Desarrollo de un modelo de aprendizaje

ensamblado para
cana de azucar en

a deteccion de quema de
a costa norte y centro del

Peru durante e

periodo 2017 - 2022.

Autor: Jair Francisco FLORES FARFAN

Asesor: Francisco Alejandro ALCANTARA BOZA




01.

02.

03.

04.

Tabla de contenidos

Introduccion 05.
Marco Teérico 06.
Hipotesis y Variables 07.

Area de estudio 08.

Metodologia

Resultados

Conclusiones

Discusion y Recomendaciones



01.

Introduccion

“You can't fix you can’t see”

- William Marshall.
CEO Planet Labs



Planteamiento del problema Bdliell!

En la costa norte y centro del Per, la tradicional practica de quemar los residuos de la cafa de aztcar
(75 - 80% del total de la cana) ha generado una creciente preocupacion debido a sus impactos
'l

negativos en el suelo, el medioambiente y la salud de la poblacién circundante.
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Momento exacto de laquema de un campo de cafia de azlcar (izquierda) y las partes de la cafia de azlGcar 5
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1.

Arbex et al. (2007) relacioné directamente el
aumento de las emisiones de material
particulado durante los periodos de quema de
cana de azicar con un incremento del 11.6 %
en las admisiones hospitalarias por asma en un
hospital de la ciudad de Araraquara, Brasil.

De Andrade et al. (2010) indica un aumento de
hidrocarburos aromaticos policiclicos (PAH)
cuatro veces mayor en los periodos de quema
en comparacion a los periodos sin quema.

Salas (2010, p. 42) menciona que la quema de
cafna de azucar realizada antes de la cosecha
afecta a la biodiversidad del suelo, provocando
la pérdida de nitrégeno, la poblacion de
microorganismos del suelo y el material
organico disponible en el mismo.

Franca et al. (2012) menciona que la quema de
los residuos de cafna de azicar genera un
aumento significativo de contaminantes hacia
la atmdsfera como 6xidos de carbono (CO2 y
C0), oxidos de nitrégeno (NO.), hidrocarburos
(HC), material particulado fino (P M2.5) y grueso
(PM10).

5.

Silveira et al. (2013) observaron que los
hidrocarburos aromaticos policiclicos (PAH),
resultantes de la quema, tienen una asociacion
directa con efectos genotéxicos en
trabajadores de cana en la ciudad brasilefia de
Barretos, lo que sugiere un incremento en los
casos de riesgo de cancer en las personas
afectadas por las emisiones.

Pestana et al. (2017) también asoci6 el
aumento de los niveles de NO2 con un
incremento del 1.12 % en las admisiones
hospitalarias por enfermedades
cardiovasculares en la region del oeste de Sao
Paulo.

Nowell et al. (2022) estimaron una mortalidad
de 2.5 muertes por aino en veinte condados del
sur de Florida, en Estados Unidos, debido a la
emision de PM25 producida por los incendios
de cana de azucar, las causas de las muertes
estaban relacionadas con vias respiratorias,
enfermedades pulmonares y cancer de pulmoén.




La Defensoria del Pueblo en La Libertad advirtio
sobre la humareda constante generada por la
quema de caia de azucar en la ciudad de Trujillo,
que afecta tanto a las viviendas de personas en

Los ciudadanos de Miguel Checa, provincia de Sullana, en la region alsla,mlerPTc? clomoa‘los est'zllacljea(rjm(intosbtlie ialud, v 7
Piura, denunciaron ante la Municipalidad Distrital la caida de cenizas segun multiples quejas recibidas de la poblacion. il
desde la 1 de la manana, afectando viviendas, calles y pistas. También 4
reportaron un olor penetrante a humo durante las mafnanas, que 2020
perjudica la salud de la poblacidén. / 2019 -__
'
“Los  principales problemas que
atendemos acd son IRAS. Los dias que 2018 d ® A
queman cana se incrementan estas ‘ F
infecciones”, comenta Laura Yarlequé Proyectodeley ' .
Castillo, técnica en .enfermen’a del En Laredo, Trujillo, La Libertad la Municipalidad Distrital N° 06243/2020- L
centro de salud de Viviate reporté a la OEFA la quema de cafa de azticar realizada por CR, compiladode -
la empresa agroindustrial Vallesol SAC en el poblado de denuncias -
Barraza. Este hecho, generé una gran cantidad de humo ¢

En noviembre, en la localidad que invadi6 gran parte de la ciudad de Laredo, afectando la | | d?éumentad.g plor‘
de La Huaca, Paita, Piura, un calidad del aire. ' = qngreso_e 2
accidente de transito atribuido - Republica - o
a la humareda de la quema de CGongreso de la
cafa dejé cinco muertos. La Poblacion y autoridades denuncian que esta practica Rept’lblica (2020). -
comunidad responsabilizé a la 2015 realizada por AgroAurora afecta la salud de sus hijos en los s s
empresa Cana Brava. ) poblados de Paita y Sullana. S

2012 A

0 _2010 La empresa Paramonga ha recibido denuncias de la

poblacion del asentamiento humano Nueva Esperanza, Lima »
por las emisiones de gases y particulas que generan
irritacion de garganta y ojos. Se estima que los afectados .

ascienden a 900 personas.

Los pobladores de Viviate, La Huaca, Paita, Piura, denuncian las
guemas de cana realizadas por Agricola del Chira S.A.C y AgroAurora .
S.AC. g




> 12 000

Personas afectadas por la quema de cana de
azucar

471

Denuncias compiladas segiin OEFA (enero
2020- agosto 2023)

34

Distritos afectados en Peru

LEYENDA

+ Reporte de emergencias ambientales [471]

I ROI's [79)

Agricola del Chira S.A.

Agroaurora S.A.C. , LALIBERTAD.

Agrolmos S.A.

Casa Grande S.AA.

Cartavio S.AA.

Agroindustrial Laredo S.A.A.

Agroindustrias San Jacinto S.AA.

Agroindustrial Paramonga S.A.A.

W Cobertura agricola en valles costeros
[J DEPARTAMENTOS

SAN MARTIN;

HUANUCO




CANA DE AZUCAR: 4 1
LEY N 31949 RUTA HACIA LA =
LA PRESIDENTA DE LAREPUBLICA cos ECHA EN .. 4

’

VERDE i /

EL CONGRESO DE LAREPUBLICA;

Ha dado la Ley siguiente: Determinacion de ¢ »

) . ! . S . - distancias minimas :
LEY QUE REGULA LA QUEMA EN PIE DE CULTIVOS DE CANADE AZUCAR Y ESTABLECE DISPOSICIONES PARA LAADECUACION DE NUEVOS METODOS DE I d P
COSECHA, SALVAGUARDANDO LA SALUD PUBLICA Y ELDESARROLLO SOSTENIBLE DEL SECTOR para la quema de .
) . cana de azdcar en

Articulo 1. Objeto de la Ley las localidades de La o

La presente [ey fiene por objeta reqular la quema en pie de culfivos de cafia de azdcar como méfodo de cosecha y establecer un plazo de adecuacion para que los productor Huaca y La Rinconada : p >

de cafia de azlicar desarrollen e implementen procedimientos de cosecha que no deterioren la calidad del aire ni afecten la salud de la poblacion. (provi ncia de Paita, .

. - 4

Articulo 7. Vigilancia y monitoreo Piura) mediante un p s

7.1. El Organismo de Evaluacion y Fiscalizacion Ambiental (OEFA) establece, difunde y facilita mecanismos de denuncia para la poblacion que se vea afectada por la quema de modelamiento de -

cafia de aziicar en las zonas donde se desarrolla esta actividad. : A - g -

7.2. Sin perjuicio del ramite que comesponda a las denuncias preseniadas, el Organismo de Evaluacion y Fiscalizacion Ambiental (OEFA), en mérito a fa evaluacion y andlisis d |sp53r3| 6n de mote_[' al » % &

que realice, incorpora en el Plan Anual de Fiscalizacion Ambiental las acciones de vigilancia y monitoreo ambiental de las zonas en las que se hayan presentado un mayor Pa rticulado en el ano -t

ndmero de denuncias. 2018 ‘ -

73, ET Organismo de Evaluacion y Fiscalizacion Ambiental (OEFA) elabora un informe anual sobre las acciones de vigilancia y monitoreo de la actividad de quema de cafia de ——

(i 10 minimo: () * . ° r . ¥

e que NG, Mo Acciones regulatorias del OEFA para incluir esta metodologia de - ' -

a) Numero de denuncias presentadas. distanci A rte de los IGA. F te: OEFA (2023 - (R

b) Estado de las denuncias. Istancias minimas como parte de Ios uente: ( ) z . 2 s

¢) Sujetos sancionados. 4 e

d) Resultados de las acciones de vigilancia y monitoreo programadas. e >

e) Estado de la calidad del aire de las zonas monitoreadas. ;

f) Evolucion de los principales indicadores. 5 :
COD_ADM |DES_ADM DEPARTAMENTO |PROVINCIA |DISTRITO IGA RESOLUCION . o . B
ADM11681 | AGROINDUSTRIAS SAN JACINTO S A A ANCASH SANTA NEPENA Mod. P.A.M.A |R.D.G. N° 147-14-MINAGRI-DGAAA R
ADM11828 |CASA GRANDE SOCIEDAD ANONIMA ABIERTA LA LIBERTAD ASCOPE CASA GRANDE P.A.M.A R.D. N° 00490-2022-PRODUCE/DGAAMI
ADM11829 |CARTAVIO SOCIEDAD ANONIMA ABIERTA LA LIBERTAD ASCOPE SANTIAGO DE CAOQ |Act. P.A.M.A  |R.D. N° 513-2022-PRODUCE/DGAAMI
ADM17036 |AGROLMOS SOCIEDAD ANONIMA - AGROLMOS S.A. LAMBAYEQUE LAMBAYEQUHOLMOS Mod E.I.LAsd  |R.D. N° 00610-2021-PRODUCE/DGAAMI ’

ADM11867 |AGRO INDUSTRIAL PARAMONGA S.AA. LIMA BARRANCA |PARAMONGA P.A.M.A R.D. N° 534-2019-PRODUCE/DVMYPE-I/DGAAMI
ADM17481 |AGROAURORA SOCIEDAD ANONIMA CERRADA - AGROAUR|PIURA PAITA LA HUACA E.LA. R.D. N° 594-2021-PRODUCE/DGAAMI .
ADM19756 |COOPERATIVA AGRARIA MOCHICA LIMITADA LA LIBERTAD TRUJILLO TRUJILLO D.A.A.C. R.D.G. N° 0480-2021-MIDAGRI-DVDAFIR-DGAAA

Sélo 7 de los 21 administrados por el OEFA tienen un IGA donde se compromete con la
cosecha mecanizada en verde. :




Objetivos de la investigacion

01.

02.

Objetivo General

Desarrollar un modelo de aprendizaje ensamblado para la deteccion de
guema de cana de azucar.

Objetivos Especificos

1. Generar el conjunto de datos necesario para el funcionamiento del
modelo de aprendizaje ensamblado para detectar la quema de cafa
de azucar.

2. Determinar los algoritmos que mejor se ensamblan al modelo para
detectar la quema de cana de azucar.

3. Determinar mediante métricas de evaluacion si el modelo de
aprendizaje ensamblado presenta un desempeio superior en
comparacion con los algoritmos individuales.




Importancia y alcance de la |
investigacion :

01. Importancia /

El modelo desarrollado en este estudio facilitara la vigilancia y monitoreo de los s
predios agricolas, fortaleciendo la fiscalizacion de las empresas por parte del
OEFA mediante la identificacion y validaciéon de estas areas.

02. Alcance

* El modelo en este estudio se aplica especificamente a las regiones de la costa
norte y centro del Perd, utilizando una base de datos y los pesos
preentrenados para estas dreas, disponibles publicamente en Hugging Face.

* El modelo tiene un gran potencial de escalabilidad, es por ello que el cédigo
fuente esta disponible en GitHub para su replicacién y futura aplicacién en
otros contextos geograficos y tipos de cultivos, lo que permite su uso mas
alla de las zonas estudiadas.



https://huggingface.co/datasets/jfloresf/scburning
https://github.com/jfloresf17/scburning

Limitaciones de la investigacion

01. Limitaciones Operacionales
Limitaciones Metodologicas
Disponibilidad y calidad de los datos .
Generalizaciéon del modelo

Simplificaciones y supuestos en la modelizacion

02 Limitaciones Operacionales
"« Tiempo y recursos humanos para el etiquetado
* Replicabilidad y escalabilidad del modelo

03. Limitaciones en la Validacion :
» Falta de datos en campo detallados




02.

arco Teorico

“In order to seek truth, it is necessary
once during our life to doubt, as far as
possible, of all things.”

- Rene Descartes
Philosopher and mathematician




Antecedentes

Autores

Lee et al
(2022)

Farhadi et al.
(2023)

Al-Dabbagh e
llyas (2023)

Hu et al. (2024)

Contribucion

se compararon tres
técnicas representativas
de este enfoque para la
deteccion de areas
quemadas: Random Forest,
LightGBM y U-Net.

Presento un indice
espectral novedoso
denominado indice de
Deteccion de Area
Quemada (BADI) que
aprovecha al maximo el
espectro disponible en
Sentinel-2

Se demuestra la eleccién
de la arquitectura U-Net
como el mas éptimo en la
segmentacion semantica
de areas quemadas

Desarrollaron un modelo
de aprendizaje ensamblado
para el mapeo de Ia
progresion de areas
quemadas en tiempo casi
real.

Metodologia

Random
LightGBM, U-Net

Forest,

indice BADI

Se entrenaron catorce
modelos de aprendizaje
profundo basados en
combinaciones de cinco
arquitecturas (U-Net, U-
Net++, Attention ResU-
Net, LinkNet y
DeepLabV3+

Aprendizaje ensamblado
(HRNet + SVM)

Area de estudio

Imagenes Sentinel-2 post-
incendio, dos eventos de
incendio (2019-2020) en
Corea del Sur

Imagenes Sentinel-2 post-
incendio, eventos de
incendio (mayo 2020) en
Fars, Iran.

Imagenes Sentinel-2 post-
incendio durante el aio
2021 en cinco provincias
de Turquia.

Imagenes Sentinel-2 en el
periodo de julio 2016, en
el evento "Sand Fire" ,
Santa Clarita (EE.UU.)

Resultados

U-Net superé en todas las
métricas: Precision (0.97),
Recall (0.87), F1-score (0.88),
Kappa (0.88).

BADI alcanzé métricas Kappa
(0.87) y precision (0.92),
mayor que BAIS2 y NBR.

U-Net con ResNet50 logré
mejor loU y F1-score: (0.97,
0.98), seguido de U-Net++ y
LinkNet.

HRNet-SVM mejoro la
precision de clasificacion:
indice Kappa (70.75 %)

comparado con el inicial
(66.77 %).




Bases Teoricas

Imagenes satelitales Sentinel-2

El programa Sentinel-2 proporciona imagenes globales en doce bandas espectrales con una
resolucion de 10 a 60 m y un tiempo de revisita de aproximadamente cinco dias con dos

satélites (S2A y S2B) en condiciones libres de nubes.
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Comparacién de las bandas espectrales de diferentes sensores satelitales (Landsat-8, Sentinel-2, Planet, y Geosat-2)




Deteccion de areas
guemadas

Segiin Knopp et al. (2020), los algoritmos
empleados para la delimitacion de areas
quemadas siguen dos enfoques: aquellos
basados en reglas y los que se apoyan en
técnicas de aprendizaje automatico.

También se clasifican basados en el uso
exclusivo de una escena posterior al incendio
(enfoque mono-temporal) o la integracion
adicional de datos previos al incendio o series
temporales (enfoque multi-temporal).

* Faculty of Geodesy and Geomatics Engineering. K-N Toosi

Algoritmos basados en reglas

ISPRS Annals of and Sciences, Volume X-4W1-2022
GeoSpatal Conference 2022 ~ Joint 64 SMPR end 4th GiResearch Conferences, 16-22 Februsry 2023, Tehran, Iran (virtusl)

BADI: A NOVEL BURNED AREA DETECTION INDEX FOR SENTINEL-2 IMAGERY
USING GOOGLE EARTH ENGINE PLATFORM

Farhadi (2023)

H. Farhadi ' *, H. Ebadi . A, Kiani

y of Techuology, Tehran. Iran - hadifarkadi}$@gmail.com,

ebad
2 Faculty of Geodesy and Geomatics Engineering, Babol N

sity of Technology. Babol, Iran - a kinni@nit.ac.ir

Commission IV, WG IV/3

Arboles de decision potenciado por

gradiente (GBDT)
|
N TR , TR
e [\ s f _ . d’“‘[ Lee et al. (2022)

FulX) = Fu tAX) 4 b (X, 7 1)

Redes Neuronales Convolucionales

(CNN)

e UNet 128 0444 1
m 11§ Al-Dabbagh e
- o llyas (2023)

56 386 52 256




Normalized Burned Ratio

El NBR es un indice utilizado para evaluar el
impacto de los incendios forestales y cambios
en la vegetacion, siendo utilizado como un
clasificador de areas quemada.

La vegetacién saludable y no afectada por
incendios tiene un valor positivo de NBR,
mientras que las areas quemadas se expresan
en valores negativos

Burned Area Detection Index

Espectralmente hace uso de las bandas:
infrarrojo de onda corta (SWIR), infrarrojo
cercano (NIR), borde del rojo (Red Edge) y
rojo (Red) aprovechando informacion
indirecta como la actividad fotosintética y la
concentracion de humedad que existe en la
cobertura vegetal. Los valores positivos
suelen indicar presencia de areas quemadas.

NIR — SWIR2

NBR = S SWiRo

ANBR = NBR — NBR

pre—fire post—fire

(SWIR2 + SWIRL) — (NIR + Red Edge 4)

Fl=
(SWIR2 4 SWIR1) + (NIR + Red Edge 4)
Bl Red Edge 2 x Red Edge 3 x (NIR + Red Edge 4)
- Red + Red Edge |
BADI=F| x 2

ABADI = BADI — BADI

pre—fire post—fire

: 7
Monotemporal
Bitemporal
»
9
2.




RegreSién Logistica logit (y) = log (%) =PFo+H X+ 56X+ + 5, X, ‘—

Se puede definir la probabilidad de que ocurra un evento dado un _ . 1

conjunto de variables predictoras X1, X2, ..., Xn utilizando la funcién P =11X,, X, ... Xp) = 14 e lozn(®)
sigmoide.
Sirve como metaalgoritmo de stacking para el aprendizaje J
ensamblado. ‘ '

Funciones de pérdida &) = T3 | -
* Weighted Binary Cross Entropy S osf

1 X . . o
L(y,p) = —5 > wily; log(p) + (1 — u;) log(1 —p)]
i=1

Donde wi es el peso asignado a la muestra i, y es la etiqueta verdadera 0.0 ;
de clase binaria yp es la probabilidad predicha para la clase positiva. & % -2 -2 0 2 4 5 8 - g ~

2x|XNY| ~*
—eee Log Loss when true label = 1
|‘;{ | I |V| 10 — T T T T T

X es la mascara de segmentacién predicha, Y es la mascara de sl {log(m ify—1

e Diceloss bpsc=1

segmentacion verdadera

—log(l—p) ify=0

log loss
S

«  Combined Loss  Lwci_pice = (1= @) X Ly + @ X L,

Donde « es el coeficiente de ponderacion (entre O y 1) que controla la
importancia relativa de cada funcién de pérdida.

. . . . . .
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
predicted probability




Gradient Boosting Decision Tree

GBDT, o arbol de decision potenciado por gradiente, es un
algoritmo de aprendizaje automatico que utiliza boosting como
técnica de ensamblado (Zhang et al., 2022). Este modelo entrena
arboles de decisién en secuencia, ajustando en cada iteracién los
gradientes negativos, también conocidos como errores residuales.

Ke et al. (2017) desarrollaron el algoritmo LightGBM incorporando
dos métodos innovadores: Gradient-based One-Sided Sampling
(GOSS) y Exclusive Feature Bundling (EFB), que reducen el nimero
de instancias y de caracteristicas respectivamente, mejorando la
eficiencia y velocidad del algoritmo al manejar datos de alta
dimensionalidad y gran volumen

Data Set: (X, Y)

F(X) F(X) F,(X)

Tree 1 Tree 2 Tree

A
}< ) 4/\) ‘_ : 3 ,

Q
Compute 4’ Compute 4 Compute mmpula Compute avy,
Residuals Residuals Residuals Residuals

(r1) (r2) (ri) (F'm)

| | l |
l

Fu(X) = Fu1(X) + amhm(X, rm-1),

GBDT in LightGBM framework

GOSS fraction

Feature fraction

Training and T T T,
== Val Set __| Subset 1
e
Bagging Subset 2
frequency
-
L_| Subset3
l'\ ) Initial pref.iictwe o e
function e}
(o}
m Decision Tree
SubsetN
Residuals.
() Leamning rate
\_
( Optimized
residual

O+ AN X Of »

Final model function

LightGBM




Segmentacion Semantica (U-Net)

Balas et al. (2020) lo definen como un tipo de red neuronal artificial (ANN) con una arquitectura de retroalimentaciéon profunda
que le permite aprender diversas caracteristicas de los objetos, especialmente caracteristicas espaciales. Las capas iniciales de
un modelo CNN aprenden y extraen las caracteristicas de alto nivel con una abstraccion mas baja y las capas mas profundas
aprenden y extraen las caracteristicas de bajo nivel con mayor abstraccion.

L —

Encoder . J
i .
ht E . "
: conv 3x3 ¥
eaieaN = les 7/28' 128 x 128 : : L
e i .
32x 32\ 256 256 512 2568 i ' k 3 -
2 64 x 64 1 ~ %
7/ : Input - %
S ———— L 7 3 5 2 output p 2 >
i o
16x16 X 512 512 : 71 A
: 8 6 maxpool > 8|6 max pOOI 2%x2
: 419139 9|9 s 22
' up-conv 2x2 E 0 8 4 5
Input Kernel ’

Transposed
onv.
(stride 1)

o]l1
2|3

411
2|3

Output

- 0|0 411 Ol4(1
up Conv 2X2 =(0|0O + 2|3|+|8|2 + 12[3|=|8[16|6
4|6 6|9 411219




Métricas de evaluacion

Métrica

Precision

Recall

F1-Score

Intersection Over
Union

indice Kappa

Importancia

Es atil para entender la exactitud del
modelo al identificar dreas
quemadas

Es Gtil porque garantiza que todas
las dreas quemadas sean
identificadas.

Es util cuando es importante
mantener un equilibrio entre evitar
falsos positivos (precision) y no
perder areas quemadas reales
(recall).

Es util para medir la superposicion
entre la prediccién del modeloy la
verdad del terreno.

Permite evaluar la concordancia del
modelo mas alla del azar.

Interpretacion

Una alta precisién indica que el
modelo tiene pocos falsos
positivos, es decir, no clasifica
incorrectamente areas no
quemadas como quemadas.

Es crucial para asegurar que no se
pasen por alto zonas afectadas, lo
cual es fundamental en la
planificacion de la respuesta a
emergencias.

Es particularmente relevante en
situaciones donde tanto las
omisiones como las falsas alarmas
tienen consecuencias significativas
y deben minimizarse.

Permite una evaluacioén precisa de
cuan bien el modelo ha capturado
los limites de la quema.

Es Gtil como una medida mas
robusta en comparacion con la
simple precision, ya que considera
tanto los aciertos como los errores
del modelo.

Férmula

Ml

Precision = —————
TP+ FP

TP

Recall W

- 2x TP
' T IXTP+ FN + FP

[ol] = L
T TP+ PP+ FN
TP+ TN

o= TP T FP T FNTTN

p _(TP+FP)(TP+ FN)+(FN+TN)-(FP+TN)
¢ (TP+FP+FN+TN)

P,—P,
1 - P,

’

O  TP: Verdaderos "‘

a TN: Verd;deros :

Q

a

[ 4

positivos

negativos

FP: Falsos -

positivos
oo

FN: Falsos

negativos

L



Fenologia de la cana de aztcar

Segin Helfgott (2016), la cana de azlcar, connombre cientifico P éfi

Saccharum officinarum, es una planta perenne de la familia de las 0 1

gramineas, 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. atg’
2

El ciclo vegetativo de la cafa de azlcar se desarrolla en las siguientes

fases:

e 20 - 40 dias después de la siembra: Prebrotamiento (O) ,
Brotamiento (1), Enraizamiento (2), Macollaje (3) . . _ )

* 18 - 24 meses después de la siembra: Etapa inicial de crecimiento El ciclo vegetativo de la cafia de azicar , .
(4), Crecimiento (5), Madurez (6) o

w
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Firma espectral de cana de aztcar I

Los perfiles espectrales son tipicos de la vegetacion saludable ya que
mostraron la mayor reflectancia en el infrarrojo cercano (NIR), 772 a
898 nm y valores mas bajos en el infrarrojo de onda corta (SWIR), a
2064 a 2345 nm y en el visible < 740 nm.

—a&— Landsat

]

—— Hyperion

e
>
ETM+ (B5) 1547-1749 nm

ETM+ (B7) 2064-2345 nm

o
4
ETM+ (B2) 519-601 nm

Reflectance (%)
°
3
fJ\_ ETM+ (83) 631-692 nm
ETM# (B4) 772-898 nm

ETM+ (B1) 441-514 nm

Este perfil espectral se obtuvo durante la etapa de madurez de la cana %@ » 0 a4 15
de azucar en uno de los siete terrenos agricolas e industriales de cafa . :

de azucar ubicados en Juzestan, una provincia en el suroeste de Iran. 0
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Quema de cana

Cosecha de caia en Pert

La cosecha de cana se realiza todo el aio, salvo durante la Parada
Anual (abril/mayo), cuando se suspende el riego (agoste) para secar
hojas verdes y acumular sacarosa (Helfgott, 2016).

La etapa de cosecha y procesamiento, ambas se llevan a cabo dentro
de un lapso no mayor a 48 horas

Quema de cana

La quema, crucial antes de la cosecha, facilita el corte eliminando
hojas verdes y secas. Considera accesibilidad, proximidad a cultivos,
viviendas y condiciones del campo (Casa Grande S.A.A., 2018).

Técnica de quema

Se inicia a contraviento para evitar propagaciones a centros
poblados v, si es necesario, se realiza una requema con lanzallamas o
paja impregnada con kerosene (Agroindustrias San Jacinto S.AA,,

2014). Respuesta espectral entre vegetacion sana y area quemada y = - »

—m— Vegetacién sana ’ 9
—m— Area Quemada

Firma espectral de areas guemadas

Dado que la vegetacion verde es muy reflectante en el NIR, la quema
suele causar disminuciones mas o menos significativas de la reflectancia
ya que tanto la vegetaciéon verde y seca antes del incendio tienen
reflectancias mayores que las quemas recientes, por lo que una caida en 0.101
la reflectancia en el NIR es sistematico y sirve como un indicador
confiable de areas quemadas recientemente.

Reflectividad

0.15 -

Bl B2 B3 B4 BS BE B7 B8 B9 BlO Bll Bl2 -
Banda Sentinel 2
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Hipotesis y
Variables

“A problem well stated is a problem half-
solved.”

Charles Franklin Kettering.
American inventor, engineer, and

businessman




Hipotesis

o1.

02.

Hipotesis General

El modelo de aprendizaje ensamblado para la deteccion de quema de cana de
azUcar permitira resultados con un gran porcentaje de precision.

Hipotesis Especificas

®* La correcta generacion del conjunto de datos necesario para el
funcionamiento del modelo de aprendizaje ensamblado para detectar la
guema de cana de azUlcar optimizara la precision del modelo.

* Los algoritmos de GBDT y U-Net seran los que mejor se ensamblan al
modelo para detectar la quema de cana de azucar.

* El modelo de aprendizaje ensamblado presentard un desempeno superior en
comparacion con los algoritmos individuales.




Variables

Variables

Desarrollo de un
modelo de
aprendizaje
ensamblado

Deteccion de
quema de caina de
azucar

Dimension

Modelo U-Net

Gradient Boosting
Decision Tree

Regresion
Logistica

Ubicacion de
eventos de quema

Extension de las
areas quemadas

Indicador

Variable Independiente

Métricas de
evaluacion

Variable Dependiente

Coordenadas
geograficas

Area quemada

Unidad de medida

Porcentaje

Grados decimales

Hectareas

Instrumento

Libreria Torchy
PytorchLightning
en Python

Libreria LightGBM
en Python

Libreria scikit-learn
en Python

Plataforma SIG
(QGIS)

Plataforma de
analisis de
imagenes
satelitales (Python)
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Area de
studio

“The great aim of education is not
knowledge but action.”

- Herbert Spencer.
British philosopher



LEYENDA

« Reporte de emergencias ambientales [471]

B ROI's [79]

@ Agricola del Chira S.A.

Agroaurora S.A.C.

Agrolmos S.A.

Casa Grande S.A.A.

Cartavio SAA.

Agroindustrial Laredo S.A.A.

\CRR C!

Agroindustrias San Jacinto S.AA.

Agroindustrial Paramonga S.A.A.

W Cobertura agricola en valles costeros
[] DEPARTAMENTOS

CAJAMARCA

LALIBERTAD

AMAZONAS

CAJAMARCA

LA LIBERTAD

Empresas azucareras representan el 80%
de la produccién nacional de aztcar.

Fuente: PERUCANA (2023).

AMAZONAS

ANCASH

LORETO.

SAN MARTIN _

HUANUCO

LIMA




“What I cannot create, | do not
understand”

- Richard P. Feynman
Physicist



Procesamiento de imagenes satelitales

B
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(Surface
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Image selectlon with
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& Visual interpretation, identification,
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1. Cada ROI contenia aprox 400. escena, post filtro
de nubes CloudSEN12: 10,149 imagenes.

2. Luego del filtro de areas pseudo quemadas: 3,195
imagenes

3. Revision manual de 2,000 imagenes luego del filtro
del muestreo estratificado de acuerdo al histograma

Histograma de areas pseudo quemadas, donde se realizara un
muestreo estratificado utilizando los percentiles 25, 50y 75.

Aplicacion del filtro de areas pseudo quemadas (posible burned
areas) para una serie temporal del ROI_0005_04

2020/11/07

2020/12/07

Number of images

Indices over Time
0.6

2500

2000 1

1500

1000

---- Median: 7.52 ha
---- Mean: 23.59 ha

2021/02/15

400 600 800 1000 1200
Pseudo burned areas (ha)

2021/02/25

0.4

0.2 4

0.0 A

-0.2

~0.4

—0.6

—— NBR

—— NDVI

2020/11/07 2020/12/07

Date

2021/02/15

2021/02/25




17 BANDS

10 bands of
Sentinel-2
Normalized Burnt
Ratio (NBR)
Burned Area
Detection Index
(BADI)

Slope (%)
Normalized
Difference
Vegetation Index
(NDVI)
Normalized
Difference Water
Index (NDWI)
Distance to Crops
cover (m)

Burned Mask

TO TABLE
FORMAT

AN

TRAIN -
VAL

Validation fold

1st iteration

2nd iteration

Jrd iteration

10th iteration

Training fold

1

GBDT in LightGBM framework

1
In each iteration

==»| Val Set

GOSS fraction

Training and “=-=s

Bagging —|
frequency

O Initial predictive

function

Decision Tree
O Residuals
O Learning rate

O Optimized
residual
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Input (16 bands) Convolutional Neural Network (U-Net)
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Algoritmo de Stacking usando Regresion Logistica

17 BANDS

TO TABLE
FORMAT

TRAIN -
VAL

Validation fold

Training fold

)\

1st iteration

2nd iteration

Jrd iteration

GBDT in LightGBM framework

GOSS fraction

Feature fraction

- P .
-=» "‘E:"EJM ¥ subset1 [ T~ -'
X )
6 sser | . O
s ©
Subset 3 (_‘) +
O Initial predictive e -7
function §
Decision Tree
O Residuals

O Leaming rate

@ vt
residual

%_J

Final madel function

)
+ Slope (%) )
« Normalized
Difference
Vegetation Index T
(NDVI)
+ Normalized
Difference Water 10th iteration
Index (NDWI)
+ Distance to Crops
cover (m)
« Burned Mask
Input (16 bands)
+ 10 bands of Sentinel-2
+ Normalized Burnt Ratio (NBR)
+ Burned Area Detection Index (BADI)
« Slope (%)
+ Normalized Difference Vegetation Index
(NDVI)
+ Normalized Difference Water index
(NDWI)
+ Distance to Crops cover (m)
TRAIN
VAL
TEST

Convolutional Neural Network (U-Net)
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Protocolo de etiquetado de quema en

Imagenes Sentinel-2

Criterio

Visualizacion
espectral

Contraste

Focos de calor

Ubicaciéony
contexto espacial

No Quema (0)

Los colores son
tipicos de otro
uso de suelo.

El drea en
cuestion, no se
diferencia
significativamente
de sus
alrededores.

No se detectan
focos de calor en
la imagen.

Es dificil
determinar si han
ocurrido quemas
en el drea en
cuestion

Quema (1)

La imagen
cumple las
tonalidades
tipicas en las
cuatro
visualizaciones.

Hay un contraste
evidente con las
areas a su
alrededor.

Se detectan
focos de calor en
la imagen,
apreciandose el
humo.

Estd en una
ubicacion
conocida por
tener quemas
frecuentes.

ROI_0001_04 - 2018/12/13

Natural Color (B4, B3, B2)

Natural Color with NBR mask

Infr:

Agriculture (B11, B8, B2)

L 2 “

Natural Color with BADI mask
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Casos de Validacion OEFA

Estas imagenes de validacion corresponden a areas quemadas que son
coherentes con los 471 reportes dentro del registro histérico del OEFA.
Para este fin, de un total de 478 imagenes analizadas se obtuvieron 58
imagenes que cumplian con los siguientes criterios:

+ Laimagen muestra una extension de quema dentro de un rango de +7
dias respecto a la fecha reportada al OEFA.

+ La imagen muestra una extension de quema que es visualmente
detectable.

» Las coordenadas del evento de quema son espacialmente coherentes
con la ubicaciéon mostrada en la imagen.

724000E

726000E

Inferencia en el area piloto Enero -
Octubre 2024

El criterio parte de la seleccion de imagenes por la
cobertura de nubosidad menor al 10 % y la deteccion
de areas pseudo quemadas.

De esta seleccion se obtuvieron 30 imagenes de
Sentinel-2 L2A para el area piloto de Laredo.

9105000N

Se eligieron conjunto de cinco imagenes que se
encuentren dentro de un rango menor a tres meses
para ser evaluada como serie de tiempo.

9105000N

[ planta Agroindustrial Laredo S.A.A.
* Emergencias Ambientales

724000E

- _ul .
726000E (L,



06.

Resultados

“Science knows no country, because
knowledge belongs to humanity, and is
the torch which illuminates the world.”

- Louis Pasteur
French chemist and microbiologist.




Resultados U-Net

Agriculture Color

U-Net (p = 0.75)

Parametro | model | encoder_name | encoder_we | in_cha classes Ir_init | class_weigth loss
ights nnels .

1 0.001 [1,15] WCE + Dice ;
Loss X

Valor U-Net | Resnet50 ImagineNet 16


https://wandb.ai/scigeo/scburning/runs/3nfebv59

Resultados LightGBM

LightGBM prioriza bandas visibles, infrarrojo
cercano y onda corta por su sensibilidad a
quemas, junto con indices como NDVI y
NBR (Quintano et al., 2011; Van Dijk et al.,
2021; Lee et al, 2022). La distancia a
coberturas agricolas es clave para diferenciar
areas cultivadas de terrenos no agricolas.

Zoomed Area

Agriculture Color

GBDT (p = 0.75)

Feature Impartance.

Impariance



https://wandb.ai/scigeo/scburning/runs/62zixqn0

Zoomed Area

Agriculture Color

Stacking (p = 0.75) .

U-Net genera segmentaciones
gruesas, mientras que LightGBM
delimita areas de cultivo con
mayor precision, diferenciando
pixeles de caminos (Knopp et al.,
2020). Este estudio introduce un
modelo de stacking que combina
ambos enfoques, mejorando la
deteccion (Zhang et al., 2022).

Resultados Stacking Model

Métrica

F1 - Score (1)
Recall (1)
Precision ((1)
loU (1)

Kappa (1)

U-Net
67.2
77.2
60.2
51.1
67.5

LightGBM
86.0
93.8
79.3
75.4
81.2

Stacking Model
90.6
95.3
86.4
82.8
87.5




Emergency - 0016 on 2022/02/14 | Sentinel-2 on 2022/02/15
Latitude: -8.104, Longitude: -79.001

Agriculture (B11, B8, B2) Threshold: 0.80
R E 3. ; ,, 4 20  . . 7 e 5 ”‘,__‘ A ‘ £, .




.. El modelo supera técnicas basadas en reglas
Método convencional Comparacion entre modelos como BADI, integrando distintas fuentes de
informacion para una deteccion y delimitacion

mas robusta de areas quemadas.

Emergency - 0036 on 2022/05/29 | Sentinel-2 (2022/05/31)
Agriculture (B11, B8, B2) UNET (Threshold=0.75) GBM (Threshold=0.15)  Stacking (Threshold=0.20)

Emergency - 0495 on 2021/04/08 | Sentinel-2 (2021/04/09)

Agriculture (B11, B8, B2) BADI (threshold=0.15) UNET (Threshold=0.75) GBM (Threshold=0.15) Stacking (Threshold=0.20)
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Inferencia en area piloto

Este distrito, con una poblacién proyectada en 2022 de
44,440 habitantes seglin datos del Instituto Nacional de
Estadistica e Informatica (2022), fue elegido debido a su
proximidad a los fundos azucareros propiedad del

ingenio azucarero Laredo S.AA.

726000E

g SN yoo

- ——————————
724000E 726000E

9107500N

9105000N

Empresa Agroindustria
Laredo S.A.A.
CRONOGRAMA DE ACTIVIDADES
IMPLEMENTACION MEDIDAS DE MITIGACION
ARG 1999 ARG 2000 ARG 2001 ARG 2002
'PROGRAMAS Y PROYECTOS 1 Tomestre Trenestee | 111 Tamestre| TV Tamestre | 1 Tamestee | 11 Tamestre | 11l Tamestre| IV Tomestre | | Tamestee | 11 Trmestee |11 Tomestoe] IV Tamestee | | Tamestre | {1 Tomestre | 11T Trmest VT
T ARSI O E T B E 73 6 00 8 T3 0 S 6 3 6 ) N Y N )
& Dasechos S68dos y Proceso de combustién
on Pibrica
\J
\
>
v

[ Planta Agroindustrial Laredo S.A.A.
* Emergencias Ambientales

& Acciones realizadas 2018-2024

10 supervisiones
Acciones de supervisién ambiental
rReguiar I ©
Especial [N

Actualizado al 31 de Octubre del 2024
& Procedimientos administrativos sancionadores
y multas confirmadas 2018-2024

12 procedimientos administrativos =

sancionadores (PAS)

Acciones de fiscalizacion ambiental

Concluido 9
E—— 3

19.94 UIT en multas confirmadas =
Por tipo de infraccion cometida

Incumplimiento de |.G.A. - I ©
Omisién de reporte emerg —— &8
Inadecuada gestion de RR. I 414

Actualizado al 31 de Octubre del 2024

Esta empresa carece de un
instrumento de gestién
ambiental (PAMA)
actualizado que incluya la
cosecha verde y un
cronograma mas detallado
para el manejo de quema.

Multas ascienden a 19.94
UIT =s/. 102,691.00




Inferencia en area piloto

2023-10-13 | (4.67 ha) ~ 2023-10-18 | (19.68 ha) ~2023-11-07 | (14.91 ha) 2023-11-22 | (28.72 ha) 2023-11-27 | (31.32 ha)

¥

4.88 ha de areas quemadas Area con quema activa de Tono mas tenue y una
2.94 ha extension de 4.61 ha.

, recientemente
salt n’ pepper

Try yourself in
Google Colab!!




722500

722500

725000
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730000

730000

Radio perimetral de
1.5km propuesto por el
OEFA para la
Determinacién de

distancias minimas para la
quema de cana de azucar
en las localidades de La

Huaca y La Rinconada.




S2 Image Date: 2022-10-30 with Latitude: -9.158 & Longitude: -78.347
Sentinel-2 Agriculture Color BADI (Threshold = 0.30) A U-Net Probability (Threshold = 0.75) GBM Probability (Threshold = 0.15)7 Stacking Probability (Threshold = 0.29)

S2 Image Date: 2018-12-13 with Latitude: -6.0847 & Longitude: -80.0554
U-Net Probability (Threshold = 0.75) GBM Probability (Threshold = 0.15)

Stacking Probability (Threshold = 0.20)

]



https://colab.research.google.com/drive/1Yl2Rxv4e45JJ-ydmpUbXPAxVd0OZ7gNz?usp=sharing

07/.

onclusiones

“The important thing in science is not so
much to obtain new facts as to discover
new ways of thinking about them.”

- Sir William Bragg
British physicist and Nobel laureate.




Este estudio confirma que es posible desarrollar un modelo de aprendizaje ensamblado
para detectar la quema de canfa de azicar. Combinando aprendizaje profundo y
clasificacion a nivel de pixel, el modelo logré 100 % de efectividad en 58 casos de
validacion del OEFA, utilizando un umbral de 0.20 de la curva ROC.

El modelo fue entrenado con 1,054 imagenes Sentinel-2, indices de vegetacion (NDVI,
NDWI) y variables topograficas (pendiente, distancia a cultivos). Las etiquetas de areas
guemadas se generaron mediante deteccion temporal basada en reglas y validacion
visual.

Los algoritmos mas efectivos para el modelo ensamblado son U-Net, que abstrae
caracteristicas espaciales, y LightGBM, un clasificador basado en arboles de decision.
Ambos enfoques han demostrado ser complementarios en la deteccién de areas
quemadas.

El modelo de Stacking supera a U-Net y LightGBM en las métricas evaluadas, mostrando
delimitacién equilibrada y aprovechando la coherencia de U-Net vy la clasificacién precisa
de LightGBM. Presenta un desempeno superior con 82.8 % loU, 90.6 % F1-Score y 87.5
% Kappa. El valor de F1-Score es el predilecto cuando se quiere mantener un equilibrio
entre identificar correctamente las quemas y evitar las falsas alarmas (falsos positivos).

fo




08.
Discusion y
ecomendaciones

“Research is formalized curiosity. It is
poking and prying with a purpose.”

- Zora Neale Hurston.
Anthropologist



Discusiones

1. Generacion y etiquetado del
conjunto de datos

La deteccion de areas quemadas en cultivos de
caina de azicar enfrenta dificultades por la
necesidad de bases de datos confiables.

Este estudio propuso una metodologia
especifica para etiquetar areas quemadas,
superando limitaciones de modelos globales
que no logran capturar dreas menores a 100
hectareas en contextos locales. (Arnaudo et al.,
2023; Seydi et al., 2022).

El uso de ‘scribbles" puede generar
ambigliedades en é&reas no etiquetadas,
afectando la segmentacion, especialmente en
dreas parcialmente quemadas o con
recuperacion avanzada (Knopp et al.,, 2020).
Este problema es critico para definir cuando
una zona deja de ser clasificada como
quemada.

En el Pert, la cana de azlcar no tiene un
periodo Unico de zafra, permitiendo quemas
durante todo el afo (Helfgott, 2016). Las
quemas Yy requemas frecuentes dificultan
distinguir entre suelos desnudos y Aareas
quemadas, ya que estas Ultimas pueden no

mostrar vegetacidn en imagenes previas a la

quema.

Bare soil




2. Rendimiento de los modelos base

El fendmeno salt n' pepper introduce ruido en la
clasificacion por pixeles, afectando Ia
precision, especialmente en condiciones
complejas (Sdraka et al., 2024). Aunque el
modelo ensamblado mitiga estos problemas
parcialmente, sigue siendo sensible a Ia
confusion espectral.

Umbrales altos mejoran la  precision
reduciendo falsos positivos, mientras que
umbrales bajos amplian la deteccién. La
seleccion del wumbral depende de las
necesidades de andlisis del OEFA.

El modelo ensamblado supera técnicas
tradicionales basadas en reglas como BADI,
integrando distintas fuentes de informacion
para una deteccion y delimitacion mas robusta
de areas quemadas.

El modelo identific6 eficazmente quemas
activas y recientes (>1 ha), diferenciando areas
guemadas de zonas urbanas, cuerpos de agua y
suelo desnudo, brindando fiabilidad para la
toma de decisiones.

Agriculture (B11, B8, B2)

Threshold: 0.50

Emergency - 0376 on 2020/05/07 |

Threghold: 0.20

Threshold: 0.75

gntinel-2 (2020/05/11)

Threshold: 0.30



Actualizacion de los Instrumentos de Gestion Ambiental:

» Revisar y actualizar los Instrumentos de Gestion Ambiental (IGA) de las empresas azucareras, incluyendo los
Planes de Adecuacién y Manejo Ambiental (PAMA) para empresas en operacion y los Estudios de Impacto
Ambiental (EIA) para la ampliacién, modificacion o formalizacion de sus operaciones.

» Esta actualizacién debe incorporar la implementacién de la cosecha mecanizada en verde como una
alternativa viable a la quema de cafna de azucar

» El modelo servird como herramienta de vigilancia y monitoreo del OEFA para una mejor fiscalizacién para el
cumplimiento de los compromisos ambientales estipulados en los IGAs que se creen.

ADM11837

ADM15042

Actualizar IGA

AGROINDUSTRIAL LAREDO
S.AA.

EMPRESA AZUCARERA DEL
NORTE S.A.C.

ADM11768
ADM11868
ADM12292
ADM12297
ADM14614
ADM11701
ADM19633
ADM19720
ADM14396
ADM19037
ADM19755

Realizar IGA

CENTRAL AZUCARERA CHUCARAPI PAMPA BLANCA
S.A.

EMPRESA AGROINDUSTRIAL TUMAN S.A.A.
EMPRESA AGROINDUSTRIAL POMALCA S.A.A.
EMPRESA AGROINDUSTRIAL CAYALTI S.A.A
INDUSTRIAL PUCALA S.A.C.

EMPRESA AGRARIA AZUCARERA ANDAHUASI SAA.
EMPRESA AGRARIA CHIQUITOY S.A.

EMPRESA AGRICOLA SINTUCO S.A.

JM UCAYALISAC

LAON S.A.C.

VALLESOL S.A.C.

-
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Recomendaciones

Realizar estudios especificos sobre el ciclo de cultivo de la cana de azucar:
Implementar investigaciones detalladas utilizando imagenes satelitales para
monitorear todas las etapas del proceso de cultivo de cana de azucar,
desde la preparacion del terreno hasta la cosecha, para identificar y
gestionar mejor las quemas de manera remota.

Incluir detalles en los reportes de emergencia y de recuperacién de
campos: Incorporar en los reportes de emergencia datos especificos sobre
el drea quemada estimada, junto con informacién detallada proporcionada
por los administrados, como cronogramas de fechas planificadas para las
quemas, la extension estimada de las areas afectadas por las quemas una
vez realizadas, y el tiempo estimado de recuperacion de las tierras hasta
que estén listas para una nueva siembra. Esta informaciéon adicional
permitird una validacion mas precisa y temporalmente coherente de los
modelos mediante el uso de imagenes satelitales, mejorando asi la
capacidad de monitoreo y gestiéon de las areas quemadas.

Aumentar la base datos con nuevas imagenes en diferentes condiciones:
Ampliar la base de datos con imdagenes de satélite en diferentes
condiciones climaticas, de iluminaciéon y diversas con presencia de
superficies similares a la quema en términos de reflectancia, para mejorar
la generalizacion del modelo y su capacidad para detectar areas quemadas
en diversas situaciones.
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