satelitales.

4.2.2. Nivel de investigación

La investigación es de nivel descriptiva porque se busca especificar las características,

propiedades y comportamiento de la quema de caña azúcar mediante imágenes satelitales y en

base a ello, determinar la ubicación y extensión de estos eventos en la costa norte y centro del

Perú.

4.2.3. Enfoque de investigación

El enfoque es cuantitativo, ya que que utiliza herramientas de análisis matemático y

estadístico como parte de los algoritmos empleados para la detección de la quema de caña de

azúcar en las imágenes satelitales.

4.2.4. Diseño de investigación

La investigación es de tipo no experimental y longitudinal.

El tipo de investigación adoptado es no experimental, dado que se emplearon imágenes

satelitales para la detección de la quema de caña de azúcar. No se llevó a cabo ninguna manipu-

lación de las variable, siendo preprocesadas las imágenes únicamente para generar las etiquetas

correspondientes.

Además, se clasifica como un diseño longitudinal, puesto que se recolectaron imágenes
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satelitales de la costa norte y centro del Perú a lo largo del periodo comprendido entre 2017 y

2022.

4.3. Población y muestra

4.3.1. Población

La población del presente estudio está conformada por áreas de cultivo de caña de azú-

car en la costa norte y centro del Perú, desde el valle del Chira (Piura) hasta el valle Huaura

(Lima). Se obtuvo a partir del área de superficie agrícola en los valles de la costa proporcionada

por MIDAGRI y la ubicación referencial de los ingenios azucareros (Ver figura 24).

Figura 24
Áreas de cultivo de caña de azúcar.

Nota. Elaboración propia.

En la Tabla 3 se presentan los principales ingenios azucareros en la costa norte y centro

del Perú, con su respectiva código administrado de la OEFA, ubicación y cuencas hidrográficas
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donde se encuentran.

Tabla 3
Principales ingenios azucareros en la costa norte y centro del Perú.

Empresa azuca-

rera

Código ad-

ministrado

OEFA

Departa-

mento

Cuencas Hidrográfi-

cas

Coordenadas del

ingenio (lat, lon)

Agroaurora

S.A.C.

ADM17481 Piura Cuenca Chira, Cuen-

ca Piura e Intercuenca

1379.

(-4.929,-80.854)

Agrícola del

Chira S.A.

ADM16435 Piura Cuenca Chira, Cuen-

ca Piura e Intercuenca

1379.

(-4.918,-80.702)

Agrolmos S.A. ADM17036 Lambaye-

que

Cuenca Olmos e Inter-

cuenca 137779.

(-6.085,-80.063)

Casa Grande

S.A.A.

ADM11828 La Libertad Cuenca Chicama, Inter-

cuenca 137719 e Inter-

cuenca 13773.

(-7.745,-79.186)

Cartavio S.A.A. ADM11829 La Libertad Cuenca Chicama. (-7.892,-79.220)

Agroindustrial

Laredo S.A.A.

ADM11837 La Libertad Cuenca Chicama,

Cuenca Moche e Inter-

cuenca 137715.

(-8.094,-78.962)

Agroindustrias

San Jacinto

S.A.A.

ADM11681 Áncash Cuenca Nepeña. (-9.146,-78.281)

Agroindustrial

Paramonga

S.A.A.

ADM11867 Lima Intercuenca 137591. (-10.674,-77.823)

Nota. Extraído del Portal Interactivo de Fiscalización Ambiental de OEFA.
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4.3.2. Muestra

La muestra de este estudio está constituida por las áreas donde se ha reportado la que-

ma de caña de azúcar, ubicadas en la costa norte y centro del Perú, desde los valles del Chira

(Piura) hasta el valle del Huaura (Lima). Esta delimitación se basa en los reportes de quema

provenientes del registro histórico de 471 emergencias ambientales relacionadas con esta prác-

tica, en el período comprendido entre enero de 2020 y agosto de 2023, proporcionado por el

OEFA (Figura 25, parte izquierda).

Figura 25
Áreas con reporte de quema de caña de azúcar (ROI’s).

Nota. Elaborado a partir del registro histórico de emergencias ambientales del OEFA.

Como resultado, se generan incialmente 79 regiones de interés (ROI’s), cada una corres-

pondiente a una escena de imágenes Sentinel-2 L2A de 512 × 512 con una resolución de píxel

de 10 m por píxel (Figura 25, parte derecha).

En la Figura 58 del Anexo, se muestra la tabla de los ROI’s junto con sus coordenadas

centrales y la cantidad de emergencias ambientales reportadas en cada uno de ellos.
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4.4. Procedimiento, técnicas e instrumentos de recolección de información

4.4.1. Pre-procesamiento de datos Sentinel-2 L2A

El producto Sentinel-2 L2A ofrece datos de reflectividad de superficie obtenidos a partir

de un sensor óptico, pero las imágenes pueden verse afectadas por factores como nubes, sombras

y aerosoles, lo que altera el espectro de los píxeles y complica la detección de áreas quemadas

en series temporales de imágenes.

Para mitigar este problema, se emplea un modelo de detección de nubes y sombras entre-

nado con el conjunto de datos CloudSEN12 (Aybar et al., 2022), con el objetivo de seleccionar

únicamente aquellas imágenes de cada ROI cuya cobertura de nubes y sombra de nubes no

supere el 10 %.

Figura 26
Esquema metodológico para el pre-procesamiento de datos Sentinel-2

Nota. Elaboración propia.

Se filtraron las imágenes históricas de las series temporales, obteniéndose un total de

10,149 imágenes en 74 ROI’s de las 79 iniciales.

4.4.2. Detección temporal de áreas pseudoquemadas

Los datos provenientes de Sentinel-2 L2A están disponibles desde el año 2017, lo que

implica que cada región de interés (ROI) tiene un máximo aproximado de 400 imágenes dispo-

nibles. Esta cantidad considerable de datos dificulta el proceso de selección de imágenes que

contengan áreas quemadas, ya que esto requiere una interpretación visual exhaustiva de cada
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imagen de manera individual.

Para abordar esta dificultad, se emplean métodos basados en reglas para detectar posibles

áreas quemadas o pseudoquemas (ver Figura 27). Esta estrategia permite identificar automática-

mente las posibles áreas con quema, facilitando el proceso de identificación y análisis posterior.

Figura 27
Esquema metodológico para la detección pseudoquemas.

Nota. Elaboración propia.

El cálculo del índice Δ𝐵𝐴𝐷𝐼, basado en la propuesta de Farhadi et al. (2023), se lleva

a cabo mediante el procesamiento del BADI utilizando imágenes antes y después del probable

evento de quema de la serie temporal en cada ROI.

Posteriormente, el resultado del umbral Δ𝐵𝐴𝐷𝐼 ≤ −0.4 obtenido se enmascara me-

diante el uso de 𝑁𝐷𝑉 𝐼 ≤ 0.2, 𝑁𝐷𝑊𝐼 ≤ 0 y 𝑁𝐵𝑅 ≤ −0.15 con el objetivo de eliminar

áreas cubiertas por vegetación, cuerpos de agua y reducir los falsos positivos respectivamen-

te. Esta estrategia detectó quema mayor a una hectárea (> 1 ha), equivalente a 100 píxeles de

Sentinel-2, en un total de 3,195 imágenes distribuidas en 74 ROI’s.
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Figura 28
Histograma de áreas pseudoquemadas detectadas (en hectáreas) en las 74 ROI’s.

Nota. Elaboración propia.

De la Figura 28 se observa que la mediana (7.52 ha) y la media (23.59 ha) se encuentran

muy cerca del extremo izquierdo del histograma, lo que sugiere una distribución fuertemente

sesgada hacia áreas quemadas de menor tamaño. Los outliers, que corresponden a áreas pseudo-

quemadas significativamente grandes, se localizan en el extremo derecho del histograma y su-

man un total de 337 imágenes.

De las 2,858 imágenes restantes, se seleccionan 2,000 mediante un muestreo estratificado,

utilizando los percentiles 25, 50 y 75 como criterios para definir los estratos de la distribución

de áreas quemadas.

4.4.3. Selección de imágenes con áreas quemadas

El primer paso para asegurar un alto grado de fiabilidad en la presencia de quema y no

quema es a través de la interpretación visual de las imágenes a las cuales se le detectaron pseu-

doquemas con extensión mayor a 1 hectárea. Para esta interpretación se utilizan cuatro combi-

naciones bandas de Sentinel-2 (Tabla 4).
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Tabla 4
Descripción de las combinaciones RGB para diferentes tipos de áreas.

Nombre Combinación RGB Descripción

Color natural R:B4 - G:B3 - B:B2 La vegetación sana es verde

y las áreas de quema suelen

ser de color gris o negro.

Falso Color convencional R:B8 - G:B4 - B:B3 La vegetación densa es roja y

las áreas de quema suelen ser

de color gris o negro.

Infrarrojo de onda corta R:B8A - G:B12 - B:B4 La vegetación densa es roja y

las áreas de quema suelen ser

de color verde.

Agricultura R:B11 - G:B8 - B:B2 La vegetación tiene tonos de

verde y las áreas de quema

suelen ser de color rojizo.

Nota. Elaboración propia con información de Sentinel Hub (2023)

Asimismo, se emplean máscaras basadas en índices espectrales, a las cuales se les aplicó

una reclasificación binaria utilizando los criterios 𝐵𝐴𝐷𝐼 ≥ 0.4 y 𝑁𝐵𝑅 ≤ −0.15. Con estos

criterios, se generaron imágenes para identificar áreas quemadas, tal y como se muestra en la

Figura 29 que muestra un área típica con la presencia de áreas quemadas.
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Figura 29
Combinaciones RGB utilizadas para la selección de imágenes con áreas quemadas.

Nota. Elaboración propia.

En esta etapa se visualizaron las 2,000 imágenes para verificar la presencia de quema. En

promedio, la detección temporal de áreas pseudoquemadas capturó el 52.7 % de las imágenes

totales como áreas con quema. Es decir 1,054 imágenes en 66 ROI’s contenían áreas quemadas

y fueron incluidas en el etiquetado de imágenes.

4.4.4. Etiquetado de imágenes

Para generar el conjunto de datos se procede a etiquetar manualmente las imágenes uti-

lizando el software IRIS (Figura 30) sin la asistencia predictiva por defecto. En este proceso

se etiquetan las 1,054 imágenes seleccionadas en dos clases: “quema” y “no quema”. Además,
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se incorpora un composite de referencia como visualización adicional, obtenido a partir de la

composición espectral de 25 imágenes aleatorias de la serie temporal de cada ROI.

Figura 30
Interfaz de etiquetado en IRIS incoroporando las combinaciones de banda y una imagen de
referencia.

Nota. La visualización es de izquierda a derecha: Composite de referencia (en color natural),

Color natural, Falso color convencional, Infrarrojo de onda corta y Agricultura.

Para realizar esta tarea, se utiliza el método “Scribble” (Figura 31), el cual implica etique-

tar un pequeño conjunto de muestras en áreas de gran fiabilidad (Luo et al., 2018). Se obtuvo

un promedio por imagen de 1,317 píxeles para la clase de “quema” y 4,278 píxeles para la clase

de “no quema”, manteniéndose en una proporción que no excedió la relación del 5 % y 95 %

entre la clase “quema” y “no quema” respectivamente.
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Figura 31
Ejemplo de etiquetado de imágenes utilizando el método “Scribble”.

Nota. En la parte inferior se muestra la imagen sin etiquetar perteneciente al ROI_0020_04,

mientras que la parte superior se muestra el resultado del etiquetado con 3,715 píxeles

clasificados como “quema” y 12,225 píxeles clasificados como “no quema”.

Se considera la diversidad espectral en las áreas etiquetadas, definiendo elementos como

cuerpos de agua, suelo desnudo, diferentes tipos de vegetación, cultivos inundados, afloramien-

tos rocosos, nubes y áreas artificializadas como ejemplos de “no quema”.

El protocolo para el etiquetado de la clase “quema” se basa en la evaluación visual de las

imágenes, respaldada por las características espectrales de una quema en la región del espectro

NIR y SWIR. Para determinar si en una imagen un área es específico corresponde a una quema

o no, se establecen un protocolo con cuatro criterios, los cuales se muestran en la Tabla 5.

Si en una área de la imagen se cumple como mínimo uno de los cuatro criterios estable-

cidos, se etiqueta como “quema”. Por el contrario, si ninguno de estos criterios se identifica

claramente se etiqueta como “no quema”. Esto asegura un alto nivel de confiabilidad en la cla-

sificación visual de las áreas quemadas.
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Tabla 5
Criterios para el protocolo de generación de etiquetas de quema.

Criterio No Quema (0) Quema (1)

Visualización espectral Los colores son típicos de

otro uso de suelo.

La imagen cumple las tonali-

dades típicas en las cuatro vi-

sualizaciones.

Contraste El área en cuestión, general-

mente extensa, no se diferen-

cia significativamente de sus

alrededores.

Hay un contraste evidente

con las áreas a su alrededor.

Foco de calor No se detectan focos de calor

en la imagen.

Se detectan focos de calor en

la imagen y se aprecia el hu-

mo.

Ubicación y contexto espa-

cial

Es difícil determinar si han

ocurrido quemas en el área en

cuestión.

Está en una ubicación cono-

cida por tener quemas fre-

cuentes.

Nota. Elaboración propia.

En las Figuras 32 - 35 se presentan ejemplos de imágenes etiquetadas en el software IRIS

según los principales criterios establecidos, en donde las áreas clasificadas como “quema” se

muestran en rojo y las áreas clasificadas como “no quema” se muestran en morado.
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Figura 32
Visualización en IRIS según el criterio de visualización espectral para una imagen en la
ROI_0097_04.

Nota. En la parte superior se muestra la imagen sin etiqueta, mientras que en la parte inferior

se presenta la imagen con las etiquetas aplicadas. Elaboración propia.

Figura 33
Visualización en IRIS según el criterio de contraste para una imagen en la ROI_0020_01.

Nota. En la parte superior se muestra la imagen sin etiqueta, mientras que en la parte inferior

se presenta la imagen con las etiquetas aplicadas. Elaboración propia.
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Figura 34
Visualización en IRIS según el criterio de foco de calor para una imagen en la ROI_0084_01.

Nota. En la parte superior se muestra la imagen sin etiqueta, mientras que en la parte inferior

se presenta la imagen con las etiquetas aplicadas. Elaboración propia.

Figura 35
Visualización en IRIS según el criterio de ubicación y contexto espacial para una imagen en la
ROI_0011_01.

Nota. En la parte superior se muestra la imagen sin etiqueta, mientras que en la parte inferior

se presenta la imagen con las etiquetas aplicadas. Elaboración propia.

En ciertos casos, se ha decidido establecer manualmente un umbral, especialmente cuando

la quema exhibe tonalidades sutiles que no son consideradas significativas o relevantes.
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Figura 36
Visualización en IRIS según el criterio de delimitación de umbral para una imagen en la
ROI_0094_02.

Nota. En la parte superior se muestra la imagen sin etiqueta, mientras que en la parte inferior

se presenta la imagen con las etiquetas aplicadas. Elaboración propia.

4.4.5. Generación del conjunto de datos para la detección de quemas

Una vez etiquetadas las imágenes, se procede a la generación de un conjunto de datos

de entrenamiento para los modelos. Este conjunto de datos se compone de 1,054 imágenes de512 × 512 píxeles con una profundidad de 16 bandas.

Estas 16 bandas comprenden el apilamiento de las 10 bandas de Sentinel-2, que abar-

can las bandas del espectro visible (B02, B03, B04), el borde rojo (B05, B06, B07, B8A), el

infrarrojo cercano (B8) y el infrarrojo de onda corta (B11, B12). Además, se incluyen índices

específicos como los de quema (NBR y BADI), vegetación (NDVI), agua (NDWI), así como va-

riables topográficas como la pendiente (en %) y la distancia a la cobertura agrícola (en metros).

Siendo estas dos últimas variables definidas a continuación:

4.4.5.1. Pendiente. La pendiente es una variable topográfica que se calcula a partir de un

modelo digital de elevación (DEM) y se utiliza para caracterizar la inclinación del terreno. En

este estudio, se utilizó el producto NASA DEM, que ofrece datos topográficos globales con una

resolución horizontal de 1 segundo de arco (30 m) y se derivan principalmente de los capturados

durante la Shuttle Radar Topography Mission (SRTM).
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La relevancia de la pendiente en la detección de la quema de caña de azúcar radica en que

las áreas de menor pendiente son más aptas para el cultivo de este tipo de cosecha. Además,

la pendiente permite diferenciar los suelos desnudos ubicados en los valles costeros con alta

inclinación.

4.4.5.2. Distancia a la cobertura agrícola. La distancia a la cobertura agrícola es una

variable utilizada para medir la proximidad de un píxel a áreas de cultivo. Esta variable se

calculó utilizando el mapa de ESRI Land Use, que tiene una resolución de 10 metros.

Este conjunto de datos consiste en una serie temporal de mapas globales anuales de uso y

cobertura del suelo (LULC) desde 2017 hasta 2023. Los mapas se derivan de imágenes Sentinel-

2 de la ESA y proporcionan predicciones de LULC para 9 clases a lo largo del año, ofreciendo

una representación precisa y representativa de cada año.

Su relación con la detección de quema de caña de azúcar se explica en que valores bajos

de distancia a la cobertura agrícola indican áreas cercanas a cultivos. Esta variable es crucial

para identificar las zonas que están directamente involucradas en actividades agrícolas y, por

ende, potencialmente sujetas a quemas de caña de azúcar.

4.4.6. Implementación del modelo CNN

Se implementa una red neuronal convolucional con una arquitectura U-Net y un codifica-

dor ResNet50 (Al-Dabbagh e Ilyas, 2023), preentrenado en el conjunto de datos ImageNet. En

la Figura 37 muestra la arquitectura de la red U-Net, que toma como entrada una imagen con

dimensiones de 512×512×16 (profundidad de 16 bandas), y genera un mapa de segmentación

de dimensiones 512 × 512 × 1 que representa la probabilidad de quema en cada píxel.
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Figura 37
Arquitectura U-Net para la segmentación semántica.

Nota. Elaboración propia.

4.4.7. Implementación del Gradient Boosting Decision Tree

Se propone el modelo de Gradient Boost Decision Tree, implementado en el framework

de LightGBM en Python, para generar predicciones. El modelo se entrena con un conjunto de

datos estructurado en forma tabular, donde cada fila corresponde a un pixel y cada columna a

una de las 17 bandas disponibles, incluyendo la etiqueta correspondiente.

Para prevenir el sobreajuste y asegurar una evaluación más precisa y confiable del ren-

dimiento del modelo, se emplea la validación cruzada de 10 particiones o pliegues (ten-fold

cross-validation). En este enfoque, el conjunto de datos se divide en 10 partes iguales; el mo-

delo se entrena con 9 partes y se evalúa con la parte restante.

Este proceso se repite en 10 iteraciones, de modo que, en cada iteración, una parte dife-

rente actúa como conjunto de validación mientras las restantes se utilizan para el entrenamiento.

(Figura 38).
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Figura 38
Esquema de la validación cruzada en diez pliegues.

Nota. Elaboración propia.

La aplicación del validación cruzada de pliegues permitió obtener diez modelos utilizando

LightGBM (Figura 39); se eligió el menor valor de probabilidad en cada píxel como medida

de consenso entre los modelos debido que las etiquetas se crearon en áreas de alta fiabilidad,

donde generalmente todos los modelos coinciden en clasificar el píxel como “quema”.

Figura 39
Modelo LightGBM para cada pliegue en la validación cruzada.

Nota. Elaboración propia.
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4.4.8. Implementación del modelo Stacking

El modelo ensamblado de stacking utiliza como conjunto de datos los mapas de proba-

bilidad generados por los dos modelos previos: U-Net y GBDT (Gradient Boosting Decision

Tree).

A partir de estos mapas de probabilidad, se entrena un metamodelo de regresión logística

cuyo propósito es combinar las predicciones de ambos modelos base para generar un mapa de

probabilidades final que integra la información de ambos enfoques.

Una vez obtenido el mapa de probabilidades final del modelo Stacking, se procede a

convertir en una máscara binaria. Para esto, se define un umbral óptimo basado en la curva

ROC, seleccionando el punto que maximiza el equilibrio entre la sensibilidad (Precision) y la

especificidad (Recall).

Figura 40
Esquema del modelo de ensamblado de stacking.

Nota. Elaboración propia.

4.4.9. Validación del umbral de clasificación para el modelo Stacking

La validación del umbral de clasificación definido anteriormente debe de verificarse vi-

sualmente en un conjunto de imágenes de validación. Estas imágenes de validación correspon-

den a áreas quemadas que son coherentes con los 471 reportes dentro del registro histórico del
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OEFA.

Para este fin, de un total de 478 imágenes analizadas se obtuvieron 58 imágenes que

cumplían con los siguientes criterios:• La imagen muestra una extensión de quema dentro de un rango de ±7 días respecto a la

fecha reportada al OEFA.• La imagen muestra una extensión de quema que es visualmente detectable.• Las coordenadas del evento de quema son espacialmente coherentes con la ubicación

mostrada en la imagen.

Este proceso asegura que el umbral de clasificación se corresponda con la realidad de las

áreas quemadas, garantizando que el modelo Stacking sea capaz de detectar de manera precisa

y confiable las áreas quemadas en las imágenes de Sentinel-2 con el umbral de clasificación

definido.

4.4.10. Inferencia del modelo Stacking en un área piloto

Tras validar el umbral de clasificación, se procede a realizar la inferencia en el distrito de

Laredo (área piloto), ubicado en el departamento de La Libertad, uno de los doce distritos de la

provincia de Trujillo, centrando el análisis en un período reciente de enero de 2023 a agosto de

2024.

Este distrito, con una población proyectada en 2022 de 44,440 habitantes según datos del

Instituto Nacional de Estadística e Informática (2022), fue elegido debido a su proximidad a los

fundos azucareros propiedad del ingenio azucarero Laredo S.A.A.

Esta empresa carece de un instrumento de gestión ambiental actualizado que incluya la

cosecha verde y un cronograma más detallado para el manejo de quemas (ver Figura 41), ya

que su último Programa de Adecuación y Manejo Ambiental (PAMA) data de 2004 (Rg.G. N°

002-2004-INRENA-OGATEIRN).
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Figura 41
Cronograma de actividades para la implementa de medidas de mitigación en el PAMA de La-
redo S.A.A.

Nota. En la parte seleccionada de rojo, se observa que el PAMA de Laredo S.A.A. solo

contempla este programa ante la quema de caña de azúcar. Extraído de Agroindustrial Laredo

S.A.A. (2000, p. 24)

El criterio de selección es el mismo de la Sección 4.4.3, partiendo de la selección de

la cobertura de nubosidad menor al 10 % y la detección de áreas pseudoquemadas. De esta

selección se obtuvieron 30 imágenes de Sentinel-2 L2A para el área piloto de Laredo (Figura

42).
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Figura 42
Área piloto seleccionada para la inferencia del modelo.

Nota. Elaboración propia.

4.5. Análisis estadístico

4.5.1. Evaluación del modelo

Para la evaluación del modelo, se utilizan cinco de las métricas definidas en la sección

2.2.3.• Precision: Es útil para entender la exactitud del modelo al identificar áreas quemadas.

Una alta precisión indica que el modelo tiene pocos falsos positivos, es decir, no clasifica

incorrectamente áreas no quemadas como quemadas. Esto es importante para minimizar

falsas alarmas y evitar la movilización innecesaria de recursos.• Recall: Es útil porque garantiza que todas las áreas quemadas sean identificadas. Es cru-

cial para asegurar que no se pasen por alto zonas afectadas, lo cual es fundamental en la

planificación de la respuesta a emergencias.• F1-Score: Es útil cuando es importante mantener un equilibrio entre evitar falsos positi-

vos (precisión) y no perder áreas quemadas reales (recall). Es particularmente relevante
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en situaciones donde tanto las omisiones como las falsas alarmas tienen consecuencias

significativas y deben minimizarse.• IoU (Intersection overUnion): Es útil para medir la superposición entre la predicción del

modelo y la verdad del terreno. Permite una evaluación precisa de cuán bien el modelo ha

capturado los límites de la quema, lo cual es fundamental para aplicaciones que requieren

una delimitación precisa de las áreas quemadas.• Índice Kappa: Es útil como una medida más robusta en comparación con la simple preci-

sión, ya que considera tanto los aciertos como los errores del modelo. Esto permite evaluar

la concordancia del modelo más allá del azar, proporcionando una mejor comprensión de

su fiabilidad y consistencia en la detección de áreas quemadas.
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CAPÍTULO V

RESULTADOS, DISCUSIÓN, CONCLUSIÓN Y RECOMENDACIONES

5.1. Resultados

5.1.1. Implementación de los modelos de aprendizaje automático

Los experimentos realizados en la presente investigación se pueden visualizar en la pla-

taforma de Weights & Biases (W&B), en la cual se registraron los hiperparámetros, métricas y

configuraciones de hardware durante el entrenamiento de modelos de aprendizaje automático.

5.1.1.1. Configuración de la Red Neuronal Convolucional (CNN). Para el modelo, se

utilizó una arquitectura de red neuronal convolucional profunda, específicamente la arquitectura

U-Net. En la siguiente configuración se define la estructura fundamental del modelo, incluyen-

do el tipo de red, el encoder preentrenado utilizado, y los detalles sobre cómo se manejan las

entradas y salidas del modelo (Tabla 6).

Tabla 6
Configuración del modelo U-Net

Parámetro Valor Detalle

Modelo smp.Unet Es una clase que representa la

arquitectura de red neuronal

convolucional profunda U-Net.

Nombre del encoder

(encoder_name)

Resnet50 Es un modelo de red neuronal

convolucional pre-entrenado.

Pesos del encoder

(encoder_weights)

ImageNet Es una base de datos de imágenes

etiquetadas.

Número de canales de

entrada (in_channels)

16 12 bandas de Sentinel-2, BADI, NBR,

Slope y Distance to Agriculture Cover

Número de canales de salida

(classes)

1 Imagen con las probabilidades de quema.

Tasa de aprendizaje (lr) 0.0001 Tasa de aprendizaje.
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Parámetro Valor Detalle

Peso de las clases

(class_weights)

[1, 15] Peso de las clases para la función de

pérdida [“no quema”, “quema”].

Función de pérdida (loss) WCE - Dice Loss Suma ponderada entre la pérdida

ponderada de entropía cruzada binaria y

pérdida de DICE.

Métricas de evaluación F1, Precisión,

Recall, IoU,

Kappa

Métricas de evaluación en el

entrenamiento y validación del modelo

Nota. El experimento se visualiza en Weights & Biases.

También se muestra la configuración del entrenamiento que define cómo se entrenará el

modelo, especificando detalles sobre los datos utilizados, la estrategia de entrenamiento y los

recursos computacionales. (Tabla 7):

Tabla 7
Configuración del entrenamiento del modelo UNet

Parámetro Valor Detalle

Dataset de entrenamiento 675 Conjunto de datos dividido para el

entrenamiento.

Dataset de validación 168 Conjunto de datos dividido para la

validación dentro del entrenamiento.

Tamaño de lote

(batch_size)

16 Número de ejemplos de entrenamiento

utilizados en una iteración.

Número de workers

(num_workers)

16 Número de subprocesos (o procesos) que

se crean para realizar tareas en paralelo.

Estrategia de entrenamiento ddp Distribuye los datos a través de múltiples

GPU y nodos de manera paralela en

sistemas distribuidos.
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Parámetro Valor Detalle

Tipo de aceleración GPU Unidades de procesamiento gráfico para

realizar cálculos intensivos en paralelo.

Dispositivo 0 GPU NVIDIA GeForce RTX 4070 con

12 GB de memoria.

Número de épocas

(max_epochs)

50 Número máximo de veces que el modelo

ve todo el conjunto de datos en el

entrenamiento.

Callbacks ModelCheck-

point,

EarlyStopping

ModelCheckpoint guarda el mejor

modelo durante el entrenamiento,

mientras que EarlyStopping detiene el

entrenamiento si no hay mejoras, para

prevenir el sobreajuste.

Precisión (precision) 16-mixed Precisión mixta de 16 bits en cálculos de

punto flotante.

Nota. El experimento se visualiza en Weights & Biases.

5.1.1.2. Resultados del modelo U-Net en la detección de áreas quemadas. El resultado

del entrenamiento de la red neuronal convolucional dio un valor de pérdida (WCE - Dice) de

0.289 para el conjunto de datos de prueba. Cuantitativamente, el modelo UNet obtuvo valores

de F1 de 67.2 %, precisión de 60.2 %, recall de 77.2 %, IoU de 51.1 % y Kappa de 75.7 % para

el conjunto de datos de prueba.

Los resultados cualitativos se pueden visualizar la Figura 43, donde cada columna repre-

senta un caso distinto, mostrando las predicciones del modelo U-Net en diversos contextos de

áreas quemadas.

El modelo U-Net muestra un excelente desempeño al delimitar áreas quemadas extensas

en todos los casos, ya que tiende a agrupar los píxeles dispersos y proporcionar una delimitación

más coherente, especialmente en áreas de quema menores a 10 hectáreas (quinto caso).

En situaciones de quemas activas (tercer caso) y en áreas con quema no reciente (quinto

caso), el modelo logra una buena delimitación sin confundir las áreas de suelo desnudo que
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rodean la área con quema.

Sin embargo, en casos donde se requiere una mayor precisión para diferenciar límites de

los campos de cultivo, como en el cuarto caso, el modelo tiende a subestimar la extensión de

las áreas quemadas, lo que resulta en delimitaciones incorrectas.

Figura 43
Resultados del modelo U-Net.

Nota. El color rojo representa las áreas quemadas y el morado las áreas no quemadas. Cada

caso corresponde a una columna.

5.1.1.3. Configuración y resultados del Gradient Boosting DecisionTree (LightGBM).

Para la configuración del Gradient Boosting Decision Tree dentro del framework LightGBM se

consideraron las principales parámetros (Tabla 8).

Tabla 8
Principales parámetros para el entrenamiento del modelo GBDT

Parámetro Valor Detalle

Tarea (task) train Tarea de entrenamiento del modelo.

Tipo de potenciación

(boosting_type)

gbdt Árboles de decisión potenciados por

gradiente.

Objetivo de destino

(objective)

binary Los resultados son dos clases: “no

quema” y “quema”.
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Parámetro Valor Detalle

Métricas de entrenamiento

(metric)

binary_logloss Pérdida logarítmica binaria también

conocida como entropía cruzada binaria.

Frecuencia de métricas

(metric_freq)

1 Frecuencia de métricas por cada árbol

construido.

Número de hojas

(num_leaves)

31 Número de hojas máximo en un árbol.

Estrategia de muestreo

(data_sample_strategy)

goss Muestreo de datos utilizando el

algoritmo GOSS.

Tasa de aprendizaje

(learning_rate)

0.5 Tasa de aprendizaje.

Fracción de características

(feature_fraction)

0.9 Fracción de características seleccionadas

para la construcción de árboles.

Tasa de retención de altos

gradientes (top_rate)

0.2 Se utilizarán el 20 % de los datos con los

gradientes más altos para la construcción

de árboles.

Tasa de retención de

pequeños gradientes

(other_rate)

0.1 Se utilizarán el 10 % de los datos con los

gradientes más bajos para la construcción

de árboles.

Dispositivo (device) gpu Unidades de procesamiento gráfico para

realizar cálculos intensivos en paralelo.

ID de la plataforma

(gpu_platform_id)

0 GPU NVIDIA GeForce RTX 4070 con

12 GB de memoria.

Nota. El experimento se visualiza en Weights & Biases.

Los resultados del modelo LightGBM arrojaron una pérdida logarítmica binaria de 0.155

para el conjunto de datos de prueba. Cuantitativamente, los resultados de las métricas de eva-

luación fueron F1 de 86.0 %, precisión de 79.3 %, recall de 93.8 %, IoU de 75.4 % y Kappa de

81.2 %.

Asimismo, en la Figura 44, se ilustra la importancia de las características empleadas en
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el modelo LightGBM. Se observa que la distancia a la cobertura agrícola (DIST_CROPS_CO-

VER) con un 76 % y los índices de quema (BADI y NBR) con un 50 % y 46 % respectivamente

son las más relevantes para la clasificación de áreas quemadas.

Figura 44
Importancia de las características en el modelo LightGBM.

Nota. Elaboración propia con datos de Weights & Biases.

Para resultados cualitativos se puede visualizar la Figura 45, donde cada columna repre-

senta un caso distinto, mostrando las predicciones del modelo LightGBM en diversos contextos

de áreas quemadas.

El modelo LightGBM muestra mejoras significativas en la delimitación de áreas quema-

das para grandes extensiones, especialmente en el primer caso y el cuarto caso, donde logra

capturar los contornos de manera más precisa en comparación con el modelo U-Net.

Sin embargo, en el segundo caso y en el tercer caso, se observa una dispersión considera-

ble de los píxeles, lo que dificulta una delimitación clara de las áreas quemadas, especialmente

dentro de las áreas quemada con características complejas, como zonas mixtas de vegetación y

suelo.

En el quinto caso, esta dispersión se vuelve aún más pronunciada, resultando en un efec-

to de ruido o “salt n’ peper” que afecta significativamente la delimitación en áreas donde las

características espectrales del terreno circundante, como áreas de quema no reciente y suelo

desnudo, son similares a las áreas quemadas.
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Figura 45
Resultados del modelo LightGBM.

Nota. El color rojo representa las áreas quemadas y el morado las áreas no quemadas. Cada

caso corresponde a una columna.

5.1.1.4. Configuración y resultados del modelo Stacking. Para el modelo Stacking, se

utilizó como entrada los mapa de probabilidades del modelo UNet y LightGBM, y se entrenó

un metamodelo de regresión logística con la siguiente configuración (Tabla 9):

Tabla 9
Configuración del modelo de regresión logística

Parámetro Valor Detalle

Parámetro de regularización

(C)

1.0 Inversa de la fuerza de regularización.

Penalidad (penalty) l2 Regularización L2 para evitar el

sobreajuste.

Soucionador (solver) lbfgs Algoritmo de optimización para

minimizar la función de pérdida (binary

cross-entropy).

Nota. Elaboración propia.

Los resultados del modelo ensamblado de Stacking arrojaron una pérdida logarítmica

binaria de 0.157 para el conjunto de datos de prueba. Los resultados cuantitativos de las métricas
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de evaluación fueron F1 de 90.6 %, precisión de 86.4 %, recall de 95.3 %, IoU de 82.8 % y Kappa

de 87.5 %.

En la Figura 46, se presentan los resultados cualitativos donde cada columna representa

un caso distinto, mostrando las predicciones del modelo Stacking en diversos contextos de áreas

quemadas.

El modelo de stacking muestra resultados similares al U-Net en los tres primeros casos,

logrando una buena delimitación de las áreas quemadas extensas y agrupando los píxeles dis-

persos de manera efectiva.

En el cuarto caso, el modelo de stacking se desempeña un poco mejor que U-Net, pro-

porcionando una delimitación más precisa de las áreas quemadas. Sin embargo, no es tan claro

ni detallado como el modelo LightGBM en esta situación.

En el quinto caso, aunque el modelo de stacking hereda los problemas del “salt n’pepper”,

logra agrupar la mayoría de este ruido, proporcionando una forma más clara y reduciendo en

cierta medida la dispersión, lo que resulta en una delimitación más definida en las pequeñas

áreas, en comparación a los otros modelos.

Figura 46
Resultados del modelo ensamblado.

Nota. El color rojo representa las áreas quemadas y el morado las áreas no quemadas. Cada

caso corresponde a una columna.
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5.1.2. Evaluación de los modelos

Para la evaluación de los modelos, se utilizó la métrica de evaluación de F1, precisión,

recall, IoU y Kappa sobre el conjunto de datos de prueba, las cuales se presentan en la Tabla 10.

Se observa que el modelo de Stacking supera consistentemente a U-Net y LightGBM en cada

una de estas métricas.

Tabla 10
Evaluación de los modelos en porcentaje ( %).

Métrica U-Net LightGBM Stacking Model

F1 (↑) 67.2 86.0 90.6

Recall (↑) 77.2 93.8 95.3

Precision (↑) 60.2 79.3 86.4

IoU (↑) 51.1 75.4 82.8

Kappa (↑) 67.5 81.2 87.5

Nota. Elaboración propia.

5.1.3. Validación del umbral de probabilidad del modelo Stacking.

En la Figura 47, se presenta la curva ROC para el modelo ensamblado, con un valor𝐴𝑈𝐶 = 0.99 que indica una capacidad excelente para identificar áreas quemadas frente a

áreas no quemadas. En otras palabras, el modelo es muy eficaz para distinguir entre las dos

clases en casi todas las circunstancias.
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Figura 47
Curva ROC para el modelo ensamblado.

Nota. Elaboración propia.

El valor de umbral que optimiza la sensibilidad y especificidad del modelo según la curva

ROC fue de 0.20.

Posteriormente, se validó visualmente los resultados del umbral definido en el ROC para

las siguientes 58 imágenes que cumplían los criterios mencionados en la Sección 4.4.9.

Con el umbral 0.20, se observó que el modelo Stacking logró una correcta identificación

de áreas quemadas en el 100 % (58 de las 58 imágenes) de casos.

Se probó que con otros valores de umbral, como 0.30, 0.50, 0.75 y 0.90, también lograron

identificar correctamente las áreas quemadas en todos los casos.

A continuación, se presentan los resultados cualitativos de la identificación de estas áreas

quemadas en diferentes emergencias, referenciadas en las imágenes dentro de una circunferen-

cia azul.

Para la emergencia 0016 reportada cerca de la ciudad de La Rinconada en Trujillo (Figura

48), se observa que todos los umbrales lograron identificar correctamente la ubicación y deli-

mitación de la quema reciente. A medida que se incrementa el umbral, la delimitación no se ve

tan afectada, siendo que el umbral de 0.90 estimó la quema reciente en 2.54 hectáreas.
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Figura 48
Comparación de umbrales de probabilidad para la emergencia 0016.

Nota. Elaboración propia.

En la ciudad de Chicama, se reportó una emergencia 0376 en el campo San Jorge, pro-

piedad de Agroindustrial Casa Grande S.A.A., debido a una quema accidental. En la imagen,

se delimita un área de quema distribuida en nueve campos de cultivo. En este caso, como en la

mayoría de los casos, con el umbral en 0.20 se estimó la ubicación y delimitación de la quema

en un total de 13.94 ha (Figura 49).
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Figura 49
Comparación de umbrales de probabilidad para la emergencia 0376.

Nota. Elaboración propia.

En la ciudad de Casa Grande, se reportó una emergencia 0068 en un área de 9 hectáreas

perteneciente a Agroindustrial Casa Grande S.A.A., debido a una quema accidental. En este

caso, la quema no fue intensa y se vió afectada por la presencia de vegetación que aún no había

sido cosechada. Los umbrales más bajos (0.20 - 0.50) lograron delimitar claramente el área

afectada con un total de 4.5 ha, mientras que los umbrales más altos (0.70 y 0.90) subestimaban

estas áreas (Figura 50).
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Figura 50
Comparación de umbrales de probabilidad para la emergencia 0068.

Nota. Elaboración propia.

La emergencia 0456 en los campo de cultivo Bambas 2, perteneciente a Agroindustrial

Laredo S.A.A., reportó una quema accidental que afectó 10 hectáreas de campo. En este caso, los

umbrales más bajos (0.20 - 0.30) tendieron a sobrestimar el área de quema debido a la reciente

actividad y la presencia de suelo desnudo. Por lo tanto, un umbral alto de 0.90 se considera el

más adecuado para este escenario logrando delimitar un área de 10.29 ha (Figura 51).
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Figura 51
Comparación de umbrales de probabilidad para la emergencia 0456.

Nota. Elaboración propia.

5.1.4. Inferencia en el área piloto.

El área analizada corresponde a los fundos azucareros cercanos a la ciudad de Laredo,

durante un período reciente que abarca desde enero de 2023 hasta agosto de 2024. A partir de

un total de 30 imágenes disponibles para esta área, se han generado tres series temporales.

5.1.4.1. Marzo a junio de 2023. Durante los meses de marzo y junio de 2023 (Figura

52), el análisis del 11 de mayo identificó 5.65 ha de áreas quemadas pertencientes a dos campos

de cultivo contiguos (recuadro celeste). Estas áreas, que cinco días antes eran suelos desnudos

(zonas amarillentas), fueron requemadas debido a la presencia de paja o residuos de caña de

azúcar. Para el 15 de junio, las áreas quemadas se vuelven más tenues, indicando que el suelo

ha sido reacondicionado y preparado para la siembra.
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Figura 52
Resultados de la inferencia en el área piloto (Marzo a Junio de 2023).

Nota. Los valores de umbral utilizados fueron 0.85, 0.98, 0.75, 0.75, 0.75 respectivamente.

Elaboración propia.

5.1.4.2. Octubre a noviembre de 2023. Durante los meses de octubre y noviembre de

2023 (Figura 53), el análisis del 18 de octubre reveló 4.88 ha de áreas quemadas recientemente

en cuatro campo de cultivos cercanos (recuadro celeste), que hace cinco días eran suelo desnudo,

similar al caso anterior fue producto de la requema. En las tres fechas posteriores, estas áreas,

aunque con menor intensidad, continúan siendo detectadas por el modelo.

Para el 22 de noviembre, se identificó un área con quema activa de 2.94 ha, la cual cinco

días después se observa con un tono más tenue y una extensión de 4.61 ha.
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Figura 53
Resultados de la inferencia en el área piloto (Octubre a Noviembre de 2023).

Nota. Los valores de umbral utilizados fueron 0.85, 0.80, 0.80, 0.80, 0.80 respectivamente.

Elaboración propia.

5.1.4.3. Marzo a abril de 2024. El análisis temporal durante los meses de marzo y abril

de 2024 (Figura 54), muestra diferentes escenarios de quema: el recuadro amarillo identifica

una pequeña quema activa de 0.64 hectáreas el 15 de abril, que se atenúa cinco días después,

pero sigue siendo detectada.

El recuadro azul muestra tres áreas quemadas con un total de 9.75 hectáreas, que también

se vuelven más tenues cinco días después.

En el recuadro celeste se destaca áreas quemadas en dos campos contiguos el 26 de marzo,

donde cinco días antes se observaba caña adulta, y un mes después de este evento, se encuentran

recuperadas para la siembra y no son delimitadas por el modelo. Asímismo, otra área quemada

se detecta el 15 de abril en un campo de cultivo donde se observa suelo desnudo producto de

la cosecha, que cinco días después se muestra más tenue y se está reacondicionando para la

siembra.
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Figura 54
Resultados de la inferencia en el área piloto (Marzo a Abril de 2024).

Nota. Los valores de umbral utilizados fueron 0.85, 0.75, 0.75, 0.80, 0.80 respectivamente.

Elaboración propia.

5.2. Discusión

5.2.0.1. Discusión de la generación y etiquetado del conjunto de datos. La detección

de áreas quemadas en cultivos de caña de azúcar presenta un desafío significativo, principal-

mente debido a la necesidad de disponer de una base de datos confiable y de alta calidad. En este

estudio, se propuso una metodología específica para la selección de imágenes con el objetivo

de etiquetar correctamente las áreas quemadas.

A pesar de los esfuerzos por utilizar grandes conjuntos de datos globales de áreas quema-

das, como los presentados en el trabajo de Arnaudo et al. (2023), la aplicación de estos datos a

los modelos individuales enfrenta limitaciones significativas. Los estudios globales a menudo

se centran en grandes incendios forestales que cubren extensiones superiores a las 5,000 hectá-

reas Seydi et al. (2022). Este enfoque no es el ideal para el contexto de la detección de quema

en cultivos de caña de azúcar, donde las áreas quemadas son generalmente mucho más peque-

ñas, menores a 100 hectáreas y con condiciones locales propias. Como resultado, las etiquetas

utilizadas en estudios globales no logran capturar con precisión los detalles de áreas quemadas

de menor escala (ver Figura 55), lo cual es crítico en este contexto.
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Figura 55
Ejemplo de etiquetado de áreas quemadas a nivel mundial.

Nota. Se visualiza la etiqueta EMSR291_AOI02_01 de 714 ha de área quemada. Extraído de

Arnaudo et al. (2023).

El etiquetado de nuestra base de datos se realizó mediante el uso de “scribbles”, lo cual en

áreas no etiquetadas puede llevar a definiciones poco claras sobre qué debe considerarse como

quema. Este problema es general en la segmentación de áreas quemadas como se discute en

Knopp et al. (2020), donde la ambigüedad no solo se limita a las áreas parcialmente afectadas

por el fuego, sino que también se extiende a las áreas quemadas con cierta antigüedad, donde es

crucial definir en qué momento una zona previamente quemada se ha recuperado lo suficiente

para dejar de ser clasificada como área quemada.

En el contexto nacional, la caña de azúcar no tiene un período de zafra único, lo que sig-

nifica que la quema de caña y su cosecha pueden ocurrir en cualquier época del año (Helfgott,

2016); esto complica aún más la interpretación de las áreas quemadas, especialmente en la di-

ferenciación con suelos desnudos que se están recuperando y reacondicionando para la siembra

de nueva caña soca que no es visible hasta el primer mes en las etapas de macollamiento y

crecimiento.

Durante el período de cosecha, las quemas y requemas son comunes, lo que implica que

el suelo desnudo con residuos de caña (straw) suele preceder a la quema, al igual que ocurre

con la caña madura como se ha visto en los resultados de la Sección 5.1.3. Por lo tanto, que la

imagen anterior a la quema no muestre vegetación no excluye la posibilidad de que se trate de

un área quemada (ver Figura 56).
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Figura 56
Ejemplo de distintos estados del área de cultivo de caña de azúcar durante la época de cosecha.

Nota. La imagen muestra tres estados: caña de azúcar madura (adult sugarcane), suelo

desnudo (bare soil) y residuos de caña (straw). Extraído de Campos et al. (2022).

5.2.0.2. Discusión de los resultados de los modelos base. En cuanto a los resultados

del modelo U-Net, se observa que produce una segmentación de áreas quemadas más gruesa

en comparación con una clasificación basada en píxeles, lo cual coincide con los hallazgos

de Knopp et al. (2020). Esto se evidencia aún más con el modelo LightGBM delimitando de

manera fina las áreas de cultivo extensas diferenciándolos de los píxeles que pertenecen a los

caminos que cruzan los campos de cultivo.

Este estudio representa un primer intento en el campo de la teledetección de combinar

LightGBM y U-Net mediante un enfoque de stacking. Según Zhang et al. (2022), el stacking

permite combinar las fortalezas de diferentes modelos base, mejorando significativamente la

precisión de las predicciones en comparación con el uso de modelos individuales.

Al utilizar U-Net, que captura bien las relaciones no lineales en las imágenes, junto con

LightGBM, un potente algoritmo de aprendizaje automático para la clasificación por píxel, se

pueden aprovechar las capacidades complementarias de ambos modelos, logrando un equilibrio

más robusto y flexible en la detección de áreas quemadas en cultivos de caña de azúcar.

Sin embargo, el fenómeno de “salt n’ pepper”, como señala Sdraka et al. (2024), es un

inconveniente significativo que introduce ruido en la clasificación de píxeles y dificulta una

delimitación precisa de las áreas quemadas. Este error se propaga a partir de los índices espec-

trales y afecta especialmente a los modelos de aprendizaje automático, como LightGBM y la
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regresión logística, provocando confusión entre áreas quemadas y superficies similares, como

cuerpos de agua, sombras y estructuras urbanas.

Aunque el modelo ensamblado de stacking, que combina U-Net como algoritmo de deep

learning, puede mitigar este problema en cierta medida, sigue siendo susceptible a este tipo

de ruido, especialmente en situaciones con alta confusión espectral o condiciones de imagen

complejas.

Las variables del modelo LightGBM se alinean con la literatura existente sobre la de-

tección de áreas quemadas, en la que la mayoría de los estudios se enfocan en utilizar bandas

visibles, así como bandas en el rango del infrarrojo cercano, borde rojo, y de onda corta debido

a su mayor sensibilidad para detectar quemas, como se ha demostrado en investigaciones pre-

vias (Quintano et al., 2011; Van Dijk et al., 2021). Además, es habitual incluir índices como el

NDVI y el NBR para mejorar la precisión en la identificación de áreas quemadas (Lee et al.,

2022).

La mayor relevancia de la distancia a las coberturas agrícolas en el modelo se debe a su

enfoque en priorizar las quemas dentro de las áreas de cultivos y diferenciar los terrenos eriazos

con suelos desnudos ajenos a las áreas de cultivo.

5.2.0.3. Discusión de los resultados del modelo Stacking y su validación. El modelo

ensamblado de Stacking supera cuantitativamente a cada uno de estos modelos individuales

(Tabla 10). En particular, posee un F1-Score de 90.6 %, lo cual es adecuado para garantizar

valores consistentes y reducir el impacto de falsas alarmas al combinar múltiples modelos de

detección. Como se menciona en estudios anteriores, el uso de técnicas de ensemble learning

puede mejorar significativamente la precisión y robustez en la detección de áreas quemadas

(Lee et al., 2022)

Mediante los reportes del OEFA, se validó que el modelo muestra un buen rendimiento

con la mayoría de los umbrales. Un mayor umbral ayuda a eliminar falsos positivos, lo cual

es útil en áreas donde la cobertura es similar, como suelo desnudo o sombras de nubes, y se

requiere discriminar la quema de manera consistente, como en el caso de la emergencia 0546.

Por otro lado, umbrales más bajos son más efectivos para delimitar correctamente áreas

quemadas en zonas con mezcla de vegetación, como se observa con el umbral de la emergencia
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0068.

En la Figura 57, se evidencia que el modelo ensamblado está alineado con la información

proporcionada por la OEFA y supera a los modelos utilizados basados en reglas más comunes,

como el BADI, mostrando su eficacia en escenarios complejos y su capacidad para integrar

diferentes fuentes de información para una mejor detección y delimitación de áreas quemadas.

Figura 57
Ejemplo de la detección de áreas quemadas en la costa norte y centro del Perú.

Nota. Se visualiza la detección de áreas quemadas en tres áreas de validación con diferentes

umbrales de probabilidad. Elaboración propia.

5.2.0.4. Discusión de la inferencia en el área piloto. Inicialmente, al aplicar un filtro de

nubosidad inferior al 10 % para seleccionar imágenes satelitales de Sentinel-2 en el período de

enero de 2023 a agosto de 2024, se lograron obtener solo 96 imágenes de las 222 disponibles,

que se redujeron a 30 de acuerdo a los criterios de la Sección 4.4.10. Esta limitación se debe a la

alta presencia de nubosidad en la región de estudio, lo que complica la obtención de imágenes

satelitales claras y de alta calidad. A pesar de estas restricciones, el modelo ensamblado fue

capaz de detectar áreas quemadas en la región piloto utilizando las imágenes seleccionadas.

En la inferencia del área piloto, se observó que el modelo ensamblado es especialmente

eficaz para detectar la ubicación de eventos de quema, resultando útil para identificar y delimitar

tanto quemas activas como recientes, principalmente en áreas mayores a 1 ha. El modelo se

distingue claramente al diferenciar áreas quemadas de otras superficies, como zonas urbanas,

cuerpos de agua y suelo desnudo fuera de las áreas de cultivo, lo que proporciona una alta

fiabilidad en la toma de decisiones en estos escenarios.

El uso de umbrales altos de probabilidad en la inferencia permitió minimizar los falsos

positivos y mejorar la precisión en la detección de áreas quemadas, lo cual es crucial para la
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toma de decisiones. Sin embargo, dependiendo de la situación, se puede ajustar el umbral para

priorizar una detección más amplia o una más precisa. Esta elección depende de si se prefiere

obtener más puntos de datos para un análisis exhaustivo o si se requiere mayor exactitud en la

identificación de áreas quemadas.

La decisión final debe alinearse con las necesidades de fiscalización y monitoreo de las

empresas azucareras administradas por el OEFA.

5.3. Conclusiones y Recomendaciones

5.3.1. Conclusiones

Este estudio demuestra que es posible desarrollar un modelo de aprendizaje ensamblado

para la detección de quema de caña de azúcar. Al combinar el aprendizaje profundo con métodos

de clasificación por árboles de decisión, el modelo ensamblado fue capaz de detectar y delimitar

eficazmente las áreas quemadas alcanzando una efectividad del 100 % en la identificación de las

áreas quemadas correspondiente a los casos de validación reportados por el OEFA, utilizando

un umbral óptimo de 0.20.

El conjunto de datos necesario para el funcionamiento del modelo de aprendizaje en-

samblado destinado a detectar la quema de caña de azúcar, está consituido por 1,054 imágenes

satelitales Sentinel-2, junto con índices de vegetación como el NDVI y NDWI, y variables topo-

gráficas como la pendiente y la distancia a coberturas agrícolas. Además, se incluyeron etiquetas

de áreas quemadas, generadas mediante una metodología específica detallada que combina la

detección temporal de quema basada en reglas y la validación visual de las imágenes detectadas.

Los algoritmos que mejor se ensamblan al modelo para detectar la quema de caña de azú-

car son los de aprendizaje profundo y de clasificación por píxeles. En particular, U-Net, un mo-

delo de deep learning que captura bien las relaciones no lineales en las imágenes, y LightGBM,

un potente algoritmo de aprendizaje automático basado en árboles de decisión, han demostrado

ser complementarios en la detección de áreas quemadas.

Como resultado, el modelo de aprendizaje ensamblado presenta un desempeño superior

en comparación con los algoritmos individuales según las métricas de evaluación: 82.8 % en

IoU, 86.4 % en precisión, 95.3 % en recall, 90.6 % en F1-Score y 87.5 % en coeficiente Kappa.
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El modelo de Stacking supera consistentemente a U-Net y LightGBM en cada una de

estas métricas. Además, los resultados visuales muestran una delimitación más equilibrada y

coherente de las áreas quemadas debido a capacidad de combinar las fortalezas de ambos enfo-

ques, heredando la coherencia espacial de U-Net y la potente capacidad de clasificación a nivel

de píxel de LightGBM.

5.3.2. Recomendaciones

1. Realizar estudios específicos sobre el ciclo de cultivo de la caña de azúcar: Imple-

mentar investigaciones detalladas utilizando imágenes satelitales para monitorear todas

las etapas del proceso de cultivo de caña de azúcar, desde la preparación del terreno hasta

la cosecha, para identificar y gestionar mejor las quemas.

2. Incluir detalles en los reportes de emergencia y de recuperación de campos: Incor-

porar en los reportes de emergencia datos específicos sobre el área quemada estimada,

junto con información detallada proporcionada por los administrados, como cronogra-

mas de fechas planificadas para las quemas, la extensión estimada de las áreas afectadas

por las quemas una vez realizadas, y el tiempo estimado de recuperación de las tierras

hasta que estén listas para una nueva siembra. Esta información adicional permitirá una

validación más precisa y temporalmente coherente de los modelos mediante el uso de

imágenes satelitales, mejorando así la capacidad de monitoreo y gestión de las áreas que-

madas.

3. Aumentar la base datos con nuevas imágenes en diferentes condiciones: Ampliar la

base de datos con imágenes de satélite en diferentes condiciones climáticas, de ilumi-

nación y diversas con presencia de superficies similares a la quema en términos de re-

flectancia, para mejorar la generalización del modelo y su capacidad para detectar áreas

quemadas en diversas situaciones. Asimismo, se recomienda explorar otros métodos de

etiquetado, incorporando la información de los reportes de emergencia y de recuperación

de campos mencionados en el punto anterior, con el fin de incrementar la cantidad y la

calidad de los datos disponibles.
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4. Actualización de los Instrumentos de GestiónAmbiental: Revisar y actualizar los Ins-

trumentos de Gestión Ambiental (IGA) de las empresas azucareras, incluyendo los Planes

de Adecuación y Manejo Ambiental (PAMA) para empresas en operación y los Estudios

de Impacto Ambiental (EIA) para la ampliación, modificación o formalización de sus

operaciones. Esta actualización debe incorporar la implementación de la cosecha meca-

nizada en verde como una alternativa viable a la quema de caña de azúcar.
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6.2. Anexos

Tabla 11
Matriz de consistencia.

PREGUNTA GENERAL OBJETIVO GENERAL HIPÓTESIS GENERAL

¿Es posible desarrollar un

modelo de aprendizaje

ensamblado para la detección

de quema de caña de azúcar?

Desarrollar un modelo de

aprendizaje ensamblado para

la detección de quema de

caña de azúcar a fin de

mejorar su fiscalización.

El modelo de aprendizaje

ensamblado para la detección

de quema de caña de azúcar

permitirá resultados con un

gran porcentaje de

efectividad.

Preguntas Específicas Objetivos Específicos Hipótesis Específicas

¿Cómo generar el conjunto

de datos necesario para el

funcionamiento del modelo

de aprendizaje ensamblado

para detectar la quema de

caña de azúcar?

Generar el conjunto de datos

necesario para el

funcionamiento del modelo

de aprendizaje ensamblado

para detectar la quema de

caña de azúcar.

La correcta generación del

conjunto de datos necesario

para el funcionamiento del

modelo de aprendizaje

ensamblado para detectar la

quema de caña de azúcar

optimizará la precisión del

modelo.

¿Cuáles son los algoritmos

que mejor se ensamblan al

modelo para detectar la

quema de caña de azúcar?

Determinar los algoritmos

que mejor se ensamblan al

modelo para detectar la

quema de caña de azúcar.

Los algoritmos LightGBM y

U-Net serán los que mejor se

ensamblan al modelo para

detectar la quema de caña de

azúcar.

Continúa en la siguiente página ...
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Tabla 11
(continuación)

Preguntas Específicas Objetivos Específicos Hipótesis Específicas

¿El modelo de aprendizaje

ensamblado presenta un

desempeño superior en

comparación con los

algoritmos individuales?

Determinar mediante

métricas de evaluación si el

modelo de aprendizaje

ensamblado presenta un

desempeño superior en

comparación con los

algoritmos individuales.

El modelo de aprendizaje

ensamblado presentará un

desempeño superior en

comparación con los

algoritmos individuales.
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Figura 58
Resumen de las ROI’s.
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Nota. Elaboración propia.
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