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Resumen

Los incendios forestales suceden no solo en la Argentina, sino que en el mundo entero.
Su consecuencia mas grave es que acaban con la biodiversidad de la zona y a la naturaleza le
toma decenas de afios poder recuperarse de este tipo de desastres.

En los ultimos 2 afos, segun el Servicio Nacional de Manejo del Fuego, la superficie
estimada afectada por incendios reportados entre el 1 de enero del 2020 y el 2 de diciembre de
2021 en todo el territorio nacional es de 1 millén 453 mil hectareas. Lo que equivale a 71 veces
la superficie de Capital Federal (Servicio Nacional de Manejo del Fuego. 2021).

Este trabajo de investigacion propone combinar internet de las cosas (IoT) con machine
learning con el objetivo de monitorear y detectar incendios forestales capturados por camaras.

Se desarroll6 un modelo de machine learning para la deteccion de los incendios a través
del analisis de iméagenes (computer vision). A su vez se propuso una aplicacion web para poder
visualizar en un mapa los incendios detectados por la red de dispositivos [oT y una aplicacién
movil para patrulleros en la zona que deseen enviar una alerta, compartiendo no solo la imagen
del incendio o del humo, sino que también su geolocalizacion para facilitarle a los entes

responsables el poder identificar la ubicacion geografica del desastre de manera inmediata.
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Abstract

Forest fires occur not only in Argentina but throughout the world. Its biggest impact is
that it destroys the biodiversity of the area, and it takes nature dozens of years to recover from
this type of disaster.

In the last 2 years, according to the National Fire Management Service, the estimated
area affected by fires reported between January 1% 2020, and December 2™ 2021, throughout
the national territory is 1 million 453 thousand hectares. This is equivalent to 71 times the area
of the Capital Federal (Servicio Nacional de Manejo del Fuego. 2021).

This research work proposes to combine the Internet of Things (IoT) with machine
learning to monitor and detect forest fires captured by cameras. The goal was to develop a
machine learning model to detect forest fires implementing computer vision. Also, develop a
web application to be able to visualize on a map the fires detected by the cameras that belong
to the IoT network and a mobile application for patrolmen in the area who want to send an alert,
sharing not only the image of the fire or smoke but also its geolocation to simplify the job of

the responsible entities to identify the location of the disaster immediately.
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1. Introduccion

1.1. Objetivos

El objetivo general de este proyecto final de ingenieria (PFI) es desarrollar un sistema
de monitoreo y deteccion de incendios forestales en la Argentina a través de andlisis de
imagenes capturadas por dispositivos de [oT en el afio 2022.

Son objetivos especificos de este proyecto:

e Desarrollar un modelo de machine learning para analizar imégenes y determinar la
existencia de un potencial incendio forestal.

e Investigar una forma adecuada de implementar una red de dispositivos loT para
monitorear zonas propensas a incendios forestales.
En el contexto de este PFI, se entiende por ‘una implementacion adecuada’ aquella
donde se analizan los requisitos fisicos y técnicos para lograr el correcto funcionamiento
de las camaras de monitoreo en zonas aridas e inhospitas.

e Investigar soluciones de integracion de los dispositivos de IoT con los principales Cloud

Providers.

Este trabajo de investigacion se integra al proyecto de investigacion del Instituto de
Tecnologia (INTEC) de la Universidad Argentina de la Empresa (UADE) llamado “A21T03 —
Aplicaciones de Machine Learning para mejorar el uso de Recursos Naturales”.

A su vez, es continuacion del proyecto final de ingenieria “AQUA: Desarrollo de un
modelo de machine learning para prevenir incendios forestales en Pinamar” (Martinez Saucedo.

2021).

1.2. Alcance

El sistema StopFire estd conformado por una aplicacion web y una aplicacion movil
compatible con el sistema operativo Android en idioma espafiol. Las funcionalidades del
sistema en su primera version (Release 1) se explican a continuacion.

La aplicacion web cuenta con los siguientes modulos:
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Modulo de deteccion: Se desarrolld6 un modelo de machine learning para analizar
imagenes de zonas forestales detectadas por dispositivos IoT.

Estos dispositivos IoT deben estar conectados a un Cloud Provider (AWS) que
va a recibir las iméagenes cada 30 minutos, procesarlas y generar una alerta en caso de
que el modelo previamente entrenado detecte que existe un posible incendio en la zona.

Las imégenes pueden corresponder a puntos fijos o mdviles; por ejemplo,
obtenidas desde drones.

Para este MVP, se utiliz6 la camara del teléfono celular para simular las cAmaras
que enviaran las imagenes al servidor.

Dashboard donde se pueden ver las camaras conectadas a la red junto a su ubicacion
geografica.

Modulo de alertas donde aparecen las notificaciones de los incendios detectados junto
con la foto que el modelo usé para identificar el potencial foco del incendio, la
localizacion geografica de la cdmara que lo detectd y la hora a la que se analiz6 la
imagen que dispar6 dicha alerta.

En caso de que el incendio provenga de la aplicacion movil, se va a mostrar la latitud y
longitud de la ubicacion donde estaba el usuario al momento de realizar la notificacion
del potencial incendio.

La aplicaciéon movil busca crear una red de personas interesadas en esta problematica

(usuarios que deseen hacer patrullajes voluntarios, por ejemplo) y estd compuesta por un

moédulo de avisos a través del cual el usuario puede informar un incendio que esté¢ ocurriendo

en el momento, adjuntando una imagen.

Dicha imagen va a ser analizada por el modelo y, si corresponde a un incendio, va a

mandar la alerta de la misma forma como si lo hubiese detectado uno de los dispositivos IoT

conectados a la red.

Esto les sirve a los bomberos para identificar incendios que ocurran en zonas donde la

camara no tiene visibilidad, asi como ‘marcar’ los lugares donde es ideal ampliar la red de

dispositivos.
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2. Antecedentes

Se llevd a cabo un proceso de investigacion para entender cual es el contexto y
dimension de la problematica seleccionada, antecedentes en la Argentina relacionados con el
tema, asi como precedentes del pilar de tecnologia asociado al proyecto: qué es y como
funcionan las redes neuronales, dispositivos IoT para deteccion de incendios, conexion de

dispositivos IoT a los Cloud Providers existentes en el mercado.

2.1. Marco teorico

En el marco teorico se detallan las bases conceptuales que dan sustento a la propuesta
de solucion de este PFI. Se describira primero la problematica de los incendios forestales y a
continuacion las tecnologias asociadas a Machine Learning e [oT utilizadas en el desarrollo del

trabajo.

2.1.1. Incendios forestales en Argentina

El problema esta relacionado con los incendios forestales ocurridos en el territorio de la
Republica Argentina.

Se conoce como incendio forestal a un fuego que se propaga de manera descontrolada
y muy rapida a través de la vegetacion de la zona, generando un efecto no deseado en el area
donde se expande.

Las causas que originan un incendio forestal se dividen en dos:

e (asas naturales: se da cuando el incendio es generado por un factor de la naturaleza.
Ejemplo: la caida de un rayo por tormentas eléctricas, la explosion de un volcan en la
zona, falta de precipitaciones, altas temperaturas en la zona, etc.

e (ausas antropicas: como su nombre lo indica, son producto de la actividad humana.
Esto se da gracias a negligencia humana o por fuegos intencionados que se salen de

control.

El 95% de los incendios forestales en la Argentina son causados por actividades

humanas (Ministerio de Ambiente y Desarrollo Sostenible. 2021).
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Segun el reporte diario del Servicio Nacional de Manejo del Fuego (SNMF) del dia 31
de diciembre del 2021, se estima que las superficies afectadas por incendios reportados en el
ano 2021 alcanzan las 302 mil hectareas, siendo la provincia de San Luis, con casi 50 mil
hectareas, la mas afectada (Ministerio de Ambiente y Desarrollo Sostenible, 2021).

Este problema que sigue vigente en el 2022. Solamente en el mes de febrero se
produjeron incendios en la provincia de Corrientes que alcanzaron las 934 mil hectareas de
acuerdo con el informe proveniente del Instituto Nacional de Tecnologia Agropecuaria (INTA)
del dia 24 de febrero de 2022. Esto equivale al 11% de la superficie total de la provincia (Kurtz
y otros. 2022).

2.1.1.1. Factores ambientales

Segun el SNMF (2018) las variables del comportamiento del fuego son:
e La velocidad de propagacion
e Lalongitud y altura de llama
e Laintensidad
e La distancia de propagacion
e Elarea, perimetro y forma
e La ocurrencia de focos secundarios
e El coronamiento en incendios de bosques
Los factores ambientales que influyen en el comportamiento del fuego se resumen en
tres grupos: combustible, meteorologia y topografia. Esto es conocido como el tridngulo del

comportamiento del fuego (Servicio Nacional de Manejo del Fuego. 2018).
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Meteorologia

Figura 1: representacion del tridngulo del comportamiento del fuego

Fuente: elaboracion propia

Para combatir el fuego hay que analizar cuidadosamente esos tres aspectos, ya que, al
identificar correctamente las caracteristicas visibles del incendio, se pueden tomar las

decisiones adecuadas para poder combatirlo.

Meteorologia

Las variables meteoroldgicas que influyen en la propagacion del fuego son: temperatura,
humedad, precipitacion y viento. Estas van a estar en constante variacion ya que dependen del
momento del dia y de la época del afio en que se esté; también van a influir tanto en la
propagacion del fuego como en el rendimiento de las personas que trabajan para apagarlo
(Servicio Nacional de Manejo del Fuego. 2018):

e Temperatura: la temperatura del ambiente va a influir directamente en la intensidad,
velocidad, direccion de propagacion y altura de las llamas. En lugares con temperaturas
mas alta (> 30 °C) es mas probable que el fuego se torne mas dificil de controlar.

e Humedad relativa: cuanto menor sea la humedad relativa en el ambiente, la humedad en
el combustible que esté alimentando el fuego va a ser menor, lo que hard que sea mas
dificil su extincion.

e Precipitacion: cuando la cantidad de precipitacion en la zona es alta (>15mm/hora), la
probabilidad de que haya reservas de agua para apagar el fuego son mayores lo que

favorecera que se extinga el fuego mas rapidamente. Mientras que el caso opuesto
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(cuando se esta en época de sequia) crea condiciones favorables para el desarrollo de
incendios forestales, debido al aumento de la disponibilidad de combustible en la zona.
e Viento: el viento influye de manera directa la velocidad y direccion del fuego. Una zona
con ventiscas muy intensas puede aumentar la cantidad de oxigeno en el aire lo que

favorece la expansion del fuego.

Topografia

Se refiere a las variaciones en el suelo donde esta ocurriendo el incendio.

Factores como la inclinacion del terreno influyen en la velocidad y direccion del fuego,
ya que una superficie con una pendiente intensa va a favorecer la velocidad de propagacion del
fuego en el sentido de dicha pendiente.

La topografia de la zona también puede llegar a complicar la tarea de los bomberos y
entes responsables, debido a que zonas con mucha variacion en el terreno hacen que sea dificil

para las personas trabajar en la extincion de las llamas.

Combustible

Es el principal elemento de la combustion y, en general, se puede encontrar en estado
solido, liquido o gaseoso. En un incendio forestal, el combustible suele ser la misma vegetacion
de la zona, con la excepcion de los casos donde hay incendios intencionales causados por
intervencion humana donde hay alcohol, gasolina o cualquier combustible que no se encuentra
naturalmente en ese bosque y/o suelo.

Cuando se estd en presencia de un incendio forestal, hay que buscar eliminar el
combustible, porque sin combustible no hay fuego. Una manera de lograrlo es cortando la
maleza de zonas aledafias a donde se esta produciendo el fuego. De esta forma, cuando las

llamas alcancen esa zona, no tendran de donde alimentarse y se van a extinguir.

2.1.1.2. Causas antropicas

La mayoria de los incendios forestales en la Argentina ocurren como resultado de la

actividad humana (ya sea de manera intencional o por negligencia).
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Esto se debe a que la presencia del hombre en bosques implica la presencia de elementos
que pueden ocasionar un incendio. Algunos ejemplos de situaciones que pueden originar un
incendio forestal son:

e Fogatas

e C(olillas de cigarrillo mal apagadas

¢ Quema de basura

e (Quema de maleza en la zona

e Vandalismo; ocultar o disimular delitos

e (aceria

2.1.2. Machine learning

En el presente trabajo se recurre a las tecnologias de Machine Learning, y en particular
las redes neuronales convolucionales (CNN) para la deteccion de incendios forestales. Las CNN
se usaron en este PFI para analizar y detectar patrones de fuego y humo en las iméagenes

obtenidas por medio del monitoreo.

2.1.2.1. Redes neuronales

Las redes neuronales artificiales (RNA) son modelos matematicos que simulan el
comportamiento biologico de las neuronas de los seres humanos (es una abstraccion
matematica).

El objetivo de una RNA es solucionar problemas complejos (de tipo no lineal) a través
de la deteccion de patrones en un conjunto de datos de entrada.

La unidad minima de una RNA es el perceptron (neurona) y la red neuronal es definida
como un conjunto de perceptrones interconectados. Cada perceptron se encarga de una tnica
tarea, lo que hace que el modelo sea mas complejo y potente (porque tiene mas flexibilidad y
mas potencia para detectar los patrones).

Los elementos basicos que componen una red neuronal son:

e (Capa de entrada
e (apas ocultas

e (apade salida
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Entradas

{9
sepljes

—
Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida

Figura 2: estructura de una red neuronal totalmente conectada

Fuente: (Matich. 2001)

Los datos ingresan por la capa de entrada, pasan a través de las capas ocultas donde se
les aplica alguna “transformacion” para después salir por la ultima capa (la capa de salida) con
un resultado.

Dichas transformaciones lo que buscan es mejorar el aprendizaje de la red para que

pueda identificar patrones relevantes independientemente de como vengan los datos de entrada.

2.1.2.2. Computer vision

Al momento de analizar imégenes de manera automatizada, entra en juego la ‘vision por
computadora’ (més conocido como computer vision) que es “un campo de estudio enfocado en
el andlisis de imagenes del mundo real a través de algoritmos especializados™ (Szeliski. 2011).
En otras palabras, es la disciplina que busca ‘ayudar a que la computadora vea’.

Algunos ejemplos de aplicaciones reales son (Szeliski. 2011):

e Reconocimiento dptico de caracteres: reconocimiento de patentes en la via ptblica

e Inspeccion de maquinas: detectar defectos en equipos mecanicos a través del uso de
rayos-x y andlisis de dichas imagenes.

e Analisis de imagenes médicas para la deteccion de anomalias.

e Seguridad automotriz: detectar obstaculos inesperados en la via publica por autos
autonomos.

e (Captura de movimiento: usar marcadores retro reflectantes vistos desde multiples

camaras para capturar actores para animacion por computadora;
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e Vigilancia: deteccion de intrusos en propiedad privada.
e Reconocimiento de huellas dactilares y biometria con aplicaciones forenses.
Como se puede inferir con la variedad de ejemplos anteriores, computer vision se puede
aplicar desde muchos enfoques diferentes. Algunos de estos pueden ser:
e C(lasificacion de objetos: ;a qué clase pertenece?
e Identificacion de objetos: ;qué tipo de objeto es?
e Verificacion de objetos: ;esta en la imagen X objeto?
e Deteccion de objetos: ;donde esta en la imagen?
e Deteccion de landmarks: ;cudles son los puntos caracteristicos del objeto?
e Segmentacion de objetos: ;qué pixeles pertenecen al objeto?
e Reconocimiento de objetos: ;qué objetos hay en la imagen y donde estan? deteccion de

objetos + identificacion de objetos

2.1.2.3. Redes neuronales convolucionales

Ahora que ya se explicod que es una red neuronal y cudl es la disciplina especializada en
el andlisis de imagenes a través de computadoras, se puede hablar de las redes neuronales
convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés).

La red neuronal convolucional (CNN) es un tipo especial de red neuronal multicapa o
arquitectura de aprendizaje profundo inspirada en el sistema visual de los seres vivos. La CNN
es muy adecuada para diferentes campos de la vision artificial y el procesamiento del lenguaje
natural.

Las CNN son un tipo de neurona artificial que tienen una arquitectura feedforward (los
modelos feedforward son aquellos modelos donde las neuronas de una capa no se conectan con
neuronas de la misma capa, pero si con todas las de la capa siguiente), lo que le da una gran
habilidad para aprender caracteristicas muy abstractas de los objetos y permite identificar
patrones de manera mas eficiente a la hora de poner en préctica dicho modelo.

Estas redes han demostrado tener un excelente rendimiento para abordar y solucionar

muchos problemas de computer vision y machine learning (aprendizaje automatico).
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La arquitectura de una CNN consiste en un conjunto finito de capas de procesamiento

que pueden aprender varias caracteristicas de los datos de entrada (es decir, de las imagenes)

con multiples niveles de abstraccion.

Las primeras capas de la red aprenden y extraen las caracteristicas de alto nivel (con

menor abstraccion), y las capas mas profundas aprenden y extraen las caracteristicas de bajo

nivel (con mayor abstraccion).

Como se puede observar en la figura 3 citada del paper “Fundamental Concepts of

Convolutional Neural Network” (Ghosh y otros. 2020), las CNN constan de 3 tipos de capas

intermedias:

Capa convolucional (convolutional layer): es el componente mas importante de
cualquier arquitectura CNN. Contiene un conjunto de niicleos convolucionales (también
llamados filtros), que se convolucionan con la imagen de entrada para generar un mapa
de caracteristicas de salida.

Capa de agrupacion (pooling layer): esta capa se usa para sub-muestrear los mapas de
caracteristicas (producidos después de las operaciones de convolucion); es decir, toma
los mapas de caracteristicas de mayor tamafio y los reduce a mapas de caracteristicas de
menor tamano.

Capas completamente conectadas (fully connected layer): estas capas son las que se
usan como clasificador de la arquitectura, Toman como entrada la informacion de la
ultima capa de agrupacion (que es la que contiene el mapa de caracteristicas final), crea
un vector con esas métricas y luego lo pasa por la red feedforward para generar la salida.
En la figura 3, la red feedforward que procesa el vector final es la llamada “fully

connected layer”.
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v
Convolution Layer
"
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.
Convolution layer
v
Pooling Layer

Figura 3: modelo bésico conceptual de una CNN

Fuente: (Ghosh y otros. 2020)

Lo descrito anteriormente es la explicacion conceptual de una CNN. Ahora, al momento
de analizar una imagen, se pueden enumerar los siguientes pasos:
1. Serecibe la imagen a analizar
Se procesa la imagen
Se extraen caracteristicas relevantes

Se detectan el objeto de interés

A

Se clasifica el objeto

.....................................................................
...........................

/44 AN R Y tvmonitor? no.
1. Input 2. Extract region; | 3. Compute i 4. Classify
image  proposals {  ICNN features  |i regions ;

...............................................................................................

Figura 4: arquitectura de una CNN

Fuente: (Ghosh y otros. 2020)
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2.1.2.4.Evaluacion de modelos

Después de desarrollada la CNN, se debe evaluar el rendimiento para determinar su
exactitud prediciendo a qué categoria pertenece una imagen dada.

Hay distintas maneras de evaluar la efectividad de una CNN. Cuando se habla de
predicciones binarias, se suele utilizar la matriz de confusion.

La matriz de confusion sirve para graficar la cantidad de predicciones correctas
(verdaderos negativos (TN) y verdaderos positivos (TP)) en comparacion con la cantidad de
predicciones erroneas (falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN)).

Como se observa en la figura 5, la diagonal principal contiene la suma de todas las

predicciones correctas y la diagonal inversa contiene las predicciones incorrectas.

negative class

positive class F N

predicted' negative  predicted positive .

Figura 5: matriz de confusion de un modelo de clasificacion binario

Fuente: elaboracion propia

TN (true negative o verdaderos negativos): clase negativa que se predijo como negativa.
TP (true positive o verdaderos positivos): clase positiva que se predijo como positiva.
FN (false negative o falsos negativos): clase positiva que se predijo como negativa.

FP (false positive o falsos positivos): clase negativa que se predijo como positiva.
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De la matriz de confusion se pueden sacar las siguientes métricas:
e Exactitud (o accuracy, en inglés): representa el porcentaje de predicciones correctas.

Sirve para entender el rendimiento del modelo en general.

TP+TN
TP+TN + FP +FN

accuracy =

e Precision (precision, en inglés): representa el porcentaje de predicciones positivas
correctas en comparacion con el total de predicciones positivas.
Un escenario donde se puede utilizar es en una campana de Marketing, porque si se
desea enviar una invitacion de un evento, no se quiere dejar por fuera a las personas con
alta chance de asistir, por lo que es mejor invitar a todos los contactos que dejar por

fuera a muchos potenciales asistentes.

TP
FP+TP

precision =

e Sensibilidad (recall, en inglés): representa el porcentaje de casos positivos detectados
en comparacion a todos los positivos existentes.

Se suele utilizar en el campo de la medicina, ya que es ‘menos dafiino’ predecir que un

paciente sano estd enfermo (falso positivo) que decir que un paciente enfermo esta sano

(falso negativo).

TP

recall = FN+—TP
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2.1.3. Internet of Things (IoT)

El internet de las cosas (IoT, por sus siglas en inglés) se refiere a una “red de objetos
fisicos que estan equipados con sensores, software y otras tecnologias con el fin de conectarse
e intercambiar datos con otros dispositivos y sistemas a través de internet” (Oracle. 2019).

Estos dispositivos pueden ser objetos comunes (por ejemplo, relojes inteligentes) o
maquinas mas complejas (autos eléctricos autdbnomos).

El dispositivo IoT en este proyecto de investigacion son las cdmaras.

En la Argentina actualmente se pueden conseguir cdmaras IP fijas con detectores
térmicos integrados que permiten la deteccion temprana de incendios. Algunas de las camaras
que se pueden adquirir en el pais son: cdmaras térmicas marca Hikvision y Bosch.

Segun la descripcion provista por el proveedor en su pagina web oficial. las cdmaras
térmicas de seguridad de Hikvision utilizan detectores térmicos avanzados que proporcionan un
excelente rendimiento de imagen con alta eficiencia (Hikvision. 2022).

Estas cdmaras son ideales para uso interior y requieren estar en un ambiente con
proteccion del viento. Algunos lugares donde es recomendable utilizar estas cdmaras son:
galpones cerrados, parques industriales, escuelas y supermercados.

Por otro lado, las camaras térmicas Bosch utilizan la tecnologia AVIOTEC. “Estos
dispositivos cuentan con sensores y analitica de video integrado para detectar llamas y humo
directamente en el origen. Por tanto, el dispositivo puede detectar los incendios mas
rapidamente que un detector comun” (Bosch. 2021).

Como lo indica el proveedor, estas camaras son recomendadas para lugares cerrados o
semiabiertos. A pesar de que la deteccion de incendios en espacios semiabiertos es dificil
debido a las influencias del viento, AVIOTEC ofrece deteccion de humo y llamas incluso en
circunstancias meteorologicas desfavorables, gracias al algoritmo de inteligencia artificial que
tienen instalado.

Si bien las camaras Hikvision y Bosch pueden detectar fuego y humo, no son
dispositivos especializados para la deteccion de incendios en ambientes abiertos, por lo que no
son adecuadas para el campo de enfoque de este PFI que son los incendios forestales. Ademas

de que tienen un costo 9 veces mayor que el de una camara de IP.
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2.1.3.1. Servicios de IoT en Cloud Providers

Cloud Computing

La computacion en la nube (mejor conocida como Cloud) se refiere al enfoque que busca
“mover” la infraestructura IT a la nube, permitiendo acceder a los datos a través de internet, sin
necesidad de que las empresas deban depender de servidores instalados localmente en sus
oficinas.

Esta nube va a constar de una red de servidores fisicos que es gestionada por un proveer
de servicio (mejor conocido como Cloud Provider), quien es el encargado del mantenimiento
de la infraestructura fisica (hardware).

Esto les permite a las empresas:

e Reducir costos de IT, ya que tercerizan los costos de compra, instalacion, soporte y
mantenimiento de servidores fisicos

e Mayor escalabilidad porque se puede ir aumentando o disminuyendo la cantidad de
recursos que deseen utilizar seglin la demanda.

e Mayor flexibilidad a la hora de acceder a los servicios internos de la empresa, puesto

que solo se necesita una conexion a internet.
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Cloud providers que lideran el mercado

Los principales proveedores de servicios en la nube son: Microsoft, Amazon, y Google.

Estos proveedores ofrecen distintos servicios dirigidos a IoT que se pueden ver en la figura 6.

DUE)( 10T ANALYTICS Your Global loT Market Research Partner

loT cloud: Microsoft Azure vs. AWS vs. Google Cloud

1 2 3 4
Number of listed loT cloud Application . Data
. PP Device Other loT
services management/ management/ N
management cloud services
enablement enablement
o~ @D AzureloTEdge Azure Azure
4] Azure loT Central Q Sphere (%A RTOS
/ 9 by . Azure Time Series
'y Insights.
/ \Z u re th Azure Digital Twins e = [ Azure pefender for
0 Azure Percept faT
{é\ AWS loT , AWS loT ) £y AwS toT AWS loT AWS loT Device
4 TwinMaker Events AWS loT Device Core Analytics Defender
- Management
TSF AWS loT AWS loT
13 Q) Roborunner SiteWise Free RTOS
(0 AWS loT @ (Rl R R % AWS loT AWS loT
FleetWise @ Greengrass (ﬁ) ExpressLink
> I : © oo

Google Cloud

Note: Google Cloud lists 4 other services for loT but all of them are of general nature and also apply for non-loT scenarios (e.g., BigQuery). They are therefore not classified as an loT service
Source: loT Analytics Research, Company websites. We welcome republishing of images but ask for source citation with a link to the original post and company website.

Figura 6: servicios 10T en la nube por proveedor

Fuente: (Hasan. 2022)

2.1.3.2. Protocolos de conectividad para IoT

Antes de hablar de la conectividad, se debe recordar el modelo OSI para
telecomunicaciones.

Este modelo esta conformado por 7 capas. Cada capa da servicios a la capa superior y
establece una comunicacidn con la misma capa de otro dispositivo.

La informacion se divide en PDUs (Protocol Data Units, en inglés) y cada capa envia
sus PDU a la capa inferior, quien agrega un encabezado para identificar origen y destino. Este

proceso se llama encapsulamiento.
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Figura 7: capas del modelo OSI

Fuente: (Imperva. 2021)

Ahora bien, para hablar sobre conectividad IoT, se debe empezar por la capa de
transporte que es la encargada de transportar los datos entre hosts, asi como proveer servicios
de control de flujo, retransmision y control de errores.

Es importante enfocarse en esta capa ya que, para lo que concierte este PFI, la
comunicacion entre el dispositivo [oT y el Cloud Provider son de suma importancia, porque de

esto depende que el modelo pueda analizar la imagen y, de ser necesario, generar una alerta.
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Los protocolos de la capa de transporte son: UDP y TCP.

UDP (user datagram protocol)

TCP (transmission control protocol)

Proporciona un servicio de entrega sin
conexion y no confiable.

Utiliza IP para transportar los mensajes
en la capa de red y agrega la capacidad
de tener varios destinos dentro de una
misma maquina.

La aplicacion es la encargada de
resolver la pérdida de paquetes,
paquetes duplicados y la entrega

desordenada de los mismos.

Es un servicio orientado a la conexion y
es confiable.

Todos los paquetes de la conexion
siguen el mismo camino y llegan en
orden.

Cada paquete enviado requiere un
reconocimiento (acknowledge) de que
fue recibido correctamente.

Se suele emplear en situaciones donde

no se permite la perdida de paquetes.

e Se implementa este protocolo cuando
se puede permitir la perdida de paquetes

(por ejemplo, en transmisiones de

streaming).

Tabla 1: comparacion entre protocolos UDP y TCP

Fuente: Elaboracion propia

La capa siguiente, la de aplicacion, es la encargada de proporcionar servicios para los
usuarios. Esta capa es relevante debido a que es la “responsable de proveer servicios de alta
calidad para satisfacer las necesidades de los usuarios” (Cui. 2017).

Segun Cui, los protocolos de la capa de aplicacion definen la capacidad de mensajeria
y afectan el rendimiento del servicio. Se explican a continuacion algunos protocolos que son
relevantes para [oT:

e MQTT (Message Queueing Telemetry Transport)
e (CoAP (Constrained Application Protocol)
e AMAQP (Advanced Message Queuing Protocol)
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MQTT

Es un protocolo de publicacion-suscripcion que facilita las comunicaciones de uno a

muchos entre dispositivos a través de un "intermediario" MQTT central.

Publisher\\\\%

oriP 7
P Subscriber

s Topics
¢ 57 —Publish—»
~sup,
\é ;a Seps
At hbe‘*
39)
/,/X&ﬂ Broker [ETETE\

Subscriber
Publisher

Figura 8: arquitectura de MQTT

Fuente: (Cui. 2017)

Este es el protocolo usado por AWS y se ha vuelto popular para IoT ya que es un

protocolo liviano con un espacio de cddigo pequefio adecuado para entornos restringidos

(como, por ejemplo, dispositivos IoT integrados).

o —

o—

LILE LI

mat @

loT Thing AWS loT Core

Figura 9: arquitectura [oT simple conectada a AWS

Fuente: («<How to Get Started with AWS IoT Core Quick Connect». 2020)
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AMQP

AMQP es un protocolo orientado a mensajes que sirve para pasar mensajes comerciales
entre aplicaciones u organizaciones de manera confiable y segura.

Al igual que MQTT, AMQP es un protocolo de publicacion-suscripcion y, como se
puede ver en la figura 10, se compone de: una cola (Queue), enlace (Binding) y un

intercambiador (Exchange) que permiten enrutar los mensajes al receptor correcto.

Publisher %11.% ' o ~Subscrib

T .“\&“ Queue \ Subscriber

N / — A \
Publish— r - \

‘ S _.—Bmamg—- EENENENEN ;
Publisher \ \Sub

\*/ - ~ s Queue ey

— TIIIIIIE *Subseribe—

Subscriber

Queune "

Publisher

Figura 10: arquitectura de AMQP

Fuente: (Cui. 2017)

Uno de los protocolos que Azure [oT Hub permite usar para que los dispositivos [oT se

puedan comunicar con su nube es el AMQP.
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Figura 11: conectividad de dispositivos con Azure IoT Hub

Fuente: (Microsoft. 2021)
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CoAP

CoAP es un protocolo IoT cliente-servidor sin estados basado en HTTP que permite a
los clientes realizar solicitudes web, asi como a los servidores responder a dichas solicitudes.
CoAP funciona gracias al uso de transacciones asincronas (usando UDP) y a través de
los métodos: POST, GET, PUT y DELETE.
Este protocolo trabaja con cuatro tipos de mensajes:
e Confirmable (CON) = son mensajes que se reenvian por tiempo de espera hasta que
llegue la confirmacion de envio exitoso, lo que garantiza la recepcion de este.
e No confirmable (NON) = se envia y no se tiene garantia de entrega exitosa; tampoco
hay reconocimiento de éxito.
e Reconocimiento (ACK) = confirman la finalizacion o el fracaso de un evento.

e Reinicio (RST) = son mensajes que estan vacios y son CON por naturaleza.

Client Server Client Server Client Server

- CONI0x123] :
CON[0x123] ;  Get /name : NON[0x123]

Get /name : : Getl /name
: ——ACKI0x123]—— :

e Proee Ssil'lg time-—

ACKI0x123] : . NON[0x9ac]
api® CON[0x234] “Pi”
: T wpin T :
ACK[0x234]——
Piggybacked Response Separate Response Non Ponfirmable

Response

Figura 12: comunicacion CoAP

Fuente: (Cui. 2017)
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2.2. Estado del arte

2.2.1. Proyectos existentes para detectar incendios con ML

Con respecto a productos existentes en la Argentina relacionados con la problematica,
esté el proyecto “Zeroxygen - Track this fire” que propone un sistema de comunicacion basado
en redes de baja potencia y area amplia, integrando informacion libre de los satélites de NASA
y sensores accesibles para generar avisos tempranos de incendios, asi como seguimientos
detallados del movimiento de fuego y humo (Schulkin. 2020)

Otra solucion desarrollada en el pais es “Satellites on Fire”; una aplicacion que permite
detectar incendios en tiempo real a través de inteligencia artificial e imagenes satelitales (Soler.
2021).

Lo que tienen en comuin ambas soluciones es el uso de imagenes satelitales para analizar
las zonas y detectar el incendio.

Un ejemplo de proyectos ya existentes donde se combina [oT con machine learning para
detectar incendios es el sistema “Firecatch” desarrollado en Chile. Dicho sistema busca detectar
potenciales focos de incendio a través del uso de camaras IP PTZ, sensores térmicos y sensores
opticos de alta resolucion.

Estos dispositivos se conectan bajo una misma red y capturan informaciéon que es
analizada en tiempo real por algoritmos de deep learning, disminuyendo asi el tiempo de
respuesta por parte de los entes responsables de tomar accion (ACOT System. 2021)

Como lo indican sus términos y condiciones, “Firecatch” estd dirigido a usuarios
residentes en Chile, y cumple con la legislacion establecida en dicho pais.

Por ende, lo que lo que se busca con este PFI es enfocarse en un desarrollo dirigido
netamente a la Republica Argentina, integrado dentro del INTEC a la linea de Investigacion
que explora como aplicar las soluciones de IoT y Machine Learning para el uso sustentable de
los Recursos Naturales (Inchausti y otros. 2022) y, en particular, continfia el trabajo de la
aplicacion “AQUA” en donde se desarrollaron Modelos de Machine Learning para la
prevencion de incendios forestales en el contexto del Partido de Pinamar (Martinez Saucedo.

2021), y que habilita la continuidad del trabajo para futuros investigadores de la UADE.
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2.2.2. Algoritmos de reconocimiento de imagenes

Aparte de las CNN que se explicaron anteriormente, otros algoritmos de reconocimiento
de iméagenes son los Transformers.

A diferencia de las CNN, los Transformers son arquitecturas que requieren muchisimos
mas datos para poder ser entrenadas, pero al momento de predecir. terminan siendo mas
eficientes como se puede ver en la figura 13. El paper “An image is worth 16x16 words:
transformers for image recognition at scale” de Dosovitskiy y otros (2021) que se us6 como
base para este punto sirve para explicar como los Transformers utilizan como ingreso del dato

un pequefio parche de la imagen (no la imagen completa) para el entrenamiento de la red.

Vision Transformer (ViT) Transformer Encoder

Class

] ‘ ;
2z -d040dad 06 |
' :

" Exin kmrsablc
[edaris ] cmbekling

ST g I
ﬂﬁg -Hliﬂﬁﬁﬁﬁﬂ

Linear PTI:I|I\."\E.|.IIZHI of Flamened Paches

Figura 13: descripcion general del modelo

Fuente: (Dosovitskiy y otros. 2021)

Al generar varias imagenes de una sola, como se ve en la figura 13, seccion “Patch +
Position Embedding” en la esquina inferior izquierda, se agranda significativamente la cantidad
de datos para entrenar la red, lo que se traduce en que esta arquitectura supere en términos de
eficiencia a las CNN (las mas usadas hoy en dia). No solo supera su performance, sino que
también necesita significativamente menos tiempo de procesamiento como se observa en la

figura 14.
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Ours-JFT Ours-JFT Ours-121k BiT-L Noisy Student
(VIT-H/14) (WiT-L/16)  (ViT-Lf16) {ResMetl52x4) (EfficieniNet-L2)
ImageNet BE 5540 BT.TH+o03 B30+ 002 B7.54 & .02 #8.4/88.5"
ImageNet Real. 90722005 D05 +oo0a  BEG2+o005 .54 a0.55
CIFAR-10 9950400 99424003 9154003 9937 £ 0.06
CIFAR-100 94 554004 930 4 0.0 93.25 4 0.05 03.51 £ 0.08
Oxford-111IT Pets 97 564001 973240 04 674015 26.62 £ 0.23
Oxford Flowers-102 963 +002 99744000 961 4002 99,63 £ 0.03
VTAB (19 tasks) TT63 4023 TH284046 T2.7210.21 T6.29 4 1.70
TPUv3-core-days 2.5k .68k 0.23k 0.0k 123k

Figura 14: comparacion con el estado del arte en benchmarks de clasificacion de iméagenes

Fuente: (Dosovitskiy y otros. 2021)

2.3. User Research

2.3.1. Entrevistas

Para validar el alcance y la utilidad de la solucién propuesta en este PFI, se decidio
entrevistar a un experto en el tema.

Se le realizd una entrevista al Sr. Martin Quiroga, jefe de brigada y responsable del
departamento de incendios forestales de la federacion Mendocina desde hace 18 afios. También
trabaja como bombero voluntario desde hace 23 afios para la federacion de bomberos
voluntarios.

El contacto con el Sr. Quiroga se realizo via telefonica con una duracion de 15 minutos.
Martin pudo confirmar que hoy en dia en la provincia de Mendoza los incendios forestales se
detectan principalmente a través de 2 canales: uno es las llamadas telefonicas (provenientes de
organismos oficiales o de transeuntes) y otro es el monitoreo manual usando paginas web de
uso gratuito y publico para detectar incendios, como FireMaps.

También se le coment6 de la solucion propuesta en el presente trabajo y su respuesta
fue muy buena; le parecid que el enfoque era adecuado y que tener camaras instaladas en puntos
estratégicos es ideal porque seria equivalente a tener a un vigia monitoreando la zona. Esta es
una practica que se mantiene vigente en los parques nacionales del pais.

También se validé con €1 si el tiempo entre imagenes a ser evaluadas por el modelo era

suficiente y su respuesta fue que las primeras 2 horas de un incendio son cruciales. Porque en
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una hora puede pasar de ser un incendio que se puede controlar con una cuadrilla a volverse un
verdadero caos.

Por ultimo, se le pregunto sobre la proporcion de falsas alarmas que reciben al mes y, si
bien no sabia el porcentaje exacto, si pudo confirmar que es un namero significativo.

La entrevista transcrita se puede encontrar en el anexo 11.2. de este PF1y ayudo a validar

el alcance y enfoque de la solucion propuesta de la mano de un experto en el area.

3. Descripcion

3.1. Desarrollo de una red neuronal para deteccion de incendios a través de

imagenes

En esta etapa, se cred una red neuronal convolucional que es la encargada de recibir las
imagenes, identificar patrones y en el proceso se ajustan los pardmetros de la red hasta que
aprenda a detectar si la imagen analizada contiene fuego o no.

Este es un problema de clasificacion (es decir, se busca predecir categorias), por lo que
el tipo de aprendizaje que se aplicard sera un aprendizaje supervisado, donde se utilizaran
imagenes junto con su variable objetivo (fuego/no fuego) para el entrenamiento.

Para el desarrollo de la CNN, se utiliz6 la libreria FastAl (fast ai. 2022), que es una
libreria de Deep Learning para creacion de redes neuronales.

Una vez la CNN aprendid, se testea el rendimiento con una matriz de confusion para ver

el porcentaje de falsos positivos y/o negativos.

3.1.1. Set de datos a utilizar

Para el entrenamiento de la red neuronal, se usaron datasets publicos de incendios
forestales provenientes de plataformas libres como Kaggle.

Un ejemplo de los datos que fueron utilizados en este PFI es el dataset “Wildfire
Detection Image Data”, que contiene imagenes de incendios forestales de libre uso para entrenar
modelos de machine learning y deep learning (Dincer. 2021).

El dataset previamente mencionado se divide en 2 directorios:
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e Datos de entrenamiento y validacion: contiene 1.832 imagenes pre-etiquetadas

(indicando si existe fuego o no) para poder entrenar y validar el modelo.

e Datos de testeo: contiene 68 imagenes para testear el modelo previamente entrenado.

Con estos datos se espera analizar el rendimiento real del modelo.

Adicionalmente, se usaron imagenes de incendios reales en la Argentina para la etapa
de testing. Asi se pudo validar el rendimiento del modelo ante imagenes con la flora
caracteristica de los bosques en la Argentina.

También cabe resaltar que en el proceso de entrenamiento de la CNN se utilizaron
imagenes de incendios forestales tomadas desde distintos angulos para simular los 3 escenarios
que se consideran en este PFI: camaras fijas, puntos moéviles y vista desde abajo, y se busca que
la red tenga las capas intermedias necesarias para que pueda detectar patrones de humo y de

fuego. Es decir, se espera poder detectar el fuego de manera temprana.

Figura 15: imagenes modelos de incendios forestales

Fuente: (Cruz y otros. 2016)

3.1.2. Preparacion de los datos

El procedimiento de preparacion de los datos consistid en cargar las 1.832 imagenes
etiquetadas de Kaggle. Adicionalmente, para aumentar la cantidad de imagenes disponibles
para el entrenamiento, se realizaron transformaciones a las imagenes.

Para realizar dichas transformaciones se utiliz6 la funcion “aug_transforms” que sirve
para crear una lista de transformaciones de: volteo, rotacion, zoom, deformacién e iluminacion

sobre el set de datos de entrenamiento.
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En la figura 16 se puede ver algunos ejemplos de las transformaciones que se pueden
obtener con “aug_transforms” para aumentar la cantidad de datos disponibles y mejorar el
aprendizaje del modelo, ya que no va a depender de propiedades cambiantes como: angulo de

la camara, luminosidad, entre otros.

o

scale 0.7 scale 0.9

Figura 16: ejemplo de transformaciones usando “aug_transforms” de FastAl

scale 0.5

'
:v '

Fuente: (fast ai. 2022)

En la figura 17 se pueden ver algunas de las imagenes que seran utilizadas en la etapa

de entrenamiento que ya pasaron por el proceso de preparacion de datos:

Figura 17: imagenes listas para ser usadas en el entrenamiento de la red neuronal

Fuente: elaboracion propia
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3.1.3. Entrenamiento y evaluacion del modelo

Una vez se prepararon los datos, se debe entrenar la red neuronal. En general, el proceso
de entrenamiento consta de los siguientes pasos:
1. Se define la cantidad de capas y neuronas que conformaran la red

a. Laprimera capa (capa de entrada) debe tener la misma cantidad de neuronas que
de valores de entrada tengo. En este caso seran los pixeles que tienen la imagen
(250x250 pixeles).

b. La ultima capa (capa de salida) debe tener la misma cantidad de neuronas que
de valores de salida. En este caso seran 2: “fuego” y “no fuego”

c. Para saber cuantas capas y conexiones intermedias (capas ocultas) se necesitan,
hay que irlo testeando porque no hay forma de saber de antemano la cantidad de
capas y conexiones Optima.

2. Se define la funcién de transferencia y la funcion de activacion

a. En este caso, se probaron los algoritmos ResNet y ConvNeXt. Ambos
algoritmos ya han sido pre entrenados por lo que no es necesario indicar la
funcion de activacion y de transferencia.

3. Se define el algoritmo que va a encontrar los pesos sinapticos

a. En este caso, se probaron los algoritmos ResNet y ConvNeXt.

b. Ambos algoritmos ya tienen ciertos pesos pre entrenados, por lo que no se
empieza desde cero.

En el caso de la CNN desarrollada para este PFI, los parametros que se modificaron

fueron los siguientes:

dls (data loader object): es donde estan las imagenes para el entrenamiento.

arch: es la arquitectura de la red que se va a aplicar. Para este PFI se utilizaron ResNet

y ConvNeXt.

Metric: esta es la métrica que se quiere usar para medir el rendimiento de la CNN. Para

este caso se eligio el “error rate”.

Learning rate: es un nimero que permite decidir cuanto se quiere que se ajusten los
pesos sinapticos. Un learning rate pequefio implica que el factor delta con el que se van

a ajustar los pesos en cada iteracion es bajo (es decir, se iran a justando de a poco).
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3.1.3.1. Proceso de seleccion del learning rate

El learning rate (o tasa de aprendizaje) es un niumero que permite indicarle al modelo
cuanto se deben ajustar los pesos sindpticos después de cada iteracion en la etapa de
entrenamiento.

Un learning rate pequefio (ej.: 10”) implica que el factor delta con el que se van a ajustar
los pesos en cada iteracion es bajo (es decir, se irdn a justando de a poco).

Para seleccionar el learning rate de cada modelo entrenado y testeado en este PFIL, se
utilizé la funcion “Ir_find()”. El learning rate finder (buscador de tasa de aprendizaje, en
castellano) va a correr el modelo varias veces e ird aumentando el valor de learning rate en cada
corrida. Luego graficard las perdidas o losses (eje y) en funcion del learning rate (eje x) e

indicara la tasa de aprendizaje recomendada.

SuggestedLRs(valley=0.0006918309954926372, slide=8.007585775572806597)

S valley
11 \/\f e side

10

0.9

0.8

Loss

0.7

0.6

0.5

0.4

1077 107° 107 1074 1073 1072 107!
Leaming Rate

Figura 18: learning rate Finder obtenido en el entrenamiento de la red ConvNeXt

Fuente: elaboracion propia

3.1.3.2. Entrenamiento y evaluacion de la CNN

En esta seccion se detallan las distintas versiones que se crearon y probaron hasta llegar

a la CNN final que se us6 en el producto final ‘StopFire’.
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Version 1

Para la primera version, se cre6 una CNN con 34 capas intermedias. Los parametros
configurados fueron:
e dIs: data loader con las imagenes precargadas
e arch: ResNet34
e Metric: error_rate
e Learning rate: 0.0008317637839354575
En la matriz de confusion (figura 19) se puede ver que hubo 2 predicciones erroneas: un
falso positivo y un falso negativo. Es decir, una imagen en la que no habia fuego el modelo la
clasifico6 como que si habia fuego con un 93% de probabilidad; y otra imagen en la que habia

fuego, el modelo la clasificé como “sin fuego”, con un 68% de probabilidad (figura 20).

Confusion matrix

fire

Actual

nofire

fire
nofire

Predicted

Figura 19: matriz de confusion del modelo ResNet34

Fuente: elaboracion propia
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Prediction/Actual/Loss/Probability

fire/nofire / 2.61 /0.93 nofire/fire / 1.13 / 0.68

v

Figura 20: falsos positivos y negativos

Fuente: elaboracion propia

Como se observa en la figura 20, el falso positivo es consecuencia de la neblina que se
observa en el bosque: se puede inferir que la CNN confundié neblina con humo. Mientras que
con el falso negativo se puede observar lo contrario: la CNN confundié humo con neblina.

Dada la naturaleza de la problematica de este PFI, no se puede aceptar que el modelo
genere falsos negativos, porque si las imagenes se van a analizar cada 30 minutos y llegase a
confundir humo con neblina, no sera hasta la segunda captura y envio de foto en los siguientes
30 minutos que se va a generar la alerta en el dashboard, lo que implicaria que el fuego ya lleva

1 hora de haberse iniciado y puede escalar muy rapidamente en un desastre dificil de contener.

Version 2

En la segunda prueba, se agregaron 16 capas intermedias mas, para un total de 50. Los
parametros configurados fueron:
e dIs: data loader con las imagenes precargadas
e arch: ResNet50
e Metric: error_rate
e Learning rate: 0.0004786300996784121
Al igual que con la version 1, se ve como la matriz de confusion sigue arrojando

predicciones erroneas; esta vez 5 falsos positivos y 2 falsos negativos (ver figura 21)
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Confusion matrix

fire

Actual

nofire

fire |

nofire

Predicted

Figura 21: matriz de confusion del modelo ResNet50

Fuente: elaboracion propia

Prediction/Actual/Loss/Probability
fire/nofire / 5.94 / 1.00 fire/nofire / 4.10 / 0.98 nofire/fire / 4.01 /0.98 fire/nofire / 3.96 / 0.98 fire/nofire / 2.04 / 0.87

nofireffire / 1.10 / 0.67

Figura 22: falsos positivos y negativos
Fuente: elaboracion propia

Al igual que con la version 1, el modelo tuvo dificultades para diferenciar neblina de

humo. Adicionalmente, se puede observar en la figura 22 como también tuvo problemas

aprendiendo a detectar patrones de atardeceres.

De nuevo, no se puede aceptar que el modelo genere falsos negativos, por lo que se
hicieron mas pruebas para generar una tercera version.
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Version 3

Como tercera version, se duplicaron la cantidad de capas intermedias y se mantuvo el
Learning rate anterior. Los pardmetros configurados fueron:
e dIs: data loader con las imagenes precargadas
e arch: ResNetl101
e Metric: error_rate
e Learning rate: 0.0010000000474974513
La matriz de confusion indica que esta vez no hubo ningln falso positivo ni falso

negativo, lo que es una buena sefial de como la red logré aprender a detectar mejor los patrones

de hubo, fuego, neblina, atardeceres, etc. (ver figura 23).

Confusion matrix

fire

Actual

nofire

fire |
nofire

Predicted

Figura 23: matriz de confusioén del modelo ResNet101

Fuente: elaboracion propia

Una vez que se logrd llegar a una CNN que aparenta ser fiable, se aplicé la funcion
“to_fpl16()”. Esto lo que hace es transformar todo el modelo en formato de coma flotante de

precision media; es decir, los pesos sinapticos, las entradas y cualquier nimero flotante lo

almacena en el tipo de dato float16 en vez de float32.
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Lo que se busca con esto es reducir el uso de memoria y reducir los tiempos de
entrenamiento del modelo. La desventaja es que, como su nombre lo indica, se disminuye la
precision a la mitad.

Una vez transformada la CNN ResNet101 a float16, se volvid a testear y, como se puede

ver en la matriz de confusion, arrojo 2 falsos positivos y ningan falso negativo.

Confusion matrix

fire

Actual

nofire

fire 4
nofire

Predicted

Figura 24: matriz de confusion del modelo ResNet101 to fp16

Fuente: elaboracion propia

Prediction/Actual/Loss/Probability

fire/nofire / 2.60 / 0.93 fire/nofire / 1.71 / 0.82

Figura 25: falsos negativos

Fuente: elaboracion propia
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Al disminuir la precision a la mitad, se repite lo que sucedid en la version 2 en donde la
red no pudo aprender a diferenciar el atardecer del fuego (esta vez con una probabilidad del
93% y 82% para cada caso).

Por otro lado, una ventaja de este modelo es que no hubo ningtn falso negativo pese a
la reduccion de la cantidad de decimales de los pesos sindpticos. Lo que quiere decir que pudo

detectar patrones con un formato de precision media (float16).

Version 4

Como ultima version, se cred una red ConvNeXt en vez de ResNet. Los pardmetros
configurados fueron:
e dIs: data loader con las imagenes precargadas
e arch: convnext small in22k
e Metric: error_rate
e Learning rate: 0.007585775572806597
e Se transform¢ a float16 para reducir el uso en memoria y tiempo de entrenamiento.
ConvNeXt, a diferencia de ResNet, no va a forzar la conversion de la imagen original a
una de 250x250 pixeles, sino lo que hace es “cortar” una parte de la imagen de tamafio 250x250.
De esa forma, se aprovecha mejor la imagen original sin necesidad de hacerle transformaciones
adicionales.
Otra ventaja de ConvNeXt es que las transformaciones usando “aug_transforms” las
generara en cada epoch. De esta forma se puede asegurar de no ver la misma imagen varias
veces, asi como disminuir la probabilidad de sobre aprendizaje (también conocido como

overfitting).
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Confusion matrix

fire

Actual

nofire

fire
nofire

Predicted

Figura 26: matriz de confusioén del modelo ConvNeXt

Fuente: elaboracion propia

3.1.4. Conclusiones

Después de generar distintos modelos y comparar los resultados con la matriz de
confusion, se eligio la version 4: CNN con ConvNeXt.

Se consider6 muy importante que la red no arrojara falsos negativos, es decir, que
marcara como “no fire” imagenes en las que, si habia fuego o humo, porque esto implicaria que
al momento en que empieza el fuego y la camara realice el envio de la imagen para ser analizada
en vivo, no se detectaria el incendio y tendrian que pasar 30 minutos mas para que se mande la
alerta. El accuracy obtenido con ConvNeXt fue del 100%, por lo que se decidio elegir ese

modelo como el definitivo.

3.2. Dashboard de alerta de incendios

Para centralizar y accionar la informacion capturada por las cdmaras que conforman la
red de monitoreo, se desarrollé un dashboard web para ser utilizado por los bomberos y entes

responsables de tomar acciones a la hora de detectar un incendio forestal.
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3.2.1. Mockups

Se disefiaron bosquejos para el dashboard de alerta y monitoreo de incendios a ser

utilizado por los bomberos y personal responsable del monitoreo de la zona.

Mapa de camaras

Esta seccion muestra el mapa con la zona que se estd monitoreando, la ubicacion
(markers) de las camaras IP en un mapa, junto con un resumen de cuantos incendios fueron

alertados en las ultimas 24 horas y la cantidad de camaras instaladas en la red.

a ~N
Mapa de camaras
s . N J
StopFire = \ ?\,\V,{.{ )
2 Mend 0 Q Q
[ o comare |
" - N Qe
]
i ]
¥ Q

Mapa de camaras

[ []]H

Figura 27: pagina principal — Mapa de camaras

Fuente: elaboracion propia
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Modulo de incendios

Esta seccion permite a los usuarios filtrar por rango de fechas, ubicacién donde se
detect6 el incendio y tipo de camara (si es un punto fijo o movil).

Una vez se elija los filtros, se actualiza el mapa y se muestran las alertas que cumplan
con los filtros preseleccionados.

Ademas, se le permite al usuario ver la foto que el modelo clasifico como “incendio” e
indicar si la imagen fue categorizada incorrectamente (es decir, si era un falso positivo). De esta
forma se podran utilizar esos falsos positivos en entrenamientos de versiones futuras del
modelo.

Por ultimo, se podra ver en un mapa la ubicacion geografica de los incendios y la

distribucion con colores por mes de ocurrencia.

6 : Reporte de incendios
StopFire _

A EaE

Figura 28: mddulo de incendios — Reporte de incendios

Fuente: elaboracion propia
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Pagina institucional “Sobre nosotros”

Esta seccion ofrece una breve descripcion del equipo que desarrolld la aplicacion

StopFire.

Quienes somos

StopFire Somos StopFire y venimos a parar el fuego.

e Tecnologia (INTEC) queremos contribuir con

dela Empresa
les.

2 Mend

€ llamado “A21703 - Aplicaciones de Machine Learnin g para mejorar el uso de R Naturales” y que s
a (PFI) “AQUA: Desarrollo de un modelo de machine learing para prevenir incendios

5NN 6 deoctubrede 2022 e 12 00 edicinde Congreso Agentino d iencasdea Compatacén CACIC dentro deactegoriadeshort paper(rticlos breves. S5 =

Autores:

Figura 29: pagina institucional con informacion del proyecto

Fuente: elaboracion propia

3.3. Aplicacion mavil

Se desarroll6 una aplicacion movil para que los patrulleros voluntarios puedan informar
de incendios que estén sucediendo cerca su zona, adjuntando una foto en vivo.

La aplicacion envia al servidor la imagen, la geolocalizacion del dispositivo y la fecha
y hora de la captura de la foto para alertar a las autoridades.

El objetivo de esta aplicacion es ayudar a los bomberos y entes responsables a identificar
incendios que ocurran en zonas fuera de las monitoreadas por las camaras que pertenecen a la

red de dispositivos, ampliando asi el alcance de la red.
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3.3.1. Wireframes

Se disefiaron los esquemas de alta fidelidad para la aplicacion moévil que sirven para
mostrar de manera grafica el flujo que va a seguir el usuario de la aplicacion (patrullero
voluntario).

En la figura 31 se puede observar la pantalla de inicio que aparece una vez se accede a
la aplicacion (fig.30). Contiene un botdn en el medio para que el usuario pueda iniciar la cdmara

y generar una alerta de incendio.

-~

Figura 30: wireframes. Landing page

Fuente: elaboracion propia
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—

Figura 31: wireframes. Pantalla de inicio
Fuente: elaboracion propia
Una vez se selecciona el boton “iniciar camara”, se va a activar la cadmara junto a los

botones “Volver” y “Enviar”, dandole al usuario la opcion de regresar a la pantalla anterior o

de capturar la imagen y enviarla (ver figura 32).

Figura 32: wireframes. Capturar foto de incendio

Fuente: elaboracion propia
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Al seleccionar “Enviar”, aparece un mensaje que indica que la imagen fue enviada
exitosamente.
El usuario puede regresar a la pagina de inicio para poder realizar otra alerta, en caso de

que sea necesario, seleccionando el boton “Volver” (ver figura 33).

4 N

Tu imagen fue enviada!

VOLVER

% J

Figura 33: wireframes. Mensaje de confirmacion de alerta

Fuente: elaboracion propia
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Por ultimo, en caso de que haya un error con el servidor o con la aplicacion, se va a
mostrar un mensaje indicando que la alerta no se pudo realizar correctamente y que el usuario

debe intentarlo de nuevo (ver figura 34).

4 )

Hubo un error y no recibimos
la imagen, vuelve a intentarlo

\ #

Figura 34: wireframes. Mensaje de error

Fuente: elaboracion propia

3.4. Arquitectura

Para este PFI se utiliz6 la nube de Amazon AWS porque provee el conjunto de servicios
especializados en IoT mas completo del mercado. Adicionalmente, ya se cuentan con
conocimientos en la plataforma, lo que disminuye el tiempo invertido en aprendizaje por parte

de los autores de este trabajo.

3.4.1. Diagrama de arquitectura

La arquitectura propuesta para StopFire se puede observar en la figura 35. Se desarrollo
el front end de la pagina web usando Streamlit y el de la aplicacion movil en Flutter porque ya

se contaba en el equipo con conocimiento en ambas herramientas.
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Para el back end se utilizé Flask puesto que facilita el desarrollo de aplicaciones web
bajo el patron MVC (Modelo Vista Controlador). Flask es el encargado de almacenar las
imagenes categorizadas como ‘incendio’ por el modelo en un bucket de Amazon S3 para poder
ser visualizadas por el usuario al momento de que se genere una alerta.

Para guardar toda la informacion de los incendios y de las camaras de la red se utilizo
una base de datos relacional en MySQL. El pilar de machine learning fue desarrollado en
Python, usando la libreria Fast.ai.

Por ultimo, se utilizé la API de OpeStreetMap desde Streamlit para poder mostrar en
los médulos de ‘Camaras’ e ‘Incendios’ los mapas senalando la ubicacion de las camaras y las

zonas donde se detectd el potencial incendio.

DESARROLLO DE CNN

Fuente de datos Entrenamiento + Validacion Despliegue
= @
s Sa|lss |l 8
g2 23 % = S Modelo final {;L__‘.
— 7 =S || 58 || s8] 3 [ S
s o =
L ; :
e 3
fast.ai @ CO
—{ Archivo PKL }

AMBIENTE PRODUCTIVO P

. Front end Backend
¥
Bombero 'Y Recolecior de imdgenes
I—) de camaras/app mobile
A o
Streamlit O
HEI!OKU ﬁ
L
App mobile

wvoluniario

= AN
M )
(X ) > < =
Almacenamiento
— —_—
.- de datos de incendios
Amazon 52
Patrullero Almacenamiento
L

de imagenes de incendios |||

ATz

EC2

Figura 35: arquitectura de StopFire
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3.4.2. Diagrama de base de datos

Se creo la base de datos en MySQL para almacenar la informacion de las cdmaras junto
con la informacion de las imégenes que la CNN clasificé como ‘incendio’.

Adicionalmente, se almacenar la foto real ya clasificada en un bucket (contenedor) de
Amazon S3 y el campo “image” de la tabla “images” va a guardar la direccion web con la
ubicacion del archivo .jpg. De esa forma, cuando el usuario seleccione “Ver foto” desde el
modulo de incendios, se podra acceder a la fotografia original que la red neuronal utilizé para

determinar la existencia de fuego y/o columnas de humo.

images

PK | image_id int NOT NULL

image String NOT NULL

cameras

PK | id_camera int NOT NULL

description String NOT NULL
false_alarm bool NOT NULL

camera_type String NOT NULL .
taken_at datetime NOT NULL

latitude float NOT NULL
FK1 | id_camera int NOT NULL

longitude float NOT NULL o
prediction float NOT NULL

Figura 36: diagrama de base de datos de StopFire

Fuente: elaboracion propia

Péagina 53 de 124



UADE STOPFIRE: ALERTA DE INCENDIOS FORESTALES EN ARGENTINA
USANDO IoT Y MACHINE LEARNING
Alric, Juan Cruz y Curbelo, Alejandra

3.5. Dispositivos IoT para la deteccion temprana de incendios forestales

La propension “extrema” de incendios en el pais, de acuerdo con el Servicio
Meteorologico Nacional (SMN), abarca gran parte del territorio argentino (como se aprecia en
la figura 37), por lo que se convierte en una preocupacion para los habitantes de estas regiones.

Los principales rubros afectados por incendios forestales son: la agricultura, ganaderia,
turismo y cria de animales, ya que son actividades desarrolladas en terrenos poco vigilados y
que poseen un alto indice de propagacion de fuego. Es por ello por lo que se realiza en este PFI

un andlisis de aplicacion de dispositivos IoT enfocado en la deteccion temprana de incendios.

Figura 37: mapa de indices de peligro de incendios en Argentina

Fuente: (Servicio Meteorolégico Nacional. 2022)
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El uso de dispositivos IoT (camaras y/o sensores) que deben ser posicionados a nivel de
terreno, requieren tener un alcance visual hacia las zonas que se quiere vigilar, por lo cual se
deben instalar en el punto mas alto posible y acorde al terreno, con el fin de mantener una linea
de vista limpia y cumplir su objetivo. En Argentina, las zonas de alta propension de incendio
coinciden en su mayoria con zona considerablemente planas, por lo que se considera viable la

aplicacion de un modelo de anélisis con dispositivos IoT para la deteccion de incendios
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Figura 38: mapa topografico de Argentina

Fuente: (topographic-map. 2022)

Péagina 55 de 124



UADE STOPFIRE: ALERTA DE INCENDIOS FORESTALES EN ARGENTINA
USANDO IoT Y MACHINE LEARNING
Alric, Juan Cruz y Curbelo, Alejandra

3.5.1. Dispositivos existentes

3.5.1.1. Definicion y caracteristicas

Los dispositivos que se pueden utilizar en la deteccion temprana de incendios forestales

se dividen en tres: satélites, cdmaras, y sensores.

Satélites

Para capturar y analizar informacion casi en tiempo real (1-3 horas) de incendios
forestales, la NASA pone a disposicion para uso libre las imagenes y datos capturados por los
satélites que alimentan el sistema FIRMS (‘Fire Information for Resource Management
System’, en inglés).

FIRMS fue desarrollado en el 2007 por la Universidad de Maryland con fondos del
Programa de Ciencias Aplicadas de la NASA y la Organizacion de las Naciones Unidas para la
Agricultura y la Alimentacion y fue transferido a la NASA en el 2012 (Earth Science Data
Systems. 2021).

FIRMS cuenta con informacidn proveniente de cuatro satélites (Aqua, Terra, S-NPP, y
NOAA 20) que utilizan observaciones capturadas con los instrumentos MODIS (por las siglas
en inglés de ‘Espectro radiometro de imagenes de resoluciéon moderada’) y VIIRS (por las siglas
en inglés de ‘Conjunto de radiometros de imagenes infrarrojas visibles’) para detectar incendios
activos y anomalias térmicas en tiempo real. Esta informacion esta disponible a nivel mundial
dentro de las 3 horas posteriores a la observacion. Con excepcion de Canadé y Estados Unidos,
donde la informacién esta disponible en tiempo real (es decir, en menos de 1 hora) (Earth

Science Data Systems. 2017).
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Figura 39: flota de observacion de la Tierra de la NASA donde se aprecian los 4 satélites que

alimentan FIRMS
Fuente: (Platnick. 2017)

En la figura 40 se puede observar un ejemplo de una imagen satelital procesada y
analizada por FIRMS donde se observan multiples puntos de calor detectados por MODIS el
20 de agosto del 2020.

Figura 40: puntos de calor detectados

Fuente: (Earth Science Data Systems. 2017)
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El primero de marzo del 2022, la Oficina Nacional de Administracion Ocedanica y
Atmosférica de los Estados Unidos puso en drbita un nuevo satélite meteoroldgico llamado
GOES-T (renombrado GOES-18) que servira para rastrear fendmenos meteorologicos en la
zona oeste de Estados Unidos, Alaska, Hawai, México, Centroamérica y el océano Pacifico
(Strickland. 2022). Se espera que las primeras imagenes y datos capturados por GOES-18 estén
disponibles en agosto de 2023.

GOES-18 podra localizar puntos de calor para identificar incendios de manera
temprana, predecir el movimiento del fuego, estimar la intensidad de un incendio y monitorear
la produccion de humo y los efectos del humo en la calidad del aire (Goddard Media Studios.

2022).

Figura 41: representacion artistica de una nave espacial GOES en orbita alrededor de la Tierra

Fuente: (Strickland. 2022)
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Algunos ejemplos de proyectos desarrollados en la Argentina donde se utilizaron los
satélites de FIRMS para la deteccion de incendios forestales son los citados anteriormente:
“Zeroxygen - Track this fire” y “Satellites on Fire”.

En Zeroxygen se integra informacion capturada por satélites con datos de sensores para
generar avisos tempranos de incendios, asi como seguimiento detallado del movimiento de
fuego y humo (Schulkin. 2020), mientras que Satellites on Fire combina inteligencia artificial
con imagenes satelitales, brindando informacion de multiples barridos satelitales y mejorando
asi el monitoreo del fuego (Soler. 2021).

La principal ventaja del uso de estos dispositivos para detectar fuego en la Argentina es
que no se requiere una inversion monetaria en hardware, sino solamente en el desarrollo del
software que va a traducir los datos capturados por los satélites en informacion accionable por
la correspondiente jurisdiccion.

Por otro lado, la desventaja del uso de satélites es que, en Argentina, la actualizacion de
los puntos de calor detectados por FIRMS estan disponibles en el sistema web FireMaps en un
plazo de 1 a 3 horas posteriores a la observacion. Adicionalmente, el 4rea del incendio debe
superar un kilémetro cuadrado para poder ser detectado, lo cual repercute en la propagacion del

incendio y en el margen de accidon de los bomberos y rescatistas.

Camaras

Para detectar incendios con camaras se pueden utilizar cdmaras termograficas. Estas
camaras utilizan sensores infrarrojos para medir la energia infrarroja que emite un objeto
cualquiera. Luego, transforman los datos capturados por el sensor en imagenes que muestran la

temperatura aparente de la superficie de dicho objeto.
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Figura 42: ejemplo de camara termografica

Fuente: (Promax. 2019)

Algunos proveedores nacionales de este tipo de cdmaras son Hikvision y Bosch. Si bien
las camaras que ofrecen estas compaifiias pueden detectar fuego y humo, no son dispositivos
especializados para la deteccion de incendios en ambientes abiertos, por lo que no son
adecuadas para el campo de estudio de este PFI. Ademas de que tienen un costo 9 veces mayor
que el de una cdmara IP comun.

Otro tipo de camaras que se puede utilizar para detectar incendios forestales son las
camaras inteligentes como AWS DeepLens, que es una camara especializada en aprendizaje
profundo que permite ejecutar modelos de deep learning de manera local en el dispositivo para

tomar acciones en funcion de lo que se captura.
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Figura 43: AWS DeepLens

Fuente: (AWS. 2019)

El uso de camaras para la deteccion temprana de incendios forestales se ha vuelto una
practica comun en paises como Estados Unidos y Australia.

En el 2021, la startup con sede en San Francisco, Pano Al, est4 instalando camaras
panordamicas en las cimas de las montafias de California para ayudar a detectar sefiales de
incendios forestales. El sistema utiliza camaras giratorias 360 para tomar 10 fotos del paisaje
cada 60 segundos, unirlas de manera secuencial y analizarlas para detectar columnas de humo
mediante el uso de inteligencia artificial (Thomas. 2021).

Como prueba piloto, Pano Al instalé 23 camaras en cuatro estados del territorio

estadounidense (California, Colorado, Oregon y Montana).
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Figura 44: instalacion de la estacion Pano en Healdsburg, California

Fuente: (Pano Al 2022)

Figura 45: deteccion de columnas de humo usando el sistema Pano

Fuente: (Pano Al 2022)
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Sensores

El uso de sensores para detectar incendios forestales de manera temprana tiene como
objetivo monitorear variables que indican la existencia del fuego. Esas variables pueden ser:
quimicas, fisicas o meteorologicas.

Entre las variables fisicas se encuentran la emision infrarroja y el calor. Las variables
quimicas son: CO;, CO, y emisiones de humo; y las meteoroldgicas: viento, presion
atmosférica, temperatura, y humedad relativa (Hernandez-Hostaller. 2017).

Como lo indica Hernandez-Hostaller (2017), se pueden utilizar sensores para la
deteccion de particulas de humo en el aire (variable quimica) aplicando el método dptico donde
se utiliza un laser y un receptor de luz. Ante la presencia del humo, la luz llegara al receptor

opaca y con menor intensidad, disparandose asi una alarma.

receptor
- deluz
((% Slhume -»I:
L Al SRRSO
de luz filtro
de luz

Figura 46: deteccion fotoeléctrica de humo

Fuente: (Herndndez-Hostaller. 2017)

También, se pueden utilizar de sensores para detectar emisiones infrarrojas y térmicas
(variables fisicas). Estos sensores tienen una alta sensibilidad lo que permite la deteccion a
grandes distancias (se pueden usar de manera aérea, desde torres de observacion o desde
satélites en el espacio). Hay que tener en cuenta que cuando se utilizan en tierra, estos sensores
disminuyen su efectividad ya que la vegetacion y el follaje en la zona actuan como obstaculos
que atenuan la emision infrarroja, por lo que no es recomendable instalarlos en el terreno que

se desee monitorear (Hernandez-Hostaller. 2017)
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Las ventajas del uso de sensores sobre camaras o satélites radican principalmente en el
costo, ya que suelen ser dispositivos mas econdmicos. Requieren de un ancho de banda inferior
y su consumo eléctrico es significativamente menor.

Un ejemplo de uso de sensores para detectar incendios forestales es el sistema
desplegado por ARANTEC (casa de software espanola especializada en redes y sensores
inaldmbricos) en Extremadura, Espafia.

Este sistema de deteccion utiliza sensores para captar informacion del entorno para
predecir el comportamiento del fuego. La solucion consta de (ARANTEC. 2021):

- Una estacion meteoroldgica con sensores de temperatura, humedad relativa, presion
atmosférica, viento, precipitacion, radiacion, cdmaras de vision diurna y nocturna, data
logger y panel solar, ademads de los elementos de anclaje y proteccion necesarios.

- Una red de sensores distribuidos en 10 puntos y localizados sobre el suelo, mastiles o
los propios arboles. Esta integrada por sensores de temperatura y humedad del suelo,
humedad foliar y gases (CO y CO.), junto con los protocolos de comunicacion que
habilitan la transmision de la informacion (4G, LoRaWAN, etc.). El sistema esta

configurado para enviar la informacion cada 10 minutos.

il

Figura 47: solucion de ARANTEC para la deteccion de incendios forestales en Extremadura

Fuente: (ARANTEC. 2021)
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Como se observa en la figura 48, dependiendo del tipo de variable que se desee analizar,
se pueden aplicar distintos métodos de monitoreo. Cuando se combinan multiples métodos de
captura de informacion, se puede hacer frente al incendio de manera mas eficaz que si se
dependiera solamente de una fuente de informacion (por ejemplo, usar exclusivamente datos

satelitales).

METODOS Y VARIABLES UTILIZADAS PARA LA DETECCION TEMPRANA
DE INCENDIOS FORESTALES

METODOS VARIABLES
SATELITAL S Fisicas
EMISION
AEREO INFRARROJA
QUIMICAS
TERRESTRE

1C0O2 CO_ HUMO |

METEOROLOGICAS

hY]
VIENTO PRESION ATMOSFERICA
TEMPERATURA AMBIENTE

Figura 48: métodos y variables utilizadas para la monitorizacion del fuego en el bosque

Fuente: (Herndndez-Hostaller. 2017)

Como ejemplo de una solucion que utiliza distintos métodos de deteccion para combatir
incendios forestales, se encuentra la que estd siendo desarrollada por el gobierno de Nueva
Gales del Sur (NSW), quienes asignaron en el 2021 30 millones de ddlares en investigacion y
desarrollo de tecnologia de incendios forestales para los proximos 4 afios (Rabe. 2021). El
objetivo es crear robots que puedan asistir a bomberos y socorristas en la zona, asi como drones
que ayuden a detectar rutas de escape para facilitar la evacuacion de personal en el area en
peligro y, por ultimo, el uso de satélites que sirvan para predecir el movimiento de las llamas y

permitan tomar acciones preventivas.
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3.5.1.2. Autonomia del dispositivo en el campo

Capturar imagenes en zonas aridas e inhdspitas demanda una serie de requisitos fisicos

y técnicos para lograr el correcto funcionamiento, entre estos se destacan los siguientes factores:

Resistencia del clima

Los equipos deben contar al menos con proteccion IP65, de tal manera que pueda estar

a la intemperie, manteniendo sus estructura y eficiencia intacta.

Consumo energético

Debido a la extension de los terrenos, una red, tanto eléctrica como de
telecomunicaciones cableada es una implementacion inviable, ya que la distancia entre puntos
de control (ya sean de CCTV o sensores) deberan superar 1 km entre si, por lo cual se propone
el uso de equipos autonomos de la red eléctrica que se comuniquen mediante radiofrecuencia,

pudiendo ser WAP o WLAN.

Bateria, paneles solares e inversores

El uso de fuentes de energia sustentables permite posicionar puntos de monitoreo
autébnomos a lo largo de un terreno, con el uso de combinado de panel solar, inversor y baterias,
puede generar la energia suficiente y respaldo energético para mantener en servicio una camara
o sensor destinados a la captura de informacion para detectar posibles incendios.

Existen soluciones integradas en el mercado ya asociadas a la video vigilancia en areas
despobladas o con acceso limitado a la electricidad. Entre dichas soluciones se proponen dos

proveedores nacionales y uno internacional:
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- Cémara solar Hikvision: consiste en una camara integrada con sistema de bateria, panel

solar y comunicacion via wifi y 4G. Esta solucion esta disponible en Argentina.

Figura 49: camara solar — Hikvision

Fuente: (Hikvision. 2019)

- PowerCube 500, Huawei Site Power: consiste en un sistema integrado destinado a la
videovigilancia, iluminacion y/o comunicaciones. Esta solucion consiste en un mastil
de 4, 6, 8 0 10 metros, en cual se posiciona un arreglo de paneles solares, bateria, y

camara. Esta solucion también esta disponible en Argentina.

I

Figura 50: Power Cube — Huawei

Fuente: (Huawei. 2018)
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- CamSAT provee una solucion integrada de paneles solares, bateria y fuente DC para

alimentar camaras de CCTV. Esta solucion esta disponible en Europa.

Figura 51: iCAM-Solar365 — CamSAT

Fuente: (Camsat. 2020)

3.5.1.3. Protocolos de comunicacion

Un aspecto importante para tener en cuenta a la hora de implementar una red de
dispositivos IoT, independientemente si es de cdmaras, sensores o una combinacion de ambos,
es el protocolo de comunicacion que se va a elegir para que los dispositivos se puedan “hablar”
entre si. Ya que dependiendo de factores como: la distancia de la conexion, la disponibilidad o
el tipo de dispositivos, va a convenir elegir un protocolo sobre los demas.

A continuacidn, se mencionaran algunos de los protocolos de IoT mas conocidos

dependiendo si es una para implementar en una red de corto o largo alcance.
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Redes de corto alcance y bajo consumo

Las redes de baja potencia y corto alcance estan indicadas para hogares, oficinas y
entornos de tamafio reducido. Normalmente, necesitan baterias capaces de suplir una carga
inferior a los 50 vatios y su uso es popular en el mercado.

Algunos de los protocolos de IoT utilizados en estos casos son (Signals [oT. 2020):

e Zigbee: funciona creando una red de area local de malla. Este protocolo funciona bien
para intercambios de datos poco frecuentes, a bajas velocidades y a distancias cortas
(por ejemplo, en casas o edificios). Su especificacion esta basada en el protocolo IEEE
802.15.4. Este protocolo se caracteriza por tener un bajo costo de implementacion, bajo
consumo de energia y por su gran funcionamiento en envio de datos en tiempo real.
Zigbee es un protocolo que ha ganado popularidad después de que en el 2019 se creara
el proyecto “Connected Home over IP” que es una alianza de Apple, Google y Amazon
y que busca desarrollar y promover la adopcion de estandar de conectividad libre de
regalias para aumentar la compatibilidad entre los dispositivos [oT para el hogar. Este
proyecto va a adoptar el protocolo Zigbee, potenciando asi este estandar en el mercado.

e Z-Wave: es un protocolo de comunicaciones utilizado principalmente para domotica.
Funciona con una red en malla que usa ondas de radio de baja potencia para la
comunicacion de dispositivo a dispositivo. Las conexiones individuales tienen mayor
alcance que las de Zigbee, pero tienen un mayor consumo energético y la sefial solo
puede hacer tres saltos.

e Wifi/802.11: es la opcion mas utilizada hoy en dia para IoT en entornos hogarefios y de
oficina. Los dispositivos IoT Wifi consumen mucha mas energia que los dispositivos
con otros protocolos mas eficientes, por lo que es posible que no sea la opcidon mas

adecuada para todos los escenarios.
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Redes de area extensa de bajo consumo (LPWAN)

Las redes de area amplia de baja potencia (conocidas como LPWAN, por sus siglas en

inglés) permiten la comunicacion en un radio desde 500 metros y hasta 10 kildmetros, tienen

un consumo de energia minimo (consumen 600 nA de corriente de reposo y 4.6 mA de corriente

de recepcion activa) y se usan para la mayoria de los dispositivos [oT.

2020):

Algunos de los protocolos de [oT LPWAN utilizados comercialmente son (Signals IoT.

LoRa: es un protocolo de largo alcance para dispositivos inalambricos IoT. Las sefiales
pueden atravesar obstaculos y viajar a través de largas distancias gracias a los chips
LoRa y a una estrategia de espectro ensanchado que puede transmitir a través de varias
frecuencias y velocidades de datos.

Como referencia, este es el protocolo implementado en el proyecto “Zeroxygen - Track
this fire” desarrollado por estudiantes de ingenieria en informatica de la UBA en el 2020
(Schulkin. 2020)

Sigfox: es un protocolo que utiliza las bandas de frecuencias no licenciadas ISM (se
pueden utilizar para fines industriales sin previa autorizacion). Utiliza la tecnologia
UNB (siglas de banda ultra estrecha en inglés) que es capaz de transmitir datos a
velocidades de 10 a 1.000 bits por segundo, utilizando muy poca potencia. Consume
solo 50 micro vatios, 100 veces menos que lo que consumen las conexiones maviles.
4G LTE para loT: estas redes ofrecen alta capacidad y baja latencia, por lo que son una

opcion ideal para escenarios de IoT que requieren envio de informacién en tiempo real.

3.5.1.4. Tipos de procesamiento

Existen distintos enfoques a la hora de hablar de procesamiento de informacion

capturada por dispositivos [oT: cloud computing y Edge computing (computacion en la nube y

computacion en el borde, en castellano).
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Figura 52: representacion de edge computing vs cloud computing

Fuente: (Teledyne FLIR. 2022)

Cloud computing

El Cloud computing es un enfoque en el cual una empresa/usuario hace uso de los
recursos computacionales de un proveedor de servicio de nube en contraposicion a tener que
instalar servidores de manera local.

La computacion en la nube ofrece a los usuarios y empresas la posibilidad de acceder a
distintos servicios provistos por el proveedor bajo demanda, disminuyendo asi costos de
mantenimiento, configuracion, etc. El usuario solo requiere de una conexién a internet para
poder acceder a dichos servicios.

Algunos de los beneficios que se obtienen con este enfoque son (Yeung. 2022):

e Menor costo inicial: permite a las empresas lanzar aplicaciones al mercado rapidamente,
con una barrera financiera de entrada baja, ya que no requieren de compra de hardware,
administracion de TI, electricidad las 24 horas para energia y refrigeracion, etc.

e Precios flexibles: solo se le paga a proveedor de la nube por los recursos utilizados, lo
que permite un mayor control sobre los gastos.

e CoOmputo bajo demanda ilimitado: el cloud computing les da a los usuarios la libertad
de adaptarse a las demandas cambiantes al instante mediante el aprovisionamiento y
desaprovisionamiento automatico de recursos, lo que permite aumentar la eficiencia

general de las organizaciones.
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e Gestion de IT simplificada: los proveedores de la nube brindan acceso a expertos en
gestion de IT, lo que permite a la empresa concentrarse en las necesidades principales
de su negocio.

e Actualizaciones sencillas: se puede acceder al ultimo hardware, software y de manera
casi instantanea.

e Confiabilidad: los datos se pueden duplicar en multiples sitios redundantes en la red del
proveedor de la nube.

e Ahorro de tiempo: las empresas pueden implementar aplicaciones en una fraccion del
tiempo y llegar al mercado antes, sin invertir tiempo en tareas de configuracion de redes

y servidores privados.

Edge computing

A diferencia del Cloud computing, el enfoque de Edge computing pretende darle
autonomia al dispositivo a través de permitir el procesamiento de los datos desde el dispositivo
que los capturd (de aqui el término “en el borde”) en comparacion con hacerlo desde el servidor
central Cloud.

El Edge computing permite un procesamiento de datos mas rapido, asi como un mayor
ancho de banda en la red, porque los datos no necesitan viajar hasta un servidor central, sino
que con que llegue el resultado del procesamiento, es suficiente para tomar acciones.

Algunos de los beneficios que se obtienen con este enfoque son (Yeung. 2022):

e Latencia mas baja: debido a que se reducen la cantidad de datos que viajan por la red.
e Costo reducido: el uso de la red de area local para el procesamiento de datos otorga a
las organizaciones un mayor ancho de banda y almacenamiento a costos mas bajos.

Adicionalmente impacta en un menor costo en la cantidad de datos que viajan por la red

e Precision del modelo de inteligencia artificial: al tener una red donde no viajan datos de
mas (por ejemplo, imagenes donde claramente no hay un incendio), se alivia la red. Al
punto tal que se evitan problemas relacionados con una red colapsada. Esto ayuda a que
se puedan ejecutar varios modelos de A de manera simultdnea, mejorando los bucles

de retroalimentacion de datos que se pueden usar para mejorar la precision del modelo.
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e Alcance mas amplio: como se pueden procesar datos de manera local, se puede ampliar
el alcance de la red a ubicaciones donde no hay conexion a internet.

e Soberania de datos: el Edge computing permite mantener los datos confidenciales y
dentro de la red de area local. Lo que disminuye la exposicion a ataques de
ciberseguridad y un mejor cumplimiento de las leyes de datos estrictas (como GDPR,

en Europa) y en constante cambio.

3.5.1.5. Costos de implementacion

En cuanto a los costos para tener en cuenta a la hora de implementar una solucion de
machine learning basada en el andlisis de imagenes para detectar incendios, se plantean tres

escenarios de referencia:

Camaras para exteriores

El primer escenario propone utilizar cdmaras de vigilancia para exteriores que permita
transmitir via streaming una foto de la zona cada 30 minutos.

Para este caso, se pueden utilizar las cadmaras de videovigilancia para exteriores
DS-2CD2T87G2-LSU/SL marca Hikvision (disponibles en la Argentina). Esta cdmara cuenta
con una resoluciéon de 8 megapixeles, alimentacion PoE (Power over Ethernet, en inglés),
proteccion IP67 (resistente al agua y al polvo). Ademas, soporta temperaturas entre -30 y 60 °C
y humedad relativa en el ambiente del 95%, lo que significa que puede estar 24 horas a la
intemperie sin riesgo a sobrecalentamiento. Cuenta con una apertura horizontal de 102° y

vertical de 52°, brindando un amplio campo de vision.

¢ (]
S
monsov. | € |
S
¢ (3

Figura 53: camara Hikvision DS-2CD2T87G2-LSU/SL

Fuente: (Hikvision. 2020)
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Figura 54: representacion del angulo de vision segun la distancia focal

Fuente: (Barba. 2014)

La cédmara de exteriores Hikvision tiene un costo de 770 USD. Al ser una cdmara
estanca, no requiere de inversion adicional para poder utilizarla en un ambiente inhdspito.
Hikvision ofrece una garantia de 5 afios para este tipo de camaras, lo que avala su

durabilidad y calidad en este caso de uso.

Edge computing usando AWS DeepLens

Edge computing (computacion en el borde, en castellano) es una filosofia que busca
darle autonomia a los dispositivos IoT a través de analizar resultados de manera local en vez de
usar los dispositivos de una red IoT solamente para capturar datos y enviarlos a la nube.

AWS cuenta con una camara pensada para Edge computing llamada ‘AWS DeepLens’.
Es una cédmara de video para desarrolladores pensada para aplicar deep learning en vivo
mientras se captura el video. DeepLens permite ejecutar modelos propios entrenados con

Amazon SageMaker o utilizar modelos de una biblioteca de modelos pre-entrenados de AWS.
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Figura 55: AWS DeepLens (edicion 2019)

Fuente: (AWS. 2019)

AWS DeepLens (edicion 2019) tiene un costo de 249 USD. Al no ser una cdmara de
exteriores, requerird de una caja estanca para protegerla en la intemperie, agregandole 20 USD

mas al costo estimado por cadmara.

AWS Panorama

AWS Panorama es un servicio de Amazon que permite aplicar computer vision a una
red de camaras IP local.

Para poder analizar imégenes en vivo usando modelos de machine learning en AWS
Panorama, se necesita de un dispositivo llamado ‘AWS Panorama Appliance’ (u otro
dispositivo similar de otras marcas) al cual se le van a conectan las camaras IP y es el encargado
de procesar las imagenes capturadas por la cdmara y analizarlas con el modelo previamente

entrenado. A su vez, AWS Panorama Appliance se puede integrar con otras aplicaciones on-
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premise o en la nube para automatizar procesos y tomar acciones en funcion de los resultados
obtenidos del analisis de las iméagenes.
En la figura 56 se puede observar un diagrama de como se integra AWS Panorama con

AWS Panorama Appliance, la red de camaras IP y aplicaciones on-premise/cloud.

On-premises

& %

[— IP cameras
AWS Panorama Appliance
Set up in minutes, connect Route AWS Panorama
cameras, and process multiple OV application results to AWS
Deplay applications on multiple video Application services such as Amazon 53
oot streams simultaneously or Amazon CloudWatch
applications results
AWS Panorama
ML Models Connect and register
Bring your custom Panarama Appliance or AWS
CV models such as those Panorama-enabled devices,
built with Amazon and combine ML models and L _'_)
SageMaker, or use models business logic to create AWS —
from AWS or third-party Panorama applications \ % ’j
application providers \_._@
AWS Panorama-enabled devices
Choose from a variety of Integrate AWS Panorama
third-party edge CV devices, built application results with
using the AWS Panorama Device on-premises line-of-business
SDK for your use case applications for automation

Figura 56: flujo de AWS Panorama

Fuente: (Amazon Web Services. 2022)

AWS Panorama Appliance tiene un costo de 3.999 USD, por lo que si bien, se puede
reutilizar una red de cdmaras comunes ya instaladas en la zona que se desee monitorear, requiere
de una inversion de ~4 mil dodlares estadounidenses para poder aprovechar los servicios de

computer vision de AWS.

3.5.2. Integracion con los principales Cloud Providers en el mercado

Cuando se elige un proveedor de la nube para desplegar una red de dispositivos IoT se
deben tomar en cuenta los servicios y soluciones del internet de las cosas que dicho proveedor

pueda ofrecer.
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Los servicios de IoT se pueden clasificar en los siguientes grupos (Hasan. 2022):
Gestion/habilitacion de aplicaciones IoT: esta categoria estd conformada por los
servicios disefiados para permitir que desarrolladores creen y administren aplicaciones
de IoT.

Gestion de dispositivos [oT: incluyen servicios en la nube disefiados para garantizar que
los dispositivos conectados funcionen correctamente. Algunos ejemplos incluyen
monitoreo de dispositivos, actualizaciones de firmware o administracion de
configuracion de implementacion.

Gestion/habilitacion de datos de IoT: estos servicios estdn disefiados para una
conectividad fluida de dispositivo-borde y para proporcionar capacidades para
almacenar y analizar datos de IoT.

Este PFI se va a centrar en los 3 principales Cloud Providers: Amazon Web Services,

Microsoft Azure, y Google Cloud.

3.5.2.1. Amazon Web Services

AWS fue el primer proveedor de nube en ofrecer soluciones de 10T al publico en general.

La ventaja sobre los otros proveedores es que ofrece una mayor cantidad de servicios

especificos de [oT. Segun Hasan (2022), el servicio de gestion de datos IoT llamado AWS IoT

Core es el servicio mas popular en el mercado (basado en estudios de casos publicos de IoT).

AWS cuenta con 13 servicios en la nube dirigidos a [oT:

Gestion/habilitacion de aplicaciones [oT: AWS IoT TwinMaker, AWS IoT Events,
AWS IoT Roborunner, AWS IoT FleetWise

Gestion de dispositivos 1oT: AWS IoT Device Manager, AWS IoT 1-Click
Gestion/habilitacion de datos de [oT: AWS IoT Core, AWS IoT Analytics, AWS IloT
SiteWise, AWS IoT Greengrass

Otros servicios en la nube de IoT: AWS IoT Device Defender, Free RTOS, y AWS IoT
ExpressLink
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Figura 57: ejemplo de arquitectura AWS para productos inteligentes

Fuente: (AWS. 2020)

3.5.2.2. Microsoft Azure

Microsoft tiene un enfoque especifico en IoT a nivel industrial y desde el Edge
computing. El diferenciador de Microsoft Azure es su integracion con herramientas de business
intelligence (como Power BI), sus soluciones especificas de la industria (por ejemplo, Microsoft
Cloud for Retail o Microsoft Cloud for Manufacturing) y el fuerte enfoque de la empresa en el
soporte empresarial (Hasan. 2022).

Microsoft Azure cuenta con nueve servicios en la nube dirigidos a [oT:

e (Gestion/habilitacion de aplicaciones IoT: Azure Digital Twins y Azure [oT Central

e (Gestion de dispositivos [oT: Azure [oT Hub

e Gestion/habilitacion de datos de IoT: Azure IoT Edge, Azure Percept y Azure Time
Series Insights

e Otros servicios en la nube de [oT: Azure Sphere, Azure RTOS, y Windows 10 [oT Core

Services
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Figura 58: ejemplo de arquitectura unificada de comunicacion de dispositivos IoT con

servicios de Azure

Fuente: (EdPrice-MSFT. 2022)

3.5.2.3. Google Cloud

Google cuenta con mas de 100 servicios en la nube, pero solo uno de ellos esta dedicado
100% a IoT: IoT Core. Este servicio es muy similar al IoT Hub de Microsoft que se utiliza para
conectar dispositivos [oT a la nube de Google. Se puede combinar con otros servicios ofrecidos
por Google Cloud para crear una solucion de IoT de extremo a extremo.
A diferencia de sus competidores Azure y AWS, este servicio no proporciona servicios
de datos especificos de IoT (como, por ejemplo, el AWS IoT Analytics de Amazon).
Google Cloud IoT Core se retirara del mercado el 16 de agosto de 2023 (Gross. 2022),

obligando a sus clientes a migrar a plataformas especializadas en servicios loT.
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Figura 59: ejemplo de arquitectura en Google Cloud
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Fuente: (Google Cloud. 2022)

3.5.3. Conclusiones

—> & Datalab

*J Insights

-o® Data
@s Studio

Cuando se habla de utilizar dispositivos loT para combatir incendios forestales hay que

apuntar a detectarlos de manera temprana y actuar lo antes posible para minimizar los dafios

generados.

Una red ideal es aquella que logra combinar informacion capturada por todos los

distintos dispositivos que se definieron anteriormente (satélites, camaras y sensores).

Adicionalmente, al involucrar al humano a través de la aplicacion movil StopFire, que es el

causante del 95% de los incendios que ocurren en Argentina, se logra atacar la causa raiz y

crear consciencia en la sociedad con respecto a este tema.
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Figura 60: diagrama con tecnologias comunes de deteccion de incendios forestales
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Fuente: (Bedolla. 2022)

Al ser las camaras el dispositivo [oT central de este PFI, se realiz6 un andlisis de alcance
visual entre dos puntos simulado mediante la herramienta ISP Design Center de Ubiquiti (ver
figura 61), que permite identificar puntos entre los cuales no existe interferencia topografica,
de esta manera se puede garantizar el alcance visual y de comunicacion mediante radio enlaces
que satisfacen la necesidad visual y de comunicacion entre los dispositivos 1oT y una base
central o punto de control desde la cual se podré enviar la informacion hacia la nube para poder
ser analizada y accionada.

Una ruta eficiente se considera aquella en la cual se requieren de la menor cantidad de
puntos de interconexion para lograr cubrir la mayor cantidad de terreno vigilado mediante el
sistema StopFire.

Elegir una ruta eficiente permitira elaborar el esquema mas econémico, pero requiere
de un relevamiento topografico previo a la implementacion y al calculo del sistema para estimar
el rango de cobertura, teniendo en cuenta los principales focos de inicios de incendios (por
ejemplo, si la mayoria de los incendios son causa de la naturaleza humana, incluir dentro de la

ruta eficiente las rutas nacionales, centros de turismo, etc.)
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Figura 61: analisis de radio enlace (Formosa, Argentina) usando Ubiquiti ISP Design Center

Fuente: elaboracion propia

(Donde StopFire aporta su valor? Indiferentemente de la fuente de la imagen, la CNN
desarrollada para ese PFI va a poder analizarla y generar una alerta en caso de que exista fuego.
El modelo permite analizar imagenes aéreas (drones), desde un angulo recto (camaras IP fijas
instaladas en la zona), o desde un 4ngulo contrapicado (tomadas con un teléfono celular por un
peaton en la zona del incendio).

StopFire se basa en imagenes capturadas con camaras, por lo que el uso de iméagenes

satelitales queda fuera del alcance de este PFI.
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4. Metodologia y desarrollo

Este PFI se desarrolld llevando a cabo metodologias agiles. Lo que se busca con la
implementacion de esta metodologia es poder mostrar resultados de manera rapida y efectiva
ya que uno de los principios agiles es el tener software funcionando después de cada sprint.
Permitiendo asi el avance iterativo e incremental del producto desarrollado.

Se eligi6 un marco de trabajo 4gil, iterativo e incremental porque facilita la colaboracion
entre participantes y porque da flexibilidad a la hora de adaptar cambios sobre producto ya
entregado que aun tiene espacio para mejorar.

Se definieron sprints de 1 semana y, al culminar la semana, se tenia una revision de las
tareas realizadas, cudles faltaban completar, y cuales se iban a priorizar para el siguiente sprint.

De esta forma, se logro generar un avance real del proyecto semana a semana.

Backlog Backlog sprint En progreso Por revisar Completado

Figura 62: modelo del framework agil utilizado en este PFI

Fuente: elaboracion propia
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4.1.

Herramientas utilizadas

Las herramientas de desarrollo y documentacion utilizadas para este PFI fueron:
Google Colab: es un servicio cloud de Jupyter notebooks creado por Google que permite
escribir y ejecutar codigo en Python. Eliminando la necesidad de descargar, instalar y
ejecutar localmente las librerias que se deseen implementar en el modelo.

Visual Studio Code: es una IDE creada por Microsoft que permite escribir cédigo fuente

en texto plano y ofrece herramientas avanzadas para programadores como, por ejemplo,
integracion con Git.

GitHub: es una plataforma de desarrollo colaborativo de software que permite
almacenar proyectos utilizando el sistema de control de versiones Git disefiado por
Linus Torvalds.

Flutter: es un SDK desarrollado por Google que permite desarrollar aplicaciones nativas
para moviles, web y de escritorio usando una Unica base de codigo.

Amazon S3: es el servicio de almacenamiento de objetos de AWS que ofrece centralizar
archivos y datos en la nube de manera segura y escalable.

Amazon EC2: es un servicio web de AWS que ofrece computacion en la nube de tamafio
modificable, ajustdndose a la carga de trabajo de manera dinamica.

MySQL: en un sistema de gestion de bases de datos relacionales de codigo abierto.
Heroku: es una plataforma de servicios en la nube que permite desplegar aplicaciones
web desarrolladas en Node.JS, Ruby, Java, PHP, Python, entre otros lenguajes.
Postman: es una herramienta que permite crear peticiones sobre APIs. Lo que facilita el
testeo de endpoints de aplicaciones backend basadas en API REST.

Moqups: es una plataforma web colaborativa que permite crear y validar prototipos
funcionales de sitios web o aplicaciones moviles.

Hugging face: plataforma web que permite crear, entrenar, € implementar modelos de
machine learning.

Trello: es una herramienta para gestion de proyectos y visualizacion de tareas que utiliza

un tablero, listas y tarjetas para manejar el flujo del trabajo.
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4.2. Frameworks, lenguajes, algoritmos y librerias

Los frameworks, lenguajes de programacion, algoritmos y librerias utilizados en el
desarrollo de StopFire fueron:

e Python: es un lenguaje de programacion de propdsito general que permite el desarrollo
de sitios webs, de software, analisis y visualizacion de datos, entre otros.
e Fast.ai: es una libreria de Deep learning basada en PyTorch y desarrollada por Jeremy

Howard y Rachel Thomas que facilita la creacion y entrenamiento de redes neuronales.

e Flask: es un micro framework de Python para el desarrollo de aplicaciones web que
permite el desarrollo de aplicaciones robustas y escalables.

e Streamlit: es un framework de cédigo abierto en Python que facilita la creacién de
aplicaciones web para machine learning y data science.

Se utiliz6 para el desarrollo del front end de la aplicacion web de StopFire.

Se eligiod trabajar con ese stack debido al conocimiento que ya tenia el equipo gracias a
desarrollos anteriores. Con respecto a Streamlit, los autores de este PFI no contaban con
experiencia desarrollando con ese framework, pero después de investigar y confirmar con
colegas expertos en desarrollo web se descubrid que la curva de aprendizaje era mas rapida en
comparacion a otros frameworks, por lo que se eligiéo como el framework para el desarrollo del

front end.
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5. Pruebas realizadas

5.1. Red neuronal convolucional

Para probar el rendimiento de la red neuronal convolucional, se subio el archivo PKL
con la version final del modelo a la plataforma Hugging Face y se valido la performance del
modelo analizando distintos tipos de imagenes.

Los escenarios probados se explican a continuacion:

Neblina o niebla: este fendmeno aparece comunmente en zonas humedas del pais. Si
bien, es poco probable que se forme neblina en zonas desérticas o con baja humedad, igualmente

podria ocurrir.

¥ Hugging Face # Models Datasets Spaces Docs & Solutions  Pricing LogIn Sign Up

B 2 forest_fire_detector ©

s App Files and versions Community

nofire

Interpret

Clear Submit

Figura 63: imagen #1 con neblina y resultados

~ Hugging Face # Models Datasets Spaces Docs & Solutions  Pricing = Login Sign Up

B £ 3 forest_fire_detector © like * Running

nofire

Interpret

Clear Submit

Figura 64: imagen #2 con neblina y resultados
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Tormenta de arena: son comunes en la Pampa seca y en otras regiones aridas y

semiaridas del territorio argentino.

‘¥ Hugging Face ¢ C taset # Models Datasets Spaces * Docs & Solutions  Pricing ~= Login Sign Up
B Spaces: @ Juancho forest_fire_detector ™ @ like * Running
# App Files and versions Community 3

nofire

nofire 160%

fire 0%

Interpret

Clear Submit

Figura 65: imagen #1 de tormenta de arena con resultados

¥ Hugging Face r s, datasets, user # Models Datasets Spaces  * Docs & Solutions Pricing ~= LogIn Sign Up
B Spaces: @ Juancho forest_fire_detector © @ like  Running
+ App Files and versions Community

nofire

nofire 100%

fire 0%

Interpret

Clear Submit

Figura 66: imagen #2 de tormenta de arena con resultados

¥ Hugging Face L jatasets, user # Models Datasets Spaces Docs & Solutions  Pricing  ~= Login Sign Up
B Spacess @ Juancho forest_fire_detectoxr ™ @ like « Running
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fire 0%
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Clear Submit

Figura 67: imagen #3 de tormenta de arena con resultados
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Pastizales: se analizaron iméagenes de pastizales puesto que en el sector de agricultura
es una practica tradicional prender en llamas pastizales (de manera intencional) para limpiar los
campos para futuras siembras. Es un escenario propenso a tornarse en un incendio incontrolable

que requiera la presencia de bomberos en la zona.

¥ Hugging Face # Models Datasets Spaces Docs & Solutions  Pricing = LogIn Sign Up

B Spaces: @ forest_fire_detector © ke * Running

s App Files and versions Community

nofire

100%

w3
a B

Interpret

Clear Submit

Figura 68: imagen de pastizal sin fuego con resultados

~  Hugging Face # Models Datasets Spaces Docs & Solutions  Pricing E LogIn Sign Up

B Spaces: @ forest_fire_detector © ke Running

s App Files and versions Community

fire
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Figura 69: imagen de pastizal en llamas con resultado

También, se realizaron pruebas para los casos en los que la imagen capturd solamente
presencia de columnas de humo, en la que se ve fuego y, por ultimo, imagenes desde una vista

peatonal simulando las fotos capturadas por los patrulleros.
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Columnas de humo sin presencia de fuego
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Figura 70: imagen de humo blanco con resultados
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Figura 71: imagen de humo negro con resultados

Columnas de humo con presencia de fuego
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Figura 72: imagen con leve presencia de llamas
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Figura 73: imagen con presencia media de llamas
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Figura 74: imagen con alta presencia de llamas
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Figura 75: imagen #1 de incendio y humo desde una vista contrapicada con resultados
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Figura 76: imagen #2 de incendio y humo desde una vista contrapicada con resultados

5.2. Envio de imagen y geolocalizacion desde la aplicacion movil

Se probo la aplicaciéon movil enviando una foto capturada en vivo y se verificd que la
imagen fuese analizada por el modelo en el backend.

En caso de que el modelo detectara la existencia de fuego o humo, se validé que se
enviara la imagen junto a la ubicacion geografica (latitud, longitud) correctamente y que
apareciera en el dashboard de alertas de incendios.

Alerta enviada desde la aplicacion movil con fuego:

Figura 77: landing page de la aplicacion moévil
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Figura 78: pantalla de inicio con el boton de “iniciar cdmara” para realizar la alerta

04PN O @@ -

Cémara

<«
s 3

“«—J Y

Figura 79: camara activada capturando una imagen desde la computadora para simular el

incendio visto desde el celular
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8:04PM O @ @ -

<  Confirmar

VOLVER ENVIAR

iTu alerta fue enviada!

VOLVER

Figura 81: pantalla de confirmacion una vez se envia la foto seleccionando el boton de

“Enviar” en la pantalla anterior
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Después de realizar la alerta, se valido que el backend recibiera correctamente la alerta

(fig. 82)

L.22.0U., A, TEAY, U

23/0ct/2022 23:04:51] "POST /analyze HTTP/’i.l' 200 -
A [ N AL ' ~Tar L)

Figura 82: POST recibido en el backend

También se verifico que la alerte se guardara correctamente en la base de datos (fig.

83)

l‘fdid T’llmkey r|’1|mimaqe V1| 125longitude TIf!2latitude Ti|recprediction TI| @ taken at T1|aeccamera type Ti|aocid camera Vi|123false alarm TI|eczone T:

i
; 1 14 18b751d4-53 = http://forest-fire-dis: -58.398 -34.595 fire 2022-10-2320:04:49 Punto movil App StopFire 0 Patrullero

Figura 83: base de datos actualizada con la alerta

Y por ultimo, se validé que la alerta apareciera correctamente en la aplicacion web:

imagen capturada, geolocalizacion y etiqueta de “punto movil” correctamente cargada.

53,,;:“1 Reporte de incendios

Fecha de fir

" 2022/07/25 2022/10/23
J Menu

@ Camaras

Zonal

A Sobre nosotros Patrullero

Figura 84: dashboard con las alertas desde el 25 de julio de 2022 al 23 de octubre del 2022
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2
| & | 5
| ‘ 03,
|a] s
&= ;3‘
StopFire R & =
I Menu Buenos Ares - ¥ontend
@ Céamaras
(2]
A Sobre nosotros
0
Fecha de captura Lat, Long & Camara Imagen Falso incendio

2022-10-23 20:04:49 (-34.5954, -58.398] No es un incendio

Camara: Punto mévil

Figura 85: mapa de incendios con las alertas desde el 25 de julio de 2022 al 23 de octubre del
2022

Tambien se probo el escenario en que se intenta enviar una la imagen y se reciba
cualquier status que no sea el 200. Esto sucede en caso de que haya un error con el servidor o
con la aplicacion en si y no se envia la imagen correctamente (fig. 86). En ese momento, la
aplicacion debe mostrar un mensaje de error indicandole al usuario que vuelva a realizar la

alerta.

Hubo un error y no recibimos
la imagen, vuelve a intentarlo

VOLVER

Figura 86: mensaje de error por fallo en el envio de la alerta
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6. Branding

En esta seccidn se van a explicar dos aspectos importantes que distinguen y caracterizan

la marca ‘StopFire’: el logo y la paleta de colores.

6.1. Paleta de colores

La paleta de colores que le dara identidad a StopFire se puede observar en la figura 87.
En un sentido binario, los colores muy calidos y los frios permiten al usuario captar el
mensaje de un agresor y su opuesto que lo combate, tal como tipicamente el agua apaga los
incendios. Es una deduccién a la que facilmente puede llegar una persona, con solo ver la

representacion.

F66D1F
FF0000
AB1437

7323B4

4881DB

3FBFE2

Figura 87: paleta de colores de StopFire

Fuente: elaboracion propia
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6.2. Logo

El logo que se disefio para StopFire combina dos pictogramas que generan
contraposicion entre la representacion del fuego como el objeto al que se apunta erradicar y la
inteligencia computacional como la herramienta usada para alcanzar el objetivo del sistema.

El mensaje visual se refuerza con los colores vibrantes del primer elemento y la
tranquilidad que en oposicidn se percibe con el azul del agua.

Se utiliz6 una representacion en sentido izquierda-derecha de los pictogramas
coloreados, para simular la relacion problema-solucion, dejandola reposar sobre el nombre de
la aplicacion con una tipografia bien definida, robusta y que transmite la seguridad de que con

esta herramienta se contribuye a combatir una situacion que impacta al medio ambiente de

@ =
StopFire

Figura 88: imagotipo de StopFire

forma indiscriminada.

Fuente: elaboracion propia

O ¢E
e

Figura 89: isotipo de StopFire

Fuente: elaboracion propia
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7. Plan de negocio

Esta seccion se focaliza en el financiamiento del proyecto.

7.1. Costos de desarrollo

Primero, se van a detallar los costos relacionados al desarrollo de la aplicacion web y

movil de StopFire (ver tabla 2)

INSUMO DESCRIPCION CANTIDAD COSTO
Heroku: plataforma de servicios en la nube
o 0 USD
donde se desplego la aplicacion web (front 1 .
(uso libre)
Arquitectura end)
Cloud Provider (AWS): arquitectura donde
. 1 200 USD
estard alojado el modelo y el backend
Analista funcional: responsable de realizar
1.500 USD
tareas de relevamiento, analisis, disefio y 100 hrs
‘ (15USD / hr)
documentacion
Data scientist: responsable de desarrollar el 00k 1.800 USD
rs
modelo de machine learning (18 USD / hr)
Recursos Desarrollador full stack: responsable del
1.500 USD
humanos desarrollo del back-end y front-end de la 100 hrs
(15 USD / hr)
web y de la aplicacion movil
Especialista [oT: encargado de desarrollar o 1.000 USD
rs
el eje de 10T del proyecto (20 USD / hr)
1.800 USD
Project manager: lider del proyecto 100 hrs
(18 USD / hr)
PRESUPUESTO TOTAL: 7.800 USD

Tabla 2: tabla de presupuesto para el desarrollo de StopFire

Fuente: elaboracion propia
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También hay que tener en cuenta los costos de mantenimiento mensual de la arquitectura

en la nube para poder mantener StopFire en funcionamiento.

SERVICIO DESCRIPCION COSTO

Una instancia Linux t4g.xlarge. vCPUs: 4,
Memoria: 16 Gb.

Amazon EC2 Estrategia para colocar precios: Modelo de 50.06 USD
precios: Instancias bajo demanda.

Almacenamiento por instancia: 10 Gb

Clases de almacenamiento S3: S3 Standard,
Amazon S3 Data transfer. Modelo de precios: Precio 3 USD

escalonado para 1 Gb

Plataforma de servicios en la nube donde se
Heroku o 0 USD
desplego la aplicacion web (front end)

PRESUPUESTO MENSUAL DE MANTENIMIENTO: 53.06 USD por mes

Tabla 3: costo de mantenimiento de la infraestructura de StopFire

Fuente: elaboracion propia

Todos estos costos se van a tener en cuenta para poder definir el precio final para los

clientes de StopFire en la seccion 7.2.

7.2. Modelo de negocio

Como se indico en el estado del arte, el objetivo de este PFI es enfocarse en un desarrollo
dirigido netamente a la Republica Argentina, por lo que StopFire apunta a clientes ubicados en
cualquier localidad del pais donde haya extensa cubierta forestal (es decir, vegetacion
vulnerable a incendios).

Algunas de las industrias que se pueden beneficiar por la implementacion de StopFire

son:
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- Sector de agricultura: compuesto principalmente por los campos de cosecha fina
(cartamo, cebada, garbanzo y trigo), cosecha gruesa (arroz, girasol y maiz) y de soja.
Los campos de sembrado suelen verse amenazados por incendios principalmente
durante las épocas del afio donde hay sequia y altas temperaturas.

- Sector de ganaderia: conformado por la cria y engorde de ganado bovino y porcino. La
ignicion del combustible (pastizales) no solo afecta al terreno donde crece el ganado,
sino que también genera pérdida de animales y de infraestructura en la zona.
Adicionalmente, una practica comun en este sector es la quema intencional de pajonales,
para ampliar la superficie de pastura. Esto puede causar que se generen incendios que
se salgan de control.

- Sector de turismo: los bosques y parques nacionales son lugares propensos a que se
inicie un incendio puesto que, si bien, existen lugares habilitados para hacer fuegos, no
es una regla que se respeta en todos los casos. Es responsabilidad del Ministerio de
Ambiente y Desarrollo Sostenible promover el turismo responsable pero la colaboracion
de los turistas es indispensable para la prevencion de incendios en estas zonas.

- Sector foresto industrial: conformado tanto por bosques nativos como cultivados. Se
estima que para el 2016, los incendios rurales afectaron alrededor de 1 millon de
hectareas, de las cuales 247.000 hectareas eran bosques nativos, 2.500 de bosques
cultivados y el resto, pastizales y arbustales (Foresto industria Argentina. 2020).
Considerando los potenciales clientes de StopFire (sector publico y privado), se propone

un modelo de negocio basado en suscripciones donde el cliente podra adquirir la solucién de
StopFire por un precio mensual de 20 o anual de 200 USD.
Los beneficios que obtienen los clientes de StopFire se presentan a continuacion:

- Acceso ilimitado a todas las funcionalidades de StopFire

- Actualizacion de la red neuronal convolucional 1 vez por trimestre (mejoras de la CNN
realizada por el equipo de StopFire)

El usuario final de la aplicacion mévil va a poder utilizarla de forma gratuita.
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8. Discusion

La primera dificultad que aparecié cuando se empezd con este trabajo de investigacion
fue poder contactar a un experto en el tema con quien validar el alcance y la utilidad de la
solucién propuesta. Se logrd conseguir al Sr. Martin Quiroga gracias a otro bombero de
Mendoza, el Sr. Jorge Herrera, quien fue contactado a través de LinkedIn filtrando por cargo y
ubicacion.

Luego de concluir la primera etapa de research, se empezo a trabajar en el desarrollo de
StopFire. Se decidi6 priorizar el desarrollo de la red neuronal ya que es el centro del producto
de software y sin una CNN que analice imagenes para determinar la existencia del fuego, no
existiria producto.

Con respecto al entrenamiento de la CNN, encontrar un data set de uso libre para
entrenar y testear la red no fue complicado puesto que los autores de este PFI contaban con
experiencia en machine learning y conocian la plataforma Kaggle. Sin embargo, si representod
un desafio llegar al modelo final en ConvNeXt.

Primero se prob¢ utilizando ResNet, pero, como se explico en la seccion 3.1 de este PFI,
en todos los casos se obtuvo falsos negativos en la etapa de validacion, por lo que se descartod
esta arquitectura. También se realizaron pruebas usando Transformers, pero el tiempo de
inferencia es mayor que el de ConvNeXt y el modelo final era mas pesado. Por ello se decidid
descartar esos 2 modelos y quedarse con ConvNeXt.

Al momento de desarrollar la aplicacién web, se contactaron a expertos en el area para
definir cual framework utilizar y se descubri6 Streamlit que es un framework basado en Python
y, como se cuenta con conocimientos en el equipo en este lenguaje de programacion, desarrollar
el dashboard en tiempo y forma fue posible.

Sobre la aplicacion movil, se recibio un feedback positivo por parte del bombero que se
entrevisto, indicando que el patrullaje voluntario usando una aplicacidon en un dispositivo movil
“lo haria un producto innovador, ya que involucrar a la sociedad en la solucion los convierte
en agentes de cambio” (ver anexo 11.2).

Se descubrié una infraestructura costosa para desplegar una red de IoT de monitoreo,
que en el documento se describe en detalle. Por tal motivo, el MVP implementa el envio de

imagenes desde la aplicacion y el dispositivo movil.
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9. Conclusiones

Luego de realizar distintas iteraciones para desarrollar un modelo de machine learning
adecuado para la problematica estudiada en este trabajo de investigacion, se logré obtener uno
que cumpliera una caracteristica primordial para los autores de este PFI: que no arrojara falsos
negativos. Ya que esto implicaria que las columnas de humo no serian detectadas por el modelo
y no se generaria la alerta. Permitiendo asi la extension de las llamas en el terreno por lo menos
durante 30 minutos mas.

Se plantearon también distintos factores para tener en cuenta al momento de
implementar una red de dispositivos loT para la deteccion y alerta de incendios forestales y se
propuso como caso ideal aquella red que logra combinar informacion capturada por todos los
dispositivos existentes: satélites, camaras y sensores; en contraposicion a depender de un solo
tipo de dispositivo.

StopFire aporta a la sociedad minimizando el tiempo de reaccion ante incendios
forestales para asi disminuir el dafio generado por el fuego en los bosques y campos argentinos.

También facilita el trabajo de las personas encargadas de combatir incendios, ya que
entre mas temprano se identifique el foco, mas rapido se podran tomar acciones y menor sera
el impacto en la naturaleza.

Por ultimo, StopFire contribuye en el ahorro de recursos requeridos para combatir el
fuego (brigadistas, aviones hidratantes, helicopteros, camionetas, etc.). Puesto que entre mas
rapido se actie, menos lograran expandirse las llamas, por lo que se requerird de un menor
esfuerzo para apagarlas.

Con respecto a la integracion de los principales Cloud providers disponibles en el
mercado con dispositivos [oT, se analizaron la cantidad de servicios y soluciones de internet de
las cosas que cada proveedor ofrece y se llego6 a la conclusion que, para el momento en que se
estd realizando este trabajo de investigacion, AWS es el proveedor con mas servicios 100%
pensados para IoT, es el mas popular en el mercado al dia de hoy (Hasan. 2022) permitiendo a

los dispositivos interactuar con los servicios que ofrece Amazon a través de AWS IoT Core.
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StopFire es un trabajo que se integra al proyecto de investigacion del INTEC “A21T03
— Aplicaciones de Machine Learning para mejorar el uso de Recursos Naturales”, y es
continuacion del proyecto final de ingenieria “AQUA: Desarrollo de un modelo de machine
learning para prevenir incendios forestales en Pinamar” (Martinez Saucedo. 2021).

También es un proyecto que participo (y fue aceptado) como short paper en la XX VIII
edicion del Congreso Argentino de Ciencias de la Computacion “14260: StopFire: Alertas de
Incendios Forestales en Argentina Usando IoT y Machine Learning” (CACIC. 2022), siendo

reconocido como un trabajo de investigacion relevante a nivel nacional (ver anexo 11.4).

9.1. Futuras lineas de investigacion

Como linea de investigacion futura, proyectada a desarrollar dentro del INTEC, se
propone extender al presente monitoreo a través de captura y analisis de imagenes, con una red
de dispositivos IoT conformado por sensores de variables meteoroldgicas y atmosféricas.

Este tipo de monitoreo por sensores, que incluiria variables climaticas (humedad
relativa y temperatura en el ambiente) y del estado del aire (presencia de particulas de humo y
de gases combustibles) permitiria obtener indicios de la existencia de incendios en la zona.
Agregando asi informacion adicional que sirva para triangular la zona donde se encuentre el

potencial foco.
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11. Anexos

11.1. Glosario

Término Definicion

AMQP Advanced Message Queuing Protocol
Application Programming Interface. Es un conjunto de
API requerimientos que permite la comunicacion de datos entre
aplicaciones
Es una API que se ajusta a los limites de la arquitectura REST y
API REST oq . . . o, . . .
facilita la comunicacion de un sitio web con otras aplicaciones
AWS Amazon Web Services. Es un proveedor de computacion en la

nube

Es un dispositivo disefiado para funcionar en sus condiciones de
Cémara estanca o
estanqueidad iniciales

CoAP Constrained Application Protocol

Panel de control. Es una herramienta de gestion de la informacion
Dashboard que sirve para monitorear y analizar y muestra de manera visual

los indicadores relevantes para un negocio

Conjunto de datos que se usan para entrenar, probar y validar un
Datasets _ '
modelo de machine learning

Es una rama de la inteligencia artificial cuyo objetivo es hacer que

_ las computadoras imiten el comportamiento humano para poder
Deep learning . .
realizar tareas que solamente pueden ser realizadas por una

persona
Edge computing Computacion en el borde, en inglés
Es un ciclo completo a través de todo el conjunto de datos de
Epoch '
entrenamiento de una red neuronal
FastAl Es una libreria de Deep learning basada en PyTorch que facilita
ast

el la creacion y entrenamiento de redes neuronales
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IDE Integrated Development Environment
Es el resultado de la unién del logotipo y el isotipo. La parte
Imagotipo tipografica puede ser separada de la parte iconica. Un ejemplo es
el imagotipo de 'Amazon'
INTA Instituto Nacional de Tecnologia Agropecuaria
ISM Industrial, Scientific, and Medical
Es una palabra escrita de una forma que permite que sea
Logotipo
memorable. Un ejemplo es el logotipo de 'Coca-Cola’
LPWAN Low-Power Wide-Area Network

Machine learning

Aprendizaje automatizado, en inglés

Matriz de confusion

Matriz de 2x2 que muestra la cantidad de verdaderos positivos y

negativos, junto a los falsos positivos y negativos

MQTT Message Queueing Telemetry Transport
Minimum Viable Product. Busca demostrar con un costo

MVP relativamente bajo si un producto de software es un potencial
€xito o no. Optimizando asi la inversion en tiempo y dinero.
En castellano: sobre ajuste, sobre entrenamiento o sobre
aprendizaje. Ocurre cuanto se genera un modelo con un accuracy

Overfitting alto (e.g.: > 90%) en la etapa de entrenamiento, pero con un bajo
accuracy en la etapa de testeo (e.g.: < 60%). Es decir, se obtiene
un modelo que no es generalizable para nuevos datos

Pajonales Maleza que no sirve como alimento para los animales

PDUs Protocol Data Units

PFI Proyecto Final de Ingenieria

Proteccion IP65

Los dispositivos con clase de proteccion P65 estan protegidos
contra la entrada de polvo y el contacto. La carcasa protege el

interior del equipo contra los chorros de agua desde cualquier

angulo
SDK Software Development Kit
SNMF Servicio Nacional de Manejo del Fuego
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11.2. Entrevistas realizadas

Fecha: 17/05/2022

Entrevistado: Martin Quiroga

Cargo: Jefe de brigada y responsable del departamento de incendios forestales de la federacion
Mendocina

Contacto: bvlc13@yahoo.com.ar

., Cual es su cargo y desde hace cuanto tiempo ejerce como bombero?
El Sr. Martin es jefe la brigada y del departamento de incendios forestales de la provincia
de Mendoza desde hace 18 afios. También trabaja como bombero voluntario desde hace 23 afios

para la federacion de bomberos voluntarios.

. Como se detectan los incendios forestales en la Argentina? Lo hacen a través de llamadas
solamente o utilizan algun software para analizar variables para predecir potenciales
zonas de incendios (como humedad, temperatura, viento, etc.)

Ellos a nivel federativo de los bomberos voluntarios no tienen ningun tipo de deteccion
excepto que venga un pedido oficial de Defensa Civil a través de los organismos naturales. Es
decir, desde los bomberos de la policia o a través de un llamado directo en caso de que haya un
evento grande.

Por lo general, la brigada de bomberos voluntarios trabaja fuera de la provincia o
directamente en sus jurisdicciones como bomberos de su cuartel.

Por otro lado, en el servicio Provincial del Manejo del fuego si utilizan paginas de uso
gratuito y publico para detectarlos.

Una de las que mas utilizas es FireMaps porque es de las mas confiables gracias al tipo
de barrido que hacen los satélites y porque pasan informacion en tiempo real de los puntos de
calor detectados. Para detectar los incendios utilizan pixeles que marcan el calor. Si con un
barrido satelital se detecta un punto de calor de 1 o 2 pixeles y al siguiente barrido son 4 pixeles,

esta es una clara sefal de que es un incendio que se les escapo.
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;Cuantos grupos trabajan para combatir un incendio y cuil es el proceso para
comunicarse entre si?
Cuando se recibe el llamado, sale la cuadrilla y si hay que pedir apoyo, viene una de las

cuadrillas que esta de franco para ayudar y asi sucesivamente hasta poder combatirlo.

,Cuanto tiempo tarda un incendio en propagarse a un punto que se vuelve dificil de
controlar?

La respuesta va a depender mucho del tipo de combustible que tenga, si tiene
continuidad vertical/horizontal, si hay inclinacion en el suelo, si existen condiciones de arder,
etc.

Que se den las condiciones, o no, va a variar segun el porcentaje de humedad que haya,
la velocidad del viento, la inclinacidn del terreno que ayude a la propagacion.

Asumiendo que hay condiciones para propagarse, si el incendio se atiende en las

primeras 2 horas, seria lo ideal.

Después, se le explico que nuestra propuesta de tiempo para poder mandar las fotos era
de 30 minutos y se le pregunto si le parecia bien. Su respuesta a continuacion

Lo antes posible es lo ideal. Mientras mas rapido la camara detecte columnas de humo,
€s mejor.

Asumiendo que se instalan cdmaras en puntos estratégicos, si las imagenes son
analizadas cada 30 minutos es ideal porque es como tener a un vigia en una parada en altura.
Esto es lo que se hace en algunos parques nacionales para poder monitorear la zona

constantemente.

;Cuantas falsas alarmas de incendios reciben por mes/afio?

Si es comun. No sabe cuanto es el porcentaje de falsas alarmas vs. el total de llamados
que reciben al mes, pero si sabe que es un namero significativo.

También hay muchas denuncias que no se hacen porque estd muy arraigado en la

sociedad quemar cosas y no toman en cuenta otros aspectos como la conservacion del ambiente
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Incluso en la aplicacion que ellos utilizan puede pasar que se detecten puntos de calor
que no son incendios forestales (como basurales, por ejemplo), sobre los que ellos no tendrian

que actuar a menos que se salgan de control.

Fecha: 20/09/2022

Entrevistado: Martin Quiroga

Cargo: Jefe de brigada y responsable del departamento de incendios forestales de la federacion
Mendocina

Contacto: bvlc13@yahoo.com.ar

Para este PFI estamos proponiendo, aparte de la aplicacion para computadora donde se
puedan recibir la alerta de incendios, crear una aplicacion para teléfonos para que los
transeintes que vean un incendio en la zona puedan tomar una foto y enviarla para
alertar. El envio de la foto va a servir para tomar la geolocalizacion de la persona que hizo
la alerta y que los bomberos puedan ir exactamente al lugar de los hechos. Quisiéramos
crear una especie de red de “patrullaje voluntario” que contribuya al monitoreo y la
prevencion de incendios forestales. ;Qué le parece esa idea? ;Desde su experiencia, cree
que tiene sentido la propuesta? ;Es algo que ya existe en el pais, pero yo no estoy al tanto?

Desde mi conocimiento, en paises de Europa, Australia, Canad4, o Estados Unidos
posiblemente si existe una aplicacion asi, pero en la Argentina no.

Me parece que actualmente no es una aplicacion que esté al alcance de cualquier persona
y creo que eso es lo que lo haria un producto innovador, ya que involucrar a la sociedad en la

solucion los convierte en agentes de cambio.

Otra funcionalidad que se nos ocurrio para la aplicacion de teléfonos es que sirva para
alertar a campistas y personas que les guste estar en bosques al momento de su acampado.
Por ejemplo, si yo voy a ir a un bosque, puedo marcar mi ubicacion y, en caso de que haya
una alerta de incendios a X kilometros a la redonda de mi ubicacion, la aplicacion podria
mandarme una alerta. Ahora, nuestra pregunta para usted es: ;cual seria la distancia de
km ala redonda que sugieren los bomberos para que la gente pueda irse de una vez porque

el incendio puede llegar a donde estén acampando?
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Esta es una pregunta completa a que la respuesta va a variar en funcién de multiples
factores: inclinacion del terreno, insolacion del combustible, viento, ubicacion de las personas,
etc.

Tomando esos tres parametros, en el peor escenario, la distancia ideal a la que se le
deberia alertar a una persona que debe evacuar la zona inmediatamente va a ser alrededor de 5
km a la redonda.

De vuelta, va a depender mucho de las 3 variables asi que no se puede tomar por seguro,

pero es un buen estimado.

Y, por ultimo, ;tiene algin contacto que trabaje en parques nacionales que nos pueda
decir cuantos parques/bosques argentinos hoy en dia tienen vigilancia 100% por camara,
cuantos dependen al 100% de los vigias y en cuantos hay una combinacion (es decir, que
usen camaras y también vigias ubicados en altura)? Nos gustaria entender si tiene sentido
proponer “reusar” la infraestructura de camaras que ya existe en el pais para el proyecto.

No tengo ese dato, pero puedo averiguarlo a través de técnicos que trabajan en el servicio
nacional.

Algo para tener en cuenta es que el gobierno no quiere invertir en cdmaras porque como
la web FireMap es gratis, prefieren que se utilice para monitorear los incendios en vez de
invertir en infraestructura propia.

Sé que, en EE. UU., Canadd y otros paises mas avanzados se invierte recurrentemente
en infraestructura local, pero en el territorio nacional no algo que esta disponible en todos los

parques.

Pégina 114 de 124



U ADE STOPFIRE: ALERTA DE INCENDIOS FORESTALES EN ARGENTINA

USANDO IoT Y MACHINE LEARNING
Alric, Juan Cruz y Curbelo, Alejandra

11.3. Tabla de figuras

Figura 1:
Figura 2:
Figura 3:
Figura 4:
Figura 5:
Figura 6:
Figura 7:
Figura 8:
Figura 9:

Figura 10:
Figura 11:
Figura 12:
Figura 13:
Figura 14:

representacion del tridngulo del comportamiento del fuego.........ccccvveevieerciieeenennn, 13
estructura de una red neuronal totalmente conectada ...........cocoeveevieniiiiiniinienennens 16
modelo basico conceptual de una CNN .......ccoociiiiiiiiiiiniieiee e 19
arquitectura de UNa CINN ........oooiiiiiiiieieeieese et be e eraesaseesseeeees 19
matriz de confusion de un modelo de clasificacion binario..........ccceceeveeeciiennennnen. 20
servicios 0T en la nube por proveedor...........ccuveecvieeeiieeeiieeeie e 24
capas del MOdelo OSI ........oouiiiiiiieceeeeee e e 25
arquitectura de MQTT ...cocuiiiiiiiiiieceeeeeee e e es 27
arquitectura [oT simple conectada a AWS ..o 27

arquitectura de AMQP .....o.eoiioiiee e 28
conectividad de dispositivos con Azure [0T Hub .......cccoeeviieciiiiiiiiiiiieeees 28
comuniCaCION COAP ..o 29
descripcion general del MOdelo .........c.oeuiiiiiiiiiiiiiii e 31

comparacion con el estado del arte en benchmarks de clasificacion de imagenes . 32

Figura 15: im4genes modelos de incendios forestales ............coceevieriiiniiiiiiniiiiiinicieeee 34
Figura 16: ejemplo de transformaciones usando “aug_transforms” de FastAl........................ 35
Figura 17: imagenes listas para ser usadas en el entrenamiento de la red neuronal................. 35
Figura 18: learning rate Finder obtenido en el entrenamiento de la red ConvNeXt ................ 37
Figura 19: matriz de confusion del modelo ResNet34 ..., 38
Figura 20: falsos POSItIVOS Y NEZATIVOS ..uvveeririieeiieeiiieeriieeesteeesireeeeteeesreessneesseeessseeessseeensnes 39
Figura 21: matriz de confusion del modelo ReSNetS0 .........cocovviiviiviiiinieniiinieeeeeeee 40
Figura 22: falsos pOSItIVOS ¥ NEZALIVOS .....eevieiiriiiniieiieiieniterteeiie sttt sttt 40
Figura 23: matriz de confusion del modelo ResNetl101 ..........cocooiiiiiiiiiiniiiniiieieeeeee 41
Figura 24: matriz de confusion del modelo ResNet101 to fpl6......ceeeecevieeciiieecieeniieecieeee, 42
Figura 25: falSOS NEZATIVOS ...c..eeuiiriieriiiiieiteeieeie ettt sttt ettt 42
Figura 26: matriz de confusion del modelo ConvNeXt........ccccecuevieniiiiinieniinenieneeeeeeeee 44
Figura 27: pagina principal — Mapa de CAMATras............cccueeeriieeriieeiiieeiee e eree e 45
Figura 28: mddulo de incendios — Reporte de incendios ..........cccvveeeeveeeciiieeciieeeiieeciie e 46
Figura 29: pagina institucional con informacion del proyecto...........coceeveveevienieneenieniennenn 47

Pégina 115 de 124



UADE STOPFIRE: ALERTA DE INCENDIOS FORESTALES EN ARGENTINA
USANDO IoT Y MACHINE LEARNING
Alric, Juan Cruz y Curbelo, Alejandra

Figura 30: wireframes. Landing Page.........ccccueeeiuiieiiieeiiie e esiee et e et eveeeereeesveeesvee s 48
Figura 31: wireframes. Pantalla de iNiCI0.......c.ccocueviiiiriieiiieiie et 49
Figura 32: wireframes. Capturar foto de incendio...........ccceevveriiiiiiieniienieiiieie e 49
Figura 33: wireframes. Mensaje de confirmacion de alerta ...........ccccvveeevieecveeecieeeie e, 50
Figura 34: wireframes. Mensaje de €ITOT .........ccccuiieiiieeiiieeiieeesiee ettt ereeeeree e e e 51
Figura 35: arquitectura de StOPFIre..........coovieiiiiiiiiiiiieeieese ettt ens 52
Figura 36: diagrama de base de datos de StOPFIre .........ccoveviiiiiieiiieiieiieeieeeeeeeese e 53
Figura 37: mapa de indices de peligro de incendios en Argentina............c.cceeveeevueeneensieennenne 54
Figura 38: mapa topografico de ATgentina............eecueeruiieiierieiiierie ettt 55

Figura 39: flota de observacion de la Tierra de la NASA donde se aprecian los 4 satélites que
alimentan FIRMS .....o.iiiiii ettt sttt ettt et st enees 57
Figura 40: puntos de calor detectados .........coouiiiieiiieiiiiiee et 57

Figura 41: representacion artistica de una nave espacial GOES en 6rbita alrededor de la Tierra

.................................................................................................................................................. 58
Figura 42: ejemplo de camara termografiCa..........ccoecvveeriiiiiiieeiiieeiee e 60
Figura 43: AWS DEEPLENS .....eouiiriiiiiiiieieeitcie ettt sttt ettt 61
Figura 44: instalacion de la estacion Pano en Healdsburg, California..........cccccoceevveienicnnene 62
Figura 45: deteccion de columnas de humo usando el sistema Pano...........cccceeevveveciieennennne. 62
Figura 46: deteccion fotoeléctrica de humo ..........cooeviieiiiiiiiiicieee e 63

Figura 47: solucion de ARANTEC para la deteccion de incendios forestales en Extremadura

.................................................................................................................................................. 64
Figura 48: métodos y variables utilizadas para la monitorizacion del fuego en el bosque ...... 65
Figura 49: camara solar — HiKVISION .......coccoiiiiiiiiiiiii e 67
Figura 50: POWer Cube — HUAWET ...c..coouiiiiriiiiiiiiniiciccieeee ettt 67
Figura 51: iICAM-S0lar365 — CamSAT .....ccooviiiinieieieeee et 68
Figura 52: representacion de edge computing vs cloud computing ...........cceveeeevveenciveenneeennne. 71
Figura 53: camara Hikvision DS-2CD2T87G2-LSU/SL .....cccoooiiiiieieeseeeeeeeeee e 73
Figura 54: representacion del angulo de vision segln la distancia focal ..........c.cccoceevieniennnn 74
Figura 55: AWS DeepLens (€dicion 2019) ......coviiiiiiiiiieiieiieciieee ettt 75
Figura 56: flujo de AWS Panorama ...........ccocvieeiiieiiie ettt et eiae e e eveeeeree s 76
Figura 57: ejemplo de arquitectura AWS para productos inteligentes............cccccveeeevveenreennne. 78

Pégina 116 de 124



UADE STOPFIRE: ALERTA DE INCENDIOS FORESTALES EN ARGENTINA
USANDO IoT Y MACHINE LEARNING
Alric, Juan Cruz y Curbelo, Alejandra

Figura 58: ejemplo de arquitectura unificada de comunicacion de dispositivos IoT con

SETVICIOS A€ AZUIE ..ottt ettt ettt ettt ettt e sae et ea e e bt et saee bt enbeeatenbeensesaeens 79
Figura 59: ejemplo de arquitectura en Google Cloud ...........ccoevieviieiiieniiinieeieeeeceeeee 80
Figura 60: diagrama con tecnologias comunes de deteccion de incendios forestales.............. 81

Figura 61: analisis de radio enlace (Formosa, Argentina) usando Ubiquiti ISP Design Center

.................................................................................................................................................. 82
Figura 62: modelo del framework agil utilizado en este PFL ..........c.ccocoiiiniiiiniiiiiee &3
Figura 63: imagen #1 con neblina y resultados ..........ccceeuieiiiiiiiiiiiiee e 86
Figura 64: imagen #2 con neblina y resultados ..........cccoeviiiiiiiiiiiiiiiee e 86
Figura 65: imagen #1 de tormenta de arena con resultados ...........coceeverienieneniencenieeenene 87
Figura 66: imagen #2 de tormenta de arena con resultados ...........cocceeverienienenieneenieeienene 87
Figura 67: imagen #3 de tormenta de arena con resultados ...........ccoeceeriiiiiieniieiienieceee 87
Figura 68: imagen de pastizal sin fuego con resultados ...........ccceeviieiieniiiiiiniiieeeeeee 88
Figura 69: imagen de pastizal en llamas con resultado ...........coceeviiriiiniiniiiniiiiineeee 88
Figura 70: imagen de humo blanco con resultados ............cocceeriiiniiiiiiniiiiinceeeeee 89
Figura 71: imagen de humo negro con resultados............coceeveriiiriininiiniieniieneeceeeeee 89
Figura 72: imagen con leve presencia de 11amas ..........ccceeeeviriiniininniiniiencicncccceecee 89
Figura 73: imagen con presencia media de 11amas...........cccooeeiiiiiiiniiiniiniiiicececee 90
Figura 74: imagen con alta presencia de 11amas ............cceoeiriiiiiiniiniiinicieceeeeeeee 90
Figura 75: imagen #1 de incendio y humo desde una vista contrapicada con resultados ........ 90
Figura 76: imagen #2 de incendio y humo desde una vista contrapicada con resultados........ 91
Figura 77: landing page de la aplicacion mOVil..........cccoooiiiiiiiiiiiiiiiceeeeeee 91
Figura 78: pantalla de inicio con el boton de “iniciar caAmara” para realizar la alerta.............. 92
Figura 79: camara activada capturando una imagen desde la computadora para simular el
incendio visto desde €l CElULAT.........c..coiiiiiiiiiiiice e 92
Figura 80: foto capturada desde la aplicacion mOVil..........cocooiiiiiiiiiiiniiiiicececee 93
Figura 81: pantalla de confirmacion una vez se envia la foto seleccionando el boton de
“Enviar” en la pantalla anterior ..........cccoeoiiriiiiiiiinieniiieneeeeeee e 93
Figura 82: POST recibido en el backend...........cccovieiiiiiniiiiiiiiiiiceeeeeeee e 94
Figura 83: base de datos actualizada con la alerta..............cccueeeviiieiiiicciieeeeee e 94

Figura 84: dashboard con las alertas desde el 25 de julio de 2022 al 23 de octubre del 2022 .94

Pégina 117 de 124



UADE STOPFIRE: ALERTA DE INCENDIOS FORESTALES EN ARGENTINA
USANDO IoT Y MACHINE LEARNING
Alric, Juan Cruz y Curbelo, Alejandra

Figura 85: mapa de incendios con las alertas desde el 25 de julio de 2022 al 23 de octubre del

2022 ettt bt b et eh e bttt h e bt e a bt bt e bt e a bt bt e bt et e bt e bt et e atenheenee 95
Figura 86: mensaje de error por fallo en el envio de la alerta...........cccoeeeveeiieniieiienciieie, 95
Figura 87: paleta de colores de STOPFITe .......c.eeeeuiieiiiieiiie ettt e 96
Figura 88: imagotipo de STOPFITC.....ccuuiiiiiiieiiieeiee ettt e e e 97
Figura 89: 1SOtiP0 de STOPFITE ....ccuviiiiiiiieiiieie ettt eraesaaeens 97
Figura 90: cronograma final .............cceeoiieiiieiiieiieeie e eneeas 124

Péagina 118 de 124



UADE STOPFIRE: ALERTA DE INCENDIOS FORESTALES EN ARGENTINA
USANDO IoT Y MACHINE LEARNING
Alric, Juan Cruz y Curbelo, Alejandra

11.4. Paper aceptado en CACIC 2022

En esta seccion se expone el short paper presentado en la XX VIII edicion del Congreso

Argentino de Ciencias de la Computacion (CACIC 2022).

StopFire: Alertas de Incendios Forestales en Argentina Usando IoT y

Machine Learning

Alejandra Curbelo1 [0000-0003-1708-6624], Juan Cruz Alric1 [0000-0002-8854-9844] y Pablo Ezequiel Inchaustii [0000-0002-8342-
1796]
1Universidad Argentina de la Empresa (UADE), Instituto de Tecnologia (INTEC). Buenos Aires, Argentina

{alcurbelo, jalric, pinchausti} @uade.edu.ar

Resumen. Los incendios forestales son devastadores para un ambiente y sus efectos se miden en cientos de miles de hectareas.
Para contribuir en la prevencion de incendios forestales, se desarrolla una solucién de monitoreo por imagenes de las zonas en
riesgo basada en IoT, y la utilizacién de modelos de Machine Learning con Redes Neuronales Convolucionales para identificar
en las imagenes la presencia del fuego. La solucion se completa con un tablero de monitoreo de los dispositivos de [oT y una
aplicacion movil para reportar el riesgo de incendio enviando imégenes geolocalizadas.

Keywords: Incendios Forestales. Machine Learning, [oT, Redes Neuronales

1 Introduccion

Un incendio forestal se define como un fuego que se propaga rapidamente y de forma descontrolada a
través de la vegetacion de una zona, y, si bien se pueden originar por causas naturales, como las tormentas
eléctricas, mas del 95% de los incendios forestales en Argentina son provocados por el hombre, ya sea de forma
intencional, o no [1].

Los incendios forestales suelen producir efectos devastadores, y de acuerdo al Servicio Nacional de
Manejo del Fuego (SNMF), en el 2021 més de 302 mil hectareas en Argentina fueron afectadas por el fuego, con
la provincia de San Luis encabezando la lista [2]. En febrero del 2022, los incendios forestales de Corrientes
afectaron mas de 900 mil hectareas, un equivalente al 11% de la superficie provincial [3].

El objetivo del presente trabajo es contribuir a la prevencion de incendios forestales en Argentina, y
desarrollar un sistema de alertas y monitoreo por imagenes. Se utiliza IoT para el monitoreo y se determina la
presencia del fuego con modelos de Machine Learning (ML). Se complementa la soluciéon con una aplicacion
movil para reportar el riesgo de incendio en una zona, enviando imagenes con informacién geolocalizada.

El trabajo inicia en el 2022 como Proyecto Final de Ingenieria Informatica (PFI) de Alejandra Curbelo y
Juan Cruz Alric, siendo Pablo Inchausti, docente en PFI, el tutor.

También se integra en el INTEC, el Instituto de Tecnologia de UADE, a la linea A21T03: Aplicaciones
de Machine Learning para el uso de Recursos Naturales. [4] y continta el trabajo de AQUA [5] sobre prevencion

de incendios forestales en Pinamar.
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2 Materiales y Métodos

El sistema StopFire estd compuesto por una aplicacién web, con un médulo de deteccion de incendios
forestales que integra un modelo de Machine Learning para analizar imagenes de zonas forestales capturadas por
dispositivos de IoT.

Los dispositivos de IoT se conectan a servicios desplegados en el Cloud Provider AWS, y reciben
imagenes cada 30 minutos, para procesarlas y generar una alerta en caso de que el modelo entrenado detecte que
existe un posible incendio en la zona.

El sistema de monitoreo se presenta como un tablero que permite ver las camaras conectadas a la red, con
su ubicacion geografica. En el modulo de alertas se muestra la foto que el modelo utiliz6 para determinar el
potencial foco de incendio, con informacién geolocalizada de la camara y el dia y la hora de la captura de la

imagen. En la Fig. 1. se describe el modelo de soluciéon de StopFire a alto nivel:

P i) / &0
. (A

- . ‘ [N N]
' ' Sistema web - ]
Y
de alertas i S
Monitoreo con Envio de Modelo de ML e
puntos fijos y imagenes cada preentrenado Dashboard + reportes

Sl 30 mi :|(:]
moviles min. ‘

Fig. 1. StopFire: modelo de solucion

Respecto a la aplicacion movil, permitiria que, de forma voluntaria, las personas presentes en zonas
forestales puedan reportar incidentes con riesgo de incendios. Desde la aplicacion se permite el envio de imagenes
al sistema de monitoreo y analizarlas con los modelos de deteccion de incendios, y también obtener la informacion
geolocalizada del lugar y el tiempo de la captura de la imagen para identificar la zona de riesgo.

Teniendo en cuenta que el factor humano es responsable de mas del 95% de los incendios forestales [1],
la aplicacion movil permite involucrar de forma directa a nuestra sociedad, y le permite contribuir en la prevencion
reportando incidentes desde la zona de riesgo, y asi reducir el nivel de responsabilidad en estos desastres naturales.

De esta forma, también el envio de imagenes mediante las aplicaciones moviles permite escalar la red de
monitoreo mas alla de los dispositivos de IoT desplegados en la zona. Y el anélisis de las imagenes enviadas,
también sirven tanto para mejorar el entrenamiento de los modelos, como para identificar lugares propensos a
incendios con el objetivo de ampliar la red de dispositivos.

La tecnologia para el desarrollo de los modelos de Machine Learning (ML) esta basada en Redes
Neuronales Artificiales (RNA), técnicas de vision por computadora y Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

que son especialmente efectivas en campos como la vision artificial.
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2.1 Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

La Red Neuronal Convolucional (CNN) es un tipo de red neuronal multicapa o arquitectura de aprendizaje
profundo inspirada en el sistema visual de los seres vivos. Tienen una arquitectura feed forward, que significa que
las neuronas de cada capa se conectan con todas las neuronas de la capa siguiente, pero no con neuronas de la
misma capa. Las primeras capas de la red aprenden y extraen las caracteristicas de alto nivel, mientras que las
capas mas profundas, extraen las caracteristicas de bajo nivel. [6]

En las CNN, hay tres tipos de capas intermedias: la capa convolucional, que es el componente mas
importante de las arquitecturas CNN porque es la que genera un mapa con las caracteristicas de las imagenes a
partir de las imagenes de entrada. La capa de agrupacion, que toma las caracteristicas de mayor tamaiio y las reduce
en mapas de caracteristicas de menor tamafio. Y finalmente, la capa completamente conectada, que se utiliza como
clasificador, y que, a partir de la ultima capa de agrupacion, se pasa por la red feed forward para generar la salida.
(6]

Para el desarrollo de la CNN se utiliz6 la libreria fast.ai [7], que se especializa en Deep Learning, para

creacion de las redes neuronales.

2.2 Preparacion de los datos

Para el entrenamiento de la red neuronal, se usaron conjuntos de datos ptblicos de incendios forestales
provenientes de plataformas libres como Kaggle. Por ejemplo, Wildfire Detection Image Data [8] es un conjunto
de datos con imagenes de uso libre de incendios forestales para entrenar modelos de Machine Learning y Deep
Learning.

El procedimiento inicia con la carga de las 1.832 imagenes etiquetadas de Kaggle, y adicionalmente, para
aumentar la muestra disponible para el entrenamiento, se utilizé la libreria fast.ai y su funcion aug transforms
para crear una lista de transformaciones a partir de rotaciones, acercamientos, deformaciones e iluminacion sobre
los datos de entrenamiento. Adicionalmente se utilizaron imagenes de incendios reales en Argentina para probar
el rendimiento del modelo con datos locales de Argentina.

En la Fig. 2 se pueden ver algunas de las imagenes que se utilizan en la etapa de entrenamiento, posterior

al proceso de preparacion de los datos.

Fig. 2. Imagenes procesadas y listas para ser utilizadas en el entrenamiento de la Red Neuronal.
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2.3 Entrenamiento de la Red Neuronal Convolucional (CNN)

Una vez que se prepararon los datos, se debe entrenar la red neuronal. Se probaron 2 modelos que reciben
los nombres de ResNet y ConvNeXt.

Se crearon y probaron 3 versiones de ResNet: ResNet34, ResNet50y ResNet101. En los 3 casos, el modelo
arroj6 falsos positivos y negativos en imagenes de bosques donde habia neblina, mucho humo, o imagenes donde
se veia el atardecer de fondo, como se observa en la Fig. 3

Prediction/Actual/Loss/Probability

fire/nofire / 2,61 /0.93 nofire/fire / 1.13 / 0.68 firefnofire / 2.60 7 0.93

Fig. 3. Ejemplo de falsos positivos y negativos obtenidos usando ResNet

Para mejorar los resultados obtenidos con ResNet, se cre6 una red CNN denominada ConvNeXt que
obtuvo una precision del 100%, que significa que no hubo falsos positivos o negativos, y el modelo pudo clasificar

correctamente las imagenes con y sin fuego. En la Fig. 4 se observa la matriz de confusion asociada al modelo

ConvNeXt

Confusion matrix

fire

Actual

nofire

&

nofire

Predicted

Fig. 4. matriz de confusion del modelo ConvNeXt

Después de generar los 4 modelos y comparar los resultados de la matriz de confusion de cada uno, se
decidio integrar el modelo ConvNeXt en el tablero de la aplicacion de monitoreo. Es decir, se priorizé un modelo
que no genera falsos negativos, porque se desea que el modelo no falle cuando se necesite identificar si en una
imagen se estd produciendo un incendio, que se traduce en el envio de alertas de incendios en fases tempranas del
incidente.

Con la informacion provista por el modelo, en el tablero de monitoreo se genera una alerta que le permite

a los equipos de bomberos reaccionar a tiempo, y asi reducir las probabilidades de que el fuego se convierta en un

desastre dificil de contener.
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3 Posibles Lineas de Investigacion Futura

Como linea de investigacion futura, proyectada a desarrollar dentro del INTEC, se propone extender al
presente monitoreo por imagenes, con una red de dispositivos IoT con sensores de variables meteorologicas y
atmosféricas. Este tipo de monitoreo por sensores, que incluiria variables climaticas, como la humedad relativa y
la temperatura, y del estado el aire, como la presencia de particulas de humo y de gases combustibles, [9] permitiria
obtener indicios de la presencia de incendios en la zona.

Para validar el aporte del presente trabajo y sus lineas de investigacion, se entrevista a una autoridad de
la Federacion Mendocina de Bomberos Voluntarios. Respecto a StopFire, el entrevistado indica que mejoraria el
esquema actual de prevencion de incendios, ya que dependen principalmente de notificaciones via telefonica y del
analisis de imagenes satelitales de sitios gratuitos y en tiempo real como FireMap [10].

En cuanto al aporte de la solucion de monitoreo integral, el entrevistado la considera muy buena, y agrega
que es ideal detectar la columna de humo ‘cuanto antes’ porque las dos primeras horas son cruciales para controlar
un incendio y evitar el caos.
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11.5. Cronograma

Se expone el cronograma que se ejecuto para las entregas preliminares y para la entrega

final del proyecto completado.

Marzo Abril Mayo Junio Agosto Octubre
Dia 16 24 25 17 10 1 12 26 27 28 14 15 16 30 31
Propuesta de tema *

Etapa de research
Desarrollo primera versién del modelo de ML
Entrevistas con Martin Quiroga
Presentacion 1 (25%) *
Mejoras del modelo ML
* Participacion en CACIC 2022 - Short paper
Desarrollo aplicacion web (75%)
Presentacion 2 (50%) *
Desarrollo aplicacion web (25% restante)
Desarrollo app mobile (100%)
Desarrollo teérico de la red de monitoreo
Docker para levantar Flask y MySQL
* Exposicidn Short paper en CACIC 2022
Presentacién 3 (75%) -
Mejorar front de la app mobile
Mejorar front de la app web
Levantar backend en AWS EC2
Desarrollar plan de negocios
Realizar pruebas
Manual de usuario para levantar app local
Entrega final (100%) *

Figura 90: cronograma final

Fuente: elaboracion propia
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