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RESUMEN 

Detección de la tala ilegal mediante reconocimiento acústico en el área de 

conservación regional cordillera escalera 

La investigación propuso un sistema de detección de tala ilegal en el Área de 

Conservación Regional Cordillera Escalera (ACR-CE), utilizando técnicas de 

reconocimiento acústico basadas en inteligencia artificial. El objetivo principal fue 

evaluar la eficacia de un modelo de red neuronal convolucional (CNN) para identificar 

sonidos de motosierras, característicos de actividades de tala ilegal, en entornos 

naturales. Para ello, se recopilaron 1,200 grabaciones de audio con sonidos ambientales 

y de motosierras mediante grabadoras profesionales distribuidas en puntos estratégicos 

del ACR-CE. Los audios fueron procesados con técnicas de reducción de ruido y 

transformados en espectrogramas Mel para su análisis. El modelo fue entrenado con 

5,400 audios organizados en 18 carpetas, alcanzando una precisión del 98.01%, una 

sensibilidad del 97.5% y una especificidad del 98.2%, lo que demostró su alta capacidad 

de clasificación incluso en entornos acústicamente complejos. Se concluyó que la 

inteligencia artificial aplicada al monitoreo acústico constituyó una solución eficaz, no 

invasiva y de bajo costo para la vigilancia ambiental en tiempo real, con potencial de ser 

replicada en otras áreas protegidas de la Amazonía peruana y del mundo. 

 

Palabras clave: Tala ilegal, Reconocimiento acústico, Inteligencia artificial, Red 

neuronal convolucional (CNN), Espectrogramas Mel. 
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ABSTRACT 

Detection of illegal logging through acoustic reconnaissance in the Cordillera Escalera 

regional conservation area 

The research proposed a system for detecting illegal logging in the Cordillera Escalera 

Regional Conservation Area (ACR-CE), using acoustic recognition techniques based on 

artificial intelligence. The main objective was to evaluate the effectiveness of a 

convolutional neural network (CNN) model to identify chainsaw sounds, characteristic of 

illegal logging activities, in natural environments. For this purpose, 1,200 audio 

recordings of environmental and chainsaw sounds were collected using professional 

recorders distributed at strategic points in the ACR-CE. The audios were processed with 

noise reduction techniques and transformed into Mel spectrograms for analysis. The 

model was trained with 5,400 audios organized in 18 folders, achieving an accuracy of 

98.01%, a sensitivity of 97.5% and a specificity of 98.2%, which demonstrated its high 

classification capability even in acoustically complex environments. It was concluded that 

artificial intelligence applied to acoustic monitoring constituted an effective, non-invasive 

and low-cost solution for real-time environmental surveillance, with the potential to be 

replicated in other protected areas of the Peruvian Amazon and around the world. 

Keywords: Illegal Logging, Acoustic Recognition, Artificial Intelligence, Convolutional 

Neural Network (CNN), Mel Spectrograms. 
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CAPÍTULO I 

INTRODUCCIÓN A LA INVESTIGACIÓN 

La tala ilegal es una de las principales causas de deforestación y degradación ambiental 

a nivel mundial, afectando gravemente los ecosistemas y la biodiversidad, 

particularmente en regiones como Sudamérica. Desde el surgimiento de las primeras 

civilizaciones, se estima que el planeta ha perdido alrededor del 46% de sus bosques 

naturales, siendo la tala ilegal un factor clave en esta reducción (Gabrielli et al. 2020). 

En la actualidad, se talan aproximadamente 15 mil millones de árboles cada año, 

contribuyendo a la pérdida acelerada de cobertura forestal (Crowther et al. 2015). La 

tala ilegal no solo representa una amenaza ambiental, sino también económica y social, 

ya que debilita la economía, afecta la calidad de vida de las comunidades locales, en 

especial de los pueblos indígenas, y compromete la estabilidad política de las naciones 

afectadas (Soto 2003). 

En Sudamérica, se estima que el 80% de la tala de bosques es ilegal en algunos países, 

lo que contribuye significativamente a la deforestación y al cambio climático (Louman & 

Villalobos 2001). Los bosques desempeñan un rol fundamental en la regulación 

climática, la purificación del aire y el agua, y la protección frente a desastres naturales 

(Horton et al. 2021; Burrell et al. 2022). No obstante, la tala ilegal ha reducido millones 

de hectáreas de bosques en países como Brasil, Colombia y Perú, lo que ha generado 

un impacto devastador en términos de biodiversidad, emisión de gases de efecto 

invernadero y erosión del suelo (Arambaru 1995; Van Eynde & Blomley 2015). 

El Perú, siendo uno de los países con mayor densidad forestal a nivel mundial, no ha 

sido ajeno a esta problemática. A pesar de contar con una vasta extensión de bosques 

amazónicos, aproximadamente el 50% de las actividades madereras en la Cuenca 

Amazónica son ilegales (Ozinga & Mowat 2012). La corrupción, la falta de control 

efectivo y las limitaciones en la gestión de los recursos forestales han permitido que la 

tala ilegal continúe avanzando en territorios clave, como el Área de Conservación 

Regional Cordillera Escalera (Finer et al. 2014). Esta área de conservación, establecida 

en 2005, abarca 149,870 hectáreas y es un refugio para especies animales vulnerables 

y comunidades indígenas. Sin embargo, la creciente presión de las actividades 

humanas, incluyendo la tala ilegal, ha puesto en peligro su biodiversidad y su potencial 

como destino ecoturístico (Cancino 2013). 
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Ante esta problemática, el uso de tecnologías innovadoras, como el reconocimiento 

acústico, ha surgido como una herramienta prometedora para la detección y monitoreo 

de la tala ilegal en áreas remotas y de difícil acceso. El reconocimiento acústico se basa 

en la captura y análisis de sonidos ambientales, permitiendo identificar la actividad 

humana y el uso de maquinaria pesada en el proceso de tala (Sotomayor 2016). Esta 

tecnología no solo tiene el potencial de detectar actividades ilícitas en tiempo real, sino 

que también contribuye a una vigilancia más eficiente y menos invasiva del entorno 

forestal. 

La presente investigación tuvo como objetivo principal evaluar la eficacia del 

reconocimiento acústico para la detección de la tala ilegal en el Área de Conservación 

Regional Cordillera Escalera, en el distrito de Tarapoto, región de San Martín. Se espera 

que los resultados de este estudio promuevan el uso de tecnologías avanzadas en la 

gestión forestal y aporten soluciones efectivas para la conservación de los recursos 

naturales en la región amazónica. 

Este estudio es relevante debido a la falta de investigaciones previas que aborden el 

uso del reconocimiento acústico en la detección de la tala ilegal en esta área específica. 

Asimismo, se busca validar la metodología propuesta, con el fin de implementar una 

solución tecnológica sostenible que pueda replicarse en otras áreas protegidas de la 

región. 
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CAPÍTULO II 

MARCO TEÓRICO 

2.1. Antecedentes de la investigación 

Jaiswal & Patel (2018), describieron un modelo de clasificación de sonidos mediante 

redes neuronales convolucionales (CNN) para aplicaciones como la detección de tala 

ilegal en bosques. Los antecedentes del problema resaltan el impacto de la 

deforestación y la dificultad para detectar actividades ilegales en tiempo real. La 

propuesta plantea un sistema de monitoreo que distingue entre el sonido de motosierras 

y el ruido ambiental del bosque usando espectrogramas de sonido. Los objetivos 

incluyen mejorar la precisión de identificación de eventos de deforestación y probar el 

sistema en diversos entornos. Durante la implementación, el modelo fue entrenado con 

un conjunto de datos de sonidos recopilados y procesados en espectrogramas. Los 

resultados muestran que el modelo logra una precisión del 85% en pruebas, superando 

métodos previos en un 7%. Las conclusiones indican que esta tecnología podría ser 

adaptada para aplicaciones adicionales, como la detección de disparos y sonidos 

inusuales en áreas urbanas, facilitando una respuesta rápida ante emergencias 

ambientales y de seguridad. 

Georgian, Gaiă, Rădoi, & Burileanu (2018), se abordó el problema del desmonte ilegal, 

que provoca graves consecuencias ambientales como la pérdida de biodiversidad y el 

cambio climático. Para enfrentar esta problemática, se propone un sistema de detección 

en tiempo real del sonido de motosierras, herramienta comúnmente utilizada en la 

deforestación. El objetivo principal es desarrollar una técnica basada en la extracción de 

características de Haar a partir del espectrograma de sonidos ambientales, logrando 

una tasa de detección del 97%. Se construyó un conjunto de datos con muestras de 

sonidos de motosierras y otros ruidos del entorno forestal, lo que permitió entrenar un 

clasificador que discrimina entre sonidos de motosierras y otros ruidos. Los resultados 

demostraron que el método propuesto es eficaz para la detección de motosierras, 

superando en precisión a otros enfoques existentes a pesar de una mayor complejidad 

computacional. En conclusión, esta investigación presenta una herramienta 

prometedora para la vigilancia de áreas forestales, contribuyendo a la lucha contra la 

tala ilegal y sugiriendo la combinación de múltiples características para mejorar el 

rendimiento del sistema. 

Salazar (2019), en el estudio se abordó la problemática de la detección de sonidos de 

motosierras en entornos naturales, una tarea desafiante debido a la variabilidad acústica 
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y a la interferencia de ruidos ambientales. Utilizando el modelo de red neuronal LeNet, 

la investigación implementa un método de transferencia de aprendizaje con variaciones 

en la longitud del audio (1, 3 y 5 segundos) para mejorar la precisión en el 

reconocimiento de estos sonidos. El objetivo principal es analizar cómo influye la 

duración del audio en la capacidad del modelo para generalizar y detectar correctamente 

el sonido de motosierras en distintos entornos. Los resultados muestran que el modelo 

logra una precisión de entre 74% y 83% con audio de duraciones específicas, 

alcanzando hasta un 91.8% de precisión mediante transferencia de aprendizaje, 

especialmente cuando se entrena con audios de corta a larga duración. La conclusión 

destaca que entrenar con audios de menor a mayor longitud mejora significativamente 

la precisión y la robustez del modelo, sugiriendo que esta técnica es eficaz para 

aplicaciones en dispositivos de monitoreo ambiental en zonas boscosas. 

Salazar (2019), El documento aborda la implementación de un microprocesador 

específico para ejecutar el algoritmo de Modelos Ocultos de Markov (HMM) en la 

detección de patrones acústicos, específicamente disparos y motosierras en áreas 

protegidas. Este desarrollo responde a la necesidad de mejorar la vigilancia ambiental 

en regiones de difícil acceso, donde los recursos humanos son limitados y el control de 

la tala ilegal es un desafío. La propuesta integra hardware y software en una FPGA para 

desarrollar un sistema de bajo consumo energético y alta precisión, adaptado a la 

clasificación acústica. Los objetivos incluyen diseñar un sistema eficiente y flexible en el 

reconocimiento de patrones, manteniendo un consumo y tamaño reducido del 

microprocesador. Los resultados muestran una tasa de precisión de 90.33% en la 

detección de motosierras y 85.43% para disparos, validando la eficacia del enfoque 

HMM en este contexto. La conclusión destaca que el diseño del microprocesador es una 

solución viable y escalable para aplicaciones de vigilancia ambiental, ofreciendo una 

respuesta oportuna y precisa ante eventos de interés. 

Sethi, et al. (2020), Los cambios acelerados en los ecosistemas debido a la actividad 

humana requieren monitoreo constante, pero las metodologías tradicionales son lentas 

y costosas. Este estudio propone una solución automatizada basada en la acústica 

ecológica, utilizando una red neuronal convolucional (CNN) para procesar los datos 

sonoros de diferentes ecosistemas y detectar cambios en la biodiversidad y calidad del 

hábitat. El objetivo principal es desarrollar un método de monitoreo autónomo que sea 

capaz de identificar sonidos anómalos, como los producidos por actividades ilegales (p. 

ej., tala y caza furtiva). Los resultados muestran que el modelo tiene alta precisión al 

predecir métricas ecológicas y permite la detección en tiempo real de eventos anómalos. 

Como conclusión, la propuesta es prometedora para una aplicación global de monitoreo 
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ambiental, ofreciendo una alternativa escalable y efectiva a los métodos manuales y 

posibilitando la recolección continua de datos ecológicos en diferentes tipos de 

ecosistemas. 

Arevalo et al. (2020), Los autores abordaron el problema del desmonte ilegal, que 

amenaza la biodiversidad y los ecosistemas forestales, especialmente en países en 

desarrollo como Filipinas. La propuesta consiste en un sistema de detección en tiempo 

real de sonidos de motosierras mediante un algoritmo de aprendizaje automático, 

específicamente K-Nearest Neighbors (k-NN), que permite alertar sobre actividades 

sospechosas de tala ilegal. Los objetivos del estudio incluyen el desarrollo de un 

prototipo portátil capaz de analizar audio en tiempo real y la creación de una interfaz 

gráfica para visualizar alertas y datos relevantes. Los resultados experimentales 

muestran que el sistema alcanzó una precisión del 96% y un F1-score del 94.34%, lo 

que indica una alta efectividad en la detección de sonidos de motosierras en entornos 

naturales. En conclusión, este sistema representa una solución innovadora y eficiente 

para la vigilancia y prevención de la tala ilegal, ofreciendo una herramienta valiosa para 

la conservación ambiental y la protección de los recursos forestales. 

Jubjainai et al. (2020), los autores abordaron el problema crítico de la deforestación, que 

contribuye al aumento de CO2 y al cambio climático. La investigación se centra en la 

detección de actividades de tala ilegal mediante el análisis de las ondas sonoras 

generadas por motosierras, utilizando micrófonos y geófonos para captar el sonido en 

el aire y en el suelo. El objetivo principal es desarrollar un sistema de localización de 

motosierras que sea de bajo costo, de fácil implementación y que ofrezca alta precisión. 

Los resultados experimentales mostraron una precisión del 95% en la localización de la 

fuente de sonido, lo que indica que el sistema es efectivo para identificar actividades de 

deforestación en tiempo real. Las conclusiones sugieren que este método no solo es 

menos costoso que las tecnologías actuales, sino que también es más accesible y 

eficiente para la detección de la tala ilegal, lo que podría ser crucial para la conservación 

de los recursos forestales y la gestión ambiental. 

Gupta & Kumar (2020), presentaron un modelo de monitoreo acústico para detectar 

actividades de tala ilegal en bosques mediante sensores de audio, configurado a través 

de redes de sensores inalámbricos (WSN). La metodología implementa algoritmos de 

clasificación como SVM, MLP, y árboles de decisión (J48) para identificar sonidos de 

motosierras, logrando un rendimiento óptimo en entornos ruidosos. Los experimentos 

mostraron que el algoritmo SVM tuvo la mejor precisión, alcanzando hasta un 94.42% 

en condiciones con una relación señal-ruido de 20 dB. Además, la fusión de resultados 



20 

 

de varios clasificadores y el posprocesamiento mejoraron la precisión en un 2% 

adicional. La investigación concluye que esta solución acústica es eficaz y económica, 

siendo ideal para la protección forestal y reducción de la deforestación ilegal, 

contribuyendo significativamente a la conservación de la biodiversidad 

Andreadis et al. (2021), los autores abordaron el problema de la tala ilegal mediante un 

sistema de monitoreo acústico con dispositivos IoT de ultrabajo consumo conectados a 

la red LoRaWAN. La propuesta se centra en identificar sonidos asociados con la tala, 

como el de motosierras, en entornos de bosque remoto. Para ello, el sistema utiliza una 

red neuronal convolucional (CNN) integrada en los nodos de los dispositivos IoT, lo que 

permite analizar los sonidos localmente y enviar alertas solo cuando se detecta actividad 

sospechosa, optimizando así el uso de energía y prolongando la vida útil de los 

dispositivos. El objetivo es ofrecer una solución de bajo costo y alta eficiencia para la 

conservación forestal mediante vigilancia continua. Los resultados experimentales 

mostraron una precisión de detección del 85%, lo que demuestra la efectividad de esta 

tecnología en condiciones de operación de baja energía. En conclusión, la investigación 

confirma la viabilidad del sistema para la detección de actividades ilegales en áreas 

forestales y su potencial como herramienta en programas de conservación ambiental 

sostenible 

Mporas, et al. (2022), en el artículo propusieron un sistema de detección automática de 

tala de árboles en entornos forestales mediante el uso de propiedades acústicas. La 

investigación parte de la necesidad de detectar la tala ilegal en tiempo real para ayudar 

a reducir la deforestación en áreas con recursos limitados de vigilancia. Para abordar 

este problema, los autores desarrollaron un algoritmo que utiliza la distancia entre 

parámetros acústicos y se apoya en técnicas de agrupamiento como el modelo de 

mezcla gaussiana (GMM), el agrupamiento de K-medias y el análisis de componentes 

principales (PCA). Los objetivos incluyen evaluar la efectividad del sistema en la 

identificación de sonidos de tala y minimizar falsos positivos en la clasificación. Los 

experimentos lograron una eficiencia de detección del 92%, superando a otros 

algoritmos comparados y mostrando que el enfoque es viable para aplicaciones de 

vigilancia ambiental. La conclusión destaca que el sistema puede ser una herramienta 

confiable y de bajo costo para monitorear y proteger los bosques en tiempo real 

mediante la identificación precisa de actividades de tala ilegal. 

Ogando et al. (2022), Los autores abordaron la necesidad de optimizar la preservación, 

monitoreo y protección de áreas protegidas en la República Dominicana, con enfoque 

en el Parque Nacional Valle Nuevo. La investigación identifica amenazas principales 
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como incendios forestales, tala ilegal y agricultura no controlada, las cuales degradan 

estos ecosistemas esenciales. Los antecedentes del problema reflejan una gestión 

ambiental tradicional que carece de tecnologías modernas para monitorear amenazas 

en tiempo real. La propuesta integra inteligencia artificial y tecnología IoT, 

específicamente mediante sensores y modelos de redes neuronales, para la detección 

y prevención de riesgos ambientales. Los objetivos incluyen desarrollar un sistema de 

monitoreo automatizado que permita responder oportunamente a actividades 

perjudiciales, así como reducir la intervención humana y mejorar la precisión en la 

detección de incidentes ambientales. Los resultados demostraron que el modelo de IA 

logró una precisión del 85% en la identificación de riesgos, superando métodos 

tradicionales de monitoreo. En conclusión, el proyecto proporciona una solución 

tecnológica que, además de reducir costos y mejorar la eficiencia, fortalece la protección 

del medio ambiente en zonas vulnerables y sirve como base para futuros desarrollos en 

la gestión de recursos naturales en el país. 

 

2.2. Fundamentos teóricos 

2.2.1. Conservación Ambiental y Tala Ilegal 

El desarrollo de la detección y monitoreo de la tala ilegal mediante tecnologías 

avanzadas se basa en una serie de campos teóricos y científicos y puede 

proporcionarse por un marco sólido para la introducción de las nuevas soluciones que 

se basan en el reconocimiento acústico. Los fundamentos teóricos de este estudio son 

la conservación del medio ambiente, el monitoreo acústico, el proceso de inteligencia 

artificial y los sistemas de alerta temprana. 

Estas disciplinas no solo otorgan la oportunidad de conocer más a fondo el tema 

relacionado con la tala ilegal; sino que, además, ofrecen las herramientas que se 

requieren para detectar la tala ilegal y llevar a cabo un control sobre ella en las zonas 

remotas o conocido por ser difícilmente accesibles. Las grandes extensiones que 

presentan los bosques en las regiones distantes o de difícil acceso suponen un evidente 

reto para las organizaciones de lucha contra las actividades delictivas, y la detección 

temprana de actividades ilegales relacionadas con la tala se vuelve imprescindible como 

factor de mitigación de sus efectos negativos. 

este proyecto aspira a contribuir a la conservación de los bosques y la protección de la 

biodiversidad al reducir la incidencia de la tala ilegal. Al proporcionar herramientas 

tecnológicas innovadoras para abordar este problema, se espera fortalecer los 
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esfuerzos globales para preservar los ecosistemas forestales y promover la 

sostenibilidad ambiental a largo. 

 

2.2.2. Conservación Ambiental Y Tala Ilegal  

 conservación ambiental se refiere al conjunto de prácticas y políticas destinadas a 

proteger los recursos naturales, con el objetivo de garantizar su sostenibilidad para las 

generaciones futuras. Los bosques desempeñan un papel fundamental en este ámbito, 

ya que actúan como sumideros de carbono, regulan los ciclos hidrológicos, preservan 

la biodiversidad y previenen la erosión del suelo (Burrell et al. 2022; Horton et al. 2021), 

Sin embargo, la deforestación causada por la tala ilegal amenaza gravemente estos 

servicios ecosistémicos. En este contexto, la tala ilegal se define como la extracción no 

autorizada de madera en áreas donde está prohibida, o más allá de los límites legales 

permitidos (MINAM 2017). 

Los estudios sobre la tala ilegal destacan su impacto en la degradación ambiental, ya 

que esta actividad no solo reduce la superficie forestal, sino que también contribuye al 

cambio climático al liberar grandes cantidades de dióxido de carbono (CO₂) a la 

atmósfera. Además, la tala ilegal suele ir acompañada de prácticas de explotación no 

sostenible, que generan pérdida de biodiversidad, erosión del suelo y alteración de los 

ciclos naturales de los ecosistemas (Gabrielli et al., 2020; Y. Li et al., 2022), La tala ilegal 

también está estrechamente vinculada a problemas sociales, como la corrupción, el 

debilitamiento de la economía local y los conflictos con las comunidades indígenas, 

quienes dependen de los recursos forestales para su subsistencia (Arambaru 1995; 

Soto, 2003). 

La tala ilegal constituye una de las principales amenazas para la conservación 

ambiental, ya que esta actividad no solo elimina grandes áreas de bosques, sino que 

también altera las funciones ecológicas que estos ecosistemas desempeñan. La pérdida 

de vegetación forestal impacta negativamente en la capacidad de los bosques para 

regular el clima local y global, lo que se traduce en un incremento de la temperatura y 

variabilidad climática que afecta directamente a la biodiversidad y la estabilidad del suelo 

(FAO, 2020). Además, la deforestación intensiva en áreas como la Amazonía tiene 

consecuencias a nivel mundial, pues se estima que aproximadamente el 10% de las 

emisiones de gases de efecto invernadero son atribuibles a la tala ilegal y otros tipos de 

deforestación (Greenpeace, 2018). En este contexto, el establecimiento de estrategias 
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eficaces para prevenir y detectar la tala ilegal es esencial para preservar el equilibrio 

ecológico y mitigar los efectos del cambio climático (Armenteras et al., 2017). 

Asimismo, la tala ilegal afecta considerablemente a las comunidades locales e 

indígenas que dependen de los bosques para su sustento y cultura. La extracción ilícita 

de recursos forestales no solo reduce la disponibilidad de madera y otros productos del 

bosque, sino que también fomenta prácticas de explotación laboral y desplazamiento de 

comunidades (García-López & Antinori, 2018), Estas actividades ilícitas contribuyen a 

una economía informal y a la corrupción, debilitando los sistemas de gobernanza y las 

políticas de conservación (Kaimowitz, 2003), La relación entre la tala ilegal y el deterioro 

social es particularmente evidente en áreas de alta biodiversidad y riqueza natural, 

donde la explotación descontrolada da lugar a conflictos y problemas de seguridad para 

las comunidades que intentan proteger sus territorios (Burgess et al., 2020). 

2.2.3. Monitoreo acústico ambiental  

El monitoreo acústico es una técnica que se ha desarrollado en las últimas décadas 

como una herramienta eficaz para el estudio y la protección de los ecosistemas. 

Consiste en la captura y análisis de sonidos ambientales a través de dispositivos de 

grabación, lo que permite detectar y caracterizar eventos acústicos asociados a la 

actividad humana o a fenómenos naturales (Sotomayor, 2016). El monitoreo acústico 

se ha aplicado con éxito en diversos campos, como la detección de especies animales, 

el estudio de los patrones de biodiversidad y, más recientemente, en la identificación de 

actividades ilícitas como la tala ilegal. 

En el contexto de la tala ilegal, el reconocimiento acústico permite identificar sonidos 

característicos generados por maquinaria, como sierras eléctricas y vehículos, que son 

indicadores claros de actividades madereras no autorizadas (Diario-Voces, 2016). Esta 

tecnología resulta especialmente útil en áreas protegidas o de difícil acceso, donde el 

monitoreo visual o la presencia física de guardaparques puede ser limitada o peligrosa. 

Además, el monitoreo acústico es una herramienta no invasiva que puede operar de 

manera continua, lo que facilita la vigilancia a largo plazo y la recolección de datos 

valiosos para el análisis y la toma de decisiones (Sotomayor, 2016). 

El uso de tecnología acústica en la detección de actividades ilícitas como la tala ilegal 

se ha consolidado como un método confiable para identificar señales acústicas 

específicas de equipos como motosierras y vehículos, permitiendo una respuesta casi 

en tiempo real. Estos sistemas pueden programarse para detectar sonidos 

característicos y emitir alertas automáticas que se envían a las autoridades, quienes 
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pueden evaluar la situación de manera remota antes de realizar una intervención (Finer 

et al., 2014), La capacidad de distinguir sonidos relacionados con actividades ilegales 

de otros ruidos ambientales mejora la eficacia del monitoreo y reduce la posibilidad de 

errores, optimizando así los recursos en áreas donde el acceso y la presencia física son 

limitados (Aide et al., 2013). 

2.2.4. Inteligencia Artificial Y Procesamiento De Señales Acústicas  

El uso de inteligencia artificial (IA) y algoritmos de aprendizaje automático ha 

revolucionado el campo del procesamiento de señales acústicas, permitiendo el 

desarrollo de sistemas más precisos y eficientes para la detección de eventos acústicos 

específicos. En este contexto, la Inteligencia artificial permite entrenar modelos para 

identificar patrones de sonido asociados a la tala ilegal, diferenciándolos de otros ruidos 

ambientales, como el viento, la lluvia o los sonidos de animales. Estos modelos se basan 

en el uso de redes neuronales y técnicas de clasificación de audio, que analizan las 

características espectrales y temporales de las señales acústicas (Widodo et al., 2021). 

El procesamiento de señales acústicas implica la transformación de las señales de 

sonido capturadas en datos que puedan ser analizados por los algoritmos de inteligencia 

artificial. Este proceso incluye la extracción de características relevantes de las señales, 

como la frecuencia, la amplitud y la duración, para luego clasificarlas y determinar si 

corresponden a actividades de tala ilegal (Widodo et al., 2021). Uno de los principales 

retos en este campo es la capacidad de los modelos para distinguir entre diferentes tipos 

de sonidos de manera precisa, evitando falsos positivos que puedan derivar en acciones 

incorrectas o ineficientes. 

Un aspecto destacado de la implementación de la inteligencia artificial en el monitoreo 

acústico es su capacidad para aprender y adaptarse a nuevas condiciones 

ambientales. Los algoritmos de aprendizaje automático pueden ser actualizados 

regularmente con datos recientes, lo que permite mejorar su precisión al enfrentar 

variaciones estacionales o cambios en los patrones de ruido ambiental (Herbrüggen, 

2003). Además, el uso de tecnologías como redes neuronales convolucionales ha 

demostrado ser eficaz para analizar grandes volúmenes de datos acústicos de manera 

eficiente, reduciendo el tiempo necesario para detectar actividades ilícitas. Este enfoque 

no solo incrementa la capacidad de respuesta de las autoridades, sino que también 

permite identificar tendencias a largo plazo en las actividades de tala ilegal, lo que puede 

ser clave para desarrollar políticas de conservación más efectivas (Widodo et al., 2021). 
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Un desafío crucial en el procesamiento de señales acústicas es la gestión de grandes 

volúmenes de datos en tiempo real, especialmente en regiones extensas como la 

Cordillera Escalera. Para abordar esto, se han implementado enfoques híbridos que 

combinan procesamiento local con análisis en la nube, permitiendo que los dispositivos 

desplegados en el campo transmitan datos relevantes para un análisis centralizado 

(Herbrüggen, 2003). Esta arquitectura tecnológica optimiza el uso de recursos, facilita 

la integración con sistemas de alerta temprana y genera reportes detallados que 

fortalecen las estrategias de conservación en zonas protegidas. 

 

2.2.5. Sistemas De Alerta Temprana 

El modelo de reconocimiento acústico que nosotros planteamos tiene como objetivo 

principal ser implementado en un entorno real o servir como base para facilitar a 

futuros investigadores su aplicación práctica. 

Los sistemas de alerta temprana son un componente crucial en el monitoreo y 

prevención de la tala ilegal. Estos sistemas se basan en la recopilación de datos en 

tiempo real y el uso de algoritmos de detección que pueden enviar alertas inmediatas a 

las autoridades locales o a los equipos de vigilancia cuando se detecta una actividad 

sospechosa. El reconocimiento acústico, combinado con tecnologías de comunicación 

como los dispositivos GPS y las redes de sensores, permite la creación de redes de 

monitoreo que pueden cubrir grandes extensiones de terreno y ofrecer una respuesta 

rápida ante la detección de actividades ilícitas (Cancino, 2013). 

Además de detectar actividades sospechosas, los sistemas de alerta temprana ofrecen 

una herramienta estratégica para la gestión de recursos y la planificación de 

vigilancia. En contextos como la Cordillera Escalera, donde las áreas protegidas 

abarcan territorios extensos y de difícil acceso, estos sistemas permiten priorizar zonas 

críticas y asignar patrullajes con mayor eficiencia. La capacidad de generar mapas de 

calor basados en datos de incidentes acústicos registrados fortalece las decisiones 

operativas, optimizando el despliegue de recursos humanos y tecnológicos. Estos 

mapas no solo ayudan a responder a eventos en tiempo real, sino que también 

identifican patrones recurrentes que pueden estar relacionados con redes organizadas 

de tala ilegal (Finer et al., 2014). 

Por otro lado, los sistemas de alerta temprana se integran cada vez más con tecnologías 

emergentes, como los drones y las redes de comunicación 5G, para ampliar su 

cobertura y mejorar la transmisión de datos en tiempo real. Por ejemplo, los drones 
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pueden actuar como extensores de señal para sensores acústicos ubicados en zonas 

remotas, permitiendo un monitoreo continuo incluso en áreas donde las condiciones 

climáticas dificultan la instalación de infraestructura fija. Esta integración tecnológica no 

solo aumenta la precisión de las detecciones, sino que también reduce los riesgos 

asociados a la intervención humana en áreas peligrosas, haciendo que la vigilancia sea 

más segura y efectiva (Herbrüggen, 2003). 

La eficacia de un sistema de alerta temprana depende de su capacidad para procesar 

grandes volúmenes de datos de manera eficiente y en tiempo real. En este sentido, los 

avances en el procesamiento de señales y en el uso de redes de sensores inalámbricos 

han permitido que los sistemas de monitoreo acústico sean cada vez más precisos y 

accesibles, reduciendo los costos operativos y aumentando la cobertura geográfica de 

las áreas vigiladas (Herbrüggen, 2003). Además, la integración de estos sistemas con 

plataformas de análisis de datos permite generar informes detallados que pueden ser 

utilizados por las autoridades para tomar decisiones informadas sobre las acciones de 

protección y conservación de los bosques. 

2.2.6.  Aplicaciones En La Conservación De Bosques Tropicales  

El uso del reconocimiento acústico y de tecnologías avanzadas de monitoreo ha 

demostrado ser especialmente efectivo en áreas de conservación de bosques 

tropicales, como la Amazonía peruana. En estas regiones, la dificultad de acceso, 

combinada con la extensión del territorio, hace que los métodos tradicionales de 

vigilancia sean insuficientes para controlar las actividades ilegales. Diversos estudios 

han documentado el éxito de estos enfoques tecnológicos en la detección temprana de 

la tala ilegal y en la reducción de la deforestación en zonas protegidas (Finer et al., 

2014).  

El Área de Conservación Regional Cordillera Escalera, al ser un territorio de alta 

biodiversidad y de importancia ecológica para la región amazónica, se encuentra bajo 

constante amenaza de tala ilegal. En este contexto, la implementación de un sistema de 

reconocimiento acústico puede no solo mejorar la vigilancia, sino también generar un 

modelo replicable para otras áreas de conservación en la región y en el mundo. 

Cabe recalar que los fundamentos teóricos de esta investigación se basan en la 

intersección de la conservación ambiental, el monitoreo acústico, la inteligencia artificial 

y los sistemas de alerta temprana. La integración de estas disciplinas proporciona un 

marco sólido para el desarrollo de soluciones tecnológicas efectivas en la lucha contra 
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la tala ilegal, contribuyendo así a la preservación de los bosques tropicales y a la 

protección de los ecosistemas vulnerables. 
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CAPÍTULO III 

MATERIALES Y MÉTODOS 

3.1. Ámbito y condiciones de la investigación 

3.1.1. Contexto de la investigación 

El Área de Conservación Regional Cordillera Escalera (ACR-CE), ubicada en la región 

de San Martín, cerca de Tarapoto, Perú, es una de las zonas de mayor biodiversidad en 

el país. Establecida en 2005, esta área se extiende por más de 149,870 hectáreas y es 

hogar de numerosas especies de fauna y flora en peligro de extinción, así como de 

comunidades indígenas, como los quechuas lamistas y otras poblaciones rurales que 

dependen del bosque para su subsistencia (Cancino, 2013). A pesar de su importancia 

ecológica y cultural, la Cordillera Escalera ha enfrentado crecientes presiones por 

actividades humanas, particularmente la tala ilegal, que amenaza la integridad del 

ecosistema y la subsistencia de las comunidades locales. 

En las últimas décadas, el aumento de la demanda de madera en los mercados 

nacionales e internacionales ha generado un incremento en las actividades madereras 

no reguladas en esta área, agravando la deforestación. Se estima que más del 50% de 

la extracción de madera en la Cuenca Amazónica es ilegal, lo que genera pérdidas tanto 

para la biodiversidad como para la economía del país (Ozinga & Mowat, 2012). En el 

departamento de San Martín, los informes sobre la tala ilegal han señalado el 

devastador impacto sobre especies valiosas, como la caoba, así como los conflictos 

sociales que derivan de estas prácticas (Herbrüggen, 2003). La falta de control y 

supervisión efectiva por parte de las autoridades ha permitido que la tala continúe, 

especialmente en zonas remotas o de difícil acceso, donde la presencia de personal es 

limitada. 

El contexto económico en la región de San Martín, donde se encuentra el ACR-CE, 

también influye en la perpetuación de estas prácticas ilegales. La pobreza y la falta de 

oportunidades económicas llevan a muchos pobladores a involucrarse en la tala ilegal 

como un medio de subsistencia. Además, la corrupción en las concesiones madereras 

y la falta de capacidad de las autoridades locales para hacer cumplir las leyes forestales 

contribuyen a que la tala ilegal sea una práctica común, incluso en áreas protegidas 

(Finer et al., 2014). 

En lo tecnológico, la lucha contra la tala ilegal ha sido un desafío debido a las 

características geográficas de la Cordillera Escalera, donde el acceso es limitado y los 
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métodos de vigilancia tradicionales, como las patrullas terrestres, son ineficaces y 

costosos. En este sentido, el desarrollo de tecnologías innovadoras, como el 

reconocimiento acústico, ofrece una nueva solución. El reconocimiento acústico permite 

detectar de manera precisa y en tiempo real los sonidos asociados a la tala, como el 

uso de motosierras o vehículos pesados, lo que facilita la identificación de actividades 

ilícitas en zonas de difícil acceso sin la necesidad de una intervención directa 

(Sotomayor 2016). 

El contexto legal también es relevante. Aunque el Perú cuenta con una Ley Forestal y 

de Fauna Silvestre (Ley N° 29763), diseñada para promover el uso sostenible de los 

recursos forestales, su aplicación ha sido insuficiente en muchas áreas debido a la falta 

de recursos y la corrupción. A pesar de los acuerdos internacionales, como el Tratado 

de Libre Comercio (TLC) con Estados Unidos, que incluye disposiciones para combatir 

la tala ilegal, los esfuerzos para frenar esta actividad en áreas protegidas como la 

Cordillera Escalera han sido limitados, y la tala ilegal sigue siendo una realidad cotidiana 

(Finer et al. 2014). 

3.1.2. Periodo de ejecución 

De acuerdo con los procesos tanto en la etapa de recolección, entrenamiento y análisis, 

el periodo de ejecución tiene una duración de 6 meses. 

3.1.3. Autorizaciones y permisos 

Para llevar a cabo el proyecto de detección de tala ilegal mediante reconocimiento 

acústico en el Área de Conservación Regional Cordillera Escalera (ACR-CE), fue 

esencial contar con las autorizaciones pertinentes del organismo responsable del 

monitoreo y gestión de la reserva, específicamente el Proyecto Especial Huallaga 

Central y Bajo Mayo (PEHCBM). Este organismo tiene la responsabilidad de supervisar 

y garantizar que las actividades realizadas en la zona estén alineadas con los principios 

de conservación y protección del medio ambiente. 

Los permisos y autorizaciones otorgados por el proyecto Huallaga - PEHCBM 

permitieron la efectiva recopilación de datos acústicos, los cuales constituyen la columna 

vertebral de nuestro modelo para la detección de tala ilegal mediante reconocimiento 

acústico.  

3.1.4. Control ambiental y protocolos de bioseguridad 

En el proyecto se garantizará la aplicación de los protocolos de seguridad y control 

interno establecidos por la oficina nacional de defensa civil y también las políticas 
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establecidas por el “Proyecto Especial Huallaga Central Y Bajo Mayo - PEHCBM” para 

la vigilancia y monitoreo, estudios científicos, u otros factores que estén relacionados a 

conocer la biodiversidad que nos ofrece esta área de conservación regional cordillera 

escalera. 

3.1.5. Aplicación de principios éticos internacionales 

Como investigador, en este proyecto de tesis, declaro que toda intervención en el área 

de conservación regional cordillera escalera – ACR. Será bajo responsabilidad, es 

justamente por ello, me comprometo a respetar los principios éticos generales en esta 

investigación.    

3.2. Sistema de variables 

3.2.1. Variables principales 

Variable independiente: Reconocimiento acústico. 

Variable dependiente:  Detección de la tala ilegal.  

Tabla 1 
Variables 

Variable 
abstracta 

Variable concreta  Unidad de medida Medio de registro 

Detección de tala 
ilegal 

Algoritmos utilizados Número Documentación técnica del 
modelo 

Cantidad de sonidos 
de motosierra 

Número Base de datos de sonidos 
recolectados 

Cantidad de falsos 
positivos y negativos 

Porcentaje (%)  Registros de validación 
manual 

Métricas de 
rendimiento (F1-
score, Recall, 
Precision)  

Índice numérico  Evaluación con dataset de 
validación 
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3.2.2. Variables secundarias  

3.3. Procedimientos de la investigación 

3.3.1. Actividades del objetivo específico 1 

Recopilar datos acústicos en el área de conservación regional Cordillera Escalera. 

1. Identificación de puntos de muestreo: 

Durante el proceso de selección se escogieron puntos estratégicos dentro del ACR, 

teniendo en cuenta la densidad del bosque y por otro la existencia de áreas que 

presentaban una probabilidad alta de actividad de manera ilegal. Para esta tarea se 

trabajó con planos topográficos, GPS y con imágenes satelitales. 

2. Instalación de dispositivos de grabación acústica: 

El audio se registró mediante dispositivos de captura de sonidos de alta calidad ubicados 

en los puntos estratégicos los que fueron diseñados anteriormente, donde se consideró 

una correcta distancia para captar los sonidos del entorno mediante una eficaz 

colocación de los dispositivos fijados en los lugares seleccionados para evitar problemas 

durante el registro. 

3. Configuración de parámetros de grabación: 

Se configuraron los dispositivos de grabación a una frecuencia de muestreo de 44,1 kHz 

con una profundidad de 16 bits. La duración mínima de las grabaciones fue de 3 

segundos. Se registraron sonidos ambientales junto con el ruido característico de las 

motosierras. 

4. Grabaciones acústicas: 

Se realizaron grabaciones en distintos momentos del día, poniendo especial atención al 

registro de la actividad de las motosierras, ya que son la principal señal de tala ilegal. 

Se grabaron un total de 5400 sonidos entre ambientales y de motosierras estas últimas 

en diferentes distancias (50, 100, 200 y 300 metros)  

5. Recogida de información contextual: 

En el proceso de grabación se recogieron las condiciones ambientales (temperatura, 

humedad) y la observación de actividades humanas (ruido de maquinaria, presencia de 

personas). 
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6. Almacenamiento de datos acústicos: 

 Los datos recopilados se transfirieron a un sistema de almacenamiento seguro, 

organizados por puntos de muestreo y fechas de grabación, para su posterior análisis. 

 

3.3.2. Actividades del objetivo específico 2 

Desarrollar un modelo de reconocimiento acústico. basado en inteligencia 

artificial 

1. Entorno de desarrollo: 

• Se utilizó Python 3.6 con la distribución Anaconda, que incluye las librerías 

necesarias. 

• Se hizo uso del entorno de desarrollo Spyder para la escritura, ejecución y 

depuración del código. 

• Como editor de texto se usó visual estudio code. 

2. Principales librerías utilizadas:  

• Numpy: Computación científica, álgebra y transformadas de Fourier. 

• Pandas: Análisis de datos. 

• Matplotlib: Visualización datos.  

• Librosa: Procesamiento de señales de audio y análisis acústico. 

• Keras (incluido en TensorFlow): implementación del modelo de Deep Learning. 

• Scikit-learn: validación cruzada y visualización de la matriz de confusión. 

3. Preprocesamiento de datos acústicos  

• Se utilizaron los audios de 3 seg. de duración (motosierras y no-motosierras) 

para normalizar las muestras. 

• Se generaron espectrogramas con el paquete librosa que posteriormente fueron 

convertidos a matrices 128x216. 

• Se separaron los datos en tres conjuntos: entrenamiento (70%), validación (15%) 

y test (15%). 

4. Normalización de los datos: 

• Los datos normalizados fueron a tipo `float32` para mejorar el rendimiento y el 

tiempo de cómputo. 
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5. Arquitectura del modelo: 

Se diseñó una red neuronal convolucional con 

• Tres capas convolucionales 2D, activación ReLu. 

• Dos capas de Max Pooling. 

• Una capa Flatten y Dropout. 

• Una capa densamente conectada de 64 neuronas. 

• Capa final de salida con 2 neuronas y softmax como función de activación. 

• La red neuronal fue compilada con la función de pérdida 

6. Entrenamiento del modelo: 

Respecto al entrenamiento se realizaron 2 pasos que consideramos relevantes:  

• Se configuraron 100 epochs con un tamaño de lote de 64 muestras. 

• Se emplearon funciones ModelCheckpoint y EarlyStopping para guardar el mejor 

modelo y detener el entrenamiento cuando el error de validación no disminuía. 

 

3.3.3. Actividades del objetivo específico 3 

Evaluar la efectividad del modelo reconocimiento acústico en la detección de la 

tala ilegal. 

1. Preparación del Conjunto de Datos de Validación 

En este sentido, la evaluación se realizó a partir de unos datos extraídos de un conjunto 

de grabaciones de audio de aquellas áreas en las que había una mayor actividad debido 

a la tala ilegal, los cuales contenían: 

Sonidos de motosierras identificadas como correspondiente a la tala ilegal. 

Sonidos de tipo natural, como el viento, lluvia y canto de pájaros. 

Sonidos de tipo similar, como el sonido de maquinaria agrícola y el ruido de vehículos. 

2.  Ajuste Fino del Modelo 

El modelo ajustado en las fases anteriores, mediante el uso de una red neuronal 

convolucional (CNN), se realizó a partir de aquellas grabaciones de audio obtenidas en 

las áreas en las que había actividad relacionada con ambientes forestales. Por un lado, 

se realizó el ajuste de las últimas capas del modelo reentrenándolo, lo cual le hace 
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mejorar la adaptación a las características acústicas del entorno o, si se quiere, las 

condiciones extremas relacionadas con el ruido ambiental o con otros sonidos ajenos a 

la tala 

3. Definición de Métricas de Evaluación 

Para evaluar la efectividad del modelo, se definieron las siguientes métricas clave: 

Precisión: Para medir cuántas predicciones del modelo fueron correctas en general. 

Sensibilidad (Recall): Indicó la capacidad del modelo para detectar correctamente los 

casos de tala ilegal (minimizar falsos negativos). 

Especificidad: Indicó la capacidad del modelo para evitar clasificar otros sonidos como 

tala ilegal (minimizar falsos positivos). 

Matriz de confusión: Se utilizó para visualizar cómo el modelo clasificó los distintos tipos 

de sonidos y detectar los posibles errores en la clasificación. 

AUC-ROC: Se empleó para obtener una evaluación más completa del rendimiento del 

modelo, combinando sensibilidad y especificidad. 

4.  Evaluación en el Conjunto de Pruebas 

Una vez ajustado el modelo, se realizó la evaluación utilizando un conjunto de pruebas 

independiente. Este conjunto incluía tanto sonidos de motosierras como sonidos 

similares y no relacionados con la tala. Se calcularon las métricas previamente definidas 

para obtener una evaluación objetiva del rendimiento del modelo. 

La precisión del modelo fue del 98.01%, lo que indicaba un alto nivel de aciertos en la 

clasificación general de los sonidos. La sensibilidad (recall) fue del 97.5%, lo que mostró 

que el modelo fue capaz de identificar correctamente la mayoría de los sonidos de 

motosierras. La especificidad fue del 98.2%, lo que indicó que pocos sonidos no 

relacionados con la tala fueron incorrectamente clasificados como motosierras. 

5.  Análisis de los Resultados 

Los resultados obtenidos en las pruebas demostraron que el modelo tenía una gran 

precisión y una gran sensibilidad, lo que le permitía ser útil para detectar la presencia 

de motosierras en zonas forestales. Sin embargo, se comprobó que algunos sonidos de 

lluvia y maquinaria pesada se clasificaban erróneamente como motosierras, lo que 

reveló que era necesario adaptar el modelo para diferenciar más adecuadamente estos 

tipos de sonidos.  
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CAPÍTULO IV 

RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

4.1. Resultados del Objetivo específico 1 

Recopilar datos acústicos en el área de conservación regional Cordillera Escalera. 

El Área de Conservación Regional (ACR-CE) es un entorno de gran valor ecológico que 

alberga diversas especies de flora y fauna. Asimismo, la tala ilegal ha sido una de las 

principales amenazas en los últimos años, afectando a áreas críticas de este 

ecosistema. Varias denuncias de tala ilegal han sido reportadas por las comunidades 

locales, quienes señalaron la utilización de maquinaria pesada para la extracción de 

madera en áreas de difícil acceso.  

 

Equipo utilizado: Grabadora profesional H1n-Zoom 

 
Figura 1 

Grabadora de audio H1n-Zoom 

Para la captura de sonidos en el ACR-CE, se utilizó la grabadora H1n-Zoom, que fue 

zseleccionada por su capacidad de captar sonidos de alta calidad en ambientes 

naturales complejos. Esta grabadora permitió registrar sonidos de motosierras, 

vehículos, ruidos ambientales naturales (lluvia, viento, fauna), lo que fue esencial para 

el posterior análisis y desarrollo del modelo de reconocimiento acústico. 
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Tabla 2  
Especificaciones técnicas de la grabadora H1n-Zoom 

Característi
ca 

Micrófon
o 

Frecuenci
a de 

muestreo 

Formatos 
de 

grabación 

Conectivida
d 

Almacenamiento 

Especificaci
ón 

X/Y 
estéreo 

con 
ángulo 

ajustable 
de 90° 

44.1 kHz / 
96 kHz 

WAV y MP3 

USB para 
transferencia 

de datos y 
recarga 

Tarjeta 
microSD/microSDH

C (hasta 32 GB) 

 

Esta grabadora fue clave para captar los detalles acústicos de los distintos sonidos 

presentes en el área de conservación, permitiendo diferenciar entre sonidos naturales y 

aquellos relacionados con la tala ilegal. 

 
Figura 2  
Motosierra utilizada: Stihl 660 
 

Para asegurar la correcta clasificación de los sonidos de tala ilegal, se realizaron 

grabaciones controladas utilizando una motosierra marca Stihl 660, una de las 

herramientas más utilizadas en la tala comercial e ilegal. Esta motosierra fue elegida 

debido a su amplio uso en actividades forestales, lo que la convierte en un referente 

acústico clave en el análisis de los datos de sonido. 

Tabla 3 
Especificaciones técnicas de la motosierra Stihl 660 

Característ
icas 

Cilindra
da 

Potenci
a 

Velocida
d máxima 
del motor 

Capacidad 
del tanque de 
combustible 

Sistema 
antivibració
n 

Barra guía 

Especifica
ción 

91.6 cc 7.1 hp 7.4 kg (sin 
equipo de 
corte) 

0.825 litros Minimiza las 
vibraciones 
para reducir 
la fatiga del 
usuario 

50-90 cm, 
adaptable 
según las 
necesidades 
de corte 
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La grabación del sonido emitida por esta motosierra se utilizó como referencia principal 

para el modelo de detección acústica, ya que sus características sonoras específicas 

permitieron entrenar el sistema para reconocer patrones acústicos similares en las 

grabaciones del ACR-CE. 

Asimismo, se utilizó hojas de cálculo para registrar características principales de cada 

grabación, facilitando así la organización y el análisis de los datos recolectados. De esta 

manera se pudo correlacionar los sonidos con su origen geográfico y temporal  

Tabla 4  
Variables registradas en el sistema de hojas de cálculo 

Variable Hora de la 
grabación 

Ubicación 
geográfica 

Código 
único de 
grabación 

Altitud Distancia 
a la 
fuente 
sonora 

Descripción Coordenadas 
de latitud y 
longitud 
obtenidas 
mediante un 
dispositivo 
GPS. 

Identificador 
exclusivo y 
nombre 
descriptivo 
asignado a 
cada 
grabación. 

Elevación 
del punto de 
grabación, 
relevante 
para analizar 
la 
propagación 
del sonido. 

Estimación de 
la separación 
entre la 
grabadora y el 
origen del 
sonido, 
especialmente 
para 
motosierras. 

Registro 
temporal 
preciso 
para 
identificar 
patrones 
de 
actividad 
ilegal. 

 

Este sistema de hojas de cálculo permitió una organización efectiva de los datos 

acústicos y facilitó su posterior análisis para la detección automática de actividades de 

tala ilegal mediante inteligencia artificial. 

 
Figura 3 
Registro de Datos en el Sistema de Hojas de cálculo 

 



38 

 

4.2. Resultados del Objetivo específico 2 

Diseñar un modelo de reconocimiento acústico basado en inteligencia artificial 

Para la tarea de detección de tala ilegal mediante reconocimiento acústico, utilizamos 

Redes Neuronales Convolucionales (CNNs), dado que han demostrado ser altamente 

eficaces en la clasificación de señales de audio y el análisis espectral. 

en vista que el modelo requiere una transformación de la señal de audio antes de su 

clasificación, se integraron diferentes algoritmos en distintas etapas del proceso, desde 

el preprocesamiento del audio, pasando por la construcción del modelo de clasificación, 

y hasta la optimización durante el entrenamiento. 

Tabla 5  
Algoritmos utilizados en cada etapa del proceso 

Etapa Algoritmo Descripción 

Preprocesamiento 
del audio 

Transformada de 
Fourier de corto 
tiempo (STFT) 

Convierte la señal de audio en el dominio 
del tiempo a una representación en el 
dominio de la frecuencia, permitiendo el 
análisis espectral.  

Escala de frecuencia 
Mel 

Convierte la frecuencia lineal en una escala 
perceptual, emulando la forma en que el 
oído humano percibe el sonido.  

Reducción de ruido  Atenúa componentes de ruido en la señal, 
mejorando la calidad del audio de entrada. 

Construcción del 
modelo 

Red Neuronal 
Convolucional (CNN) 

Clasifica los espectrogramas generados a 
partir del audio, identificando patrones 
asociados a motosierras.  

Max Pooling Reduce la dimensionalidad de los mapas de 
características generados por la CNN, 
preservando la información más relevante. 

Optimización del 
entrenamiento 

Adam Optimizer Algoritmo de optimización basado en 
gradiente que ajusta los pesos de la red 
neuronal de manera eficiente. 

 

Cada uno de estos componentes cumple un rol esencial dentro del flujo de trabajo, 

contribuyendo a mejorar la precisión y robustez del modelo de detección de tala ilegal. 
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Diagrama del procedimiento del modelo de reconocimiento acústico  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

1. Recolección de datos 

acústicos en la cordillera Acr 

2.Diseño del modelo de 

reconocimiento acústico  

Captura del sonido 

en el bosque  

Procesamiento 

de audio  

Motosierra y 

• Reducción de ruido  

• Aplico Fourier 
(STFT) 

• Convierto a 
escalaMEL 

• Convierto 
Espectogramas en 

A. Construcción del modelo con red neuronal 
convolucional  

1.CAPAS PRINCIPALES: 3 

• Conv2d(x3) :(detecta patrones 
del espectrograma) 

2.CAPAS SECUNDARIAS: son 12 

• MaxPooling(reduce 
dimensiones)  

• Flatten(prepara para la 
clasificación) 

• Dense(clasificación), 

• Otras complementarias 

   PESOS: 489,808, y son: 

• Convolucional_1 : 624 

•  Convolucional_2: 
28,884 

• Convolucional_3 
:57,648 

• Densa_1 : 401,536 

• Densa_2: 1,152 

A. Construcción del modelo con red neuronal 
convolucional  

El procedimiento del modelo CNN parte desde la extracción de características 

acústicas mediante capas Conv2D, las cuales identifican patrones únicos del 

sonido de una motosierra. Luego, el modelo reduce la complejidad del 

aprendizaje a través de capas MaxPooling2D y aplana los datos con Flatten, 

permitiendo que las capas densas (Dense) realicen una clasificación precisa. Así, 

el modelo logra discriminar entre una motosierra y otros sonidos del entorno 

natural. 

B. Contribución 

del modelo  

2.Diseño del modelo de 

reconocimiento acústico  

2.Diseño del modelo de 

reconocimiento acústico  
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Figura 4  
Diagrama de procedimiento del modelo 

 

Procedimiento Metodológico 

1. importación de Bibliotecas y Configuración del Entorno 

El procedimiento inicia con la importación de bibliotecas necesarias para el 

procesamiento de audio y la creación de modelos de aprendizaje profundo. Las 

bibliotecas principales utilizadas son: 

• librosa: Utilizada para la carga y procesamiento de archivos de audio. 

• tensorflow y keras: Para la construcción de redes neuronales convolucionales 

(CNN). 

• matplotlib y seaborn: Herramientas gráficas para la visualización de resultados. 

• numpy y pandas: Para la manipulación de datos y la realización de cálculos 

numéricos 

 

• Precisión (alcanzo 
98.01%) 

• Recall (0.97) 

• Especificidad (0.97) 

• Matriz de validación  

• Curva roc  

Métricas 

3.Evaluación del modelo  



41 

 

 
Figura 5:  
Instalación de las librerías de Python 

 

2. Procesamiento de Audio 

Para analizar y clasificar los sonidos asociados a la tala ilegal, es preciso convertirlos 

en una representación más adecuada para el procesamiento por parte de una red 

neuronal. En este texto se presenta una representación conocida como espectrograma 

de Mel, obtenida por medio de melspectrogram de la biblioteca Librosa. El 

espectrograma de Mel es una representación gráfica que muestra cómo la energía 

del audio se distribuye a lo largo de las diferentes bandas de frecuencia a lo largo 

del tiempo. Como se puede observar, representa con el suficiente detalle no solamente 

la característica del sonido individual sino la densidad de ciertas secuencias en la 

imagen. Por consiguiente, esta transformación es necesaria para que los modelos de 

machine learning puedan encontrar patrones acústicos más fácilmente. Flujo del 

procesamiento de audio: 

3. Carga del archivo de audio  

 La señal de audio es convertida en una señal de amplitud frente al tiempo (una onda 

sonora). Mediante librosa.load 

4. Cálculo del espectrograma de frecuencia Mel 

Por medio de la función librosa.feature.melspectrogram(), la señal de audio es 

convertida en un espectrograma en la escala de frecuencia Mel, que resulta ser una 
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escala perceptual que se adapta mejor a la forma de percibir el sonido en función de 

nuestro oído.  

5. Cálculo del espectrograma 

El espectrograma es obtenido aplicando la Transformada de Fourier de corto tiempo 

(STFT) para descomponer la señal en sus componentes de frecuencia y luego 

mapearlas dentro de la escala Mel. 

La fórmula matemática para el cálculo del espectrograma Mel es: 

 

 

Donde: 

M(f,t): es el espectrograma en escala Mel en función de la frecuencia f y el tiempo t. 

 

STFT(k,t): es la Transformada de Fourier de corto tiempo aplicada a la señal de audio. 

 

Hm(fk): representa los filtros Mel aplicados sobre las frecuencias obtenidas con la 

STFT. 

Conversión a escala logarítmica: Se transforma la escala de potencia a decibelios 

(dB) utilizando librosa.power_to_db(). Esto permite visualizar mejor las diferencias 

entre las amplitudes de frecuencia. 

 

 

Convertir el audio en espectrograma, para extraer las características relevantes  
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Visualización del Espectrograma: Utilizando matplotlib y librosa.display.specshow(), se 

genera una visualización del espectrograma. Esto permite analizar visualmente las 

características frecuenciales del audio a lo largo del tiempo. 

6. Red Neuronal Convolucional (CNN) 

Para la clasificación y detección de patrones en los espectrogramas generados, se 

implementa una red neuronal convolucional. El procedimiento general incluye los 

siguientes pasos: 

Definición del Modelo: Se define un modelo secuencial con capas convolucionales 

(Conv2D), capas de agrupamiento máximo (MaxPooling2D), y capas densas (Dense) 

para la clasificación. 

La función de pérdida utilizada es la entropía cruzada categórica, que se calcula como: 

 

L=  − ∑ (  𝒚𝐢𝒍𝒐𝒈)(𝐲′𝐢)
𝑵

𝑰=𝟏
 

• Donde  

yi: es el valor real. 

 y^i : es el valor predicho para la clase i. 

 

• Compilación del Modelo: Se utiliza el optimizador Adam para minimizar la función 

de pérdida, con la siguiente fórmula de actualización de los pesos: 

 

W=W-𝜶. (
𝒂𝑳

𝒂𝒘
)

𝟏
 

• Donde:  

α: es la tasa de aprendizaje. 

L es la función de pérdida.  

w son los pesos del modelo. 

• Entrenamiento del Modelo: El modelo es entrenado con el conjunto de datos de 

espectrogramas, utilizando la técnica de EarlyStopping para evitar el sobreajuste. 
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Figura 6 
Arquitectura del modelo 

 

7. Reducción de Ruido 

El ruido ambiental fue uno de los factores más determinantes en la detección acústica, 

dado que puede afectar de forma muy significativa el funcionamiento del modelo de la 

función de clasificación; para tratar de evitar estos efectos negativos, se implementó un 

módulo de reducción de ruido mediante la biblioteca noisereduce, de modo que 

podamos mejorar la calidad de nuestros datos de entrada, eliminando el ruido que no 

nos interesa y que puede interferir con nuestro procesamiento de la señal sonora. 

Importancia de la reducción de ruido 

La tala ilegal suele ocurrir en entornos naturales con múltiples fuentes de ruido, como: 

• Ruido de fondo y sonidos ambientales del bosque. 

• Cantos de aves, insectos que pueden enmascarar señales procedentes de 

motosierras. 

• Sonidos producidos por ríos o lluvias que generen interferencias de baja 

frecuencia. 

• Conversaciones humanas o sonidos lejanos que pudieran confundirse con la 

actividad de un corte de árboles. 
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Si el audio no se filtra adecuadamente, el modelo podría generar falsos positivos 

(detectando actividad ilegal donde no la hay) o falsos negativos (fallando en detectar 

verdaderas motosierras). 

Proceso de reducción de ruido  

El módulo de reducción de ruido sigue estos pasos: 

• Carga del archivo de audio 

• Se obtiene una representación de la forma de onda y el correspondiente valor 

de la tasa de muestreo del contenido del áudito mediante la función 

librosa.load(). 

• Estimación del ruido ambiental 

• Se toma un segmento de audio en el que se considera que no hay presencia de 

señales de motosierras. Este segmento es el que se usará para modelar el perfil 

de ruido. 

• Aplicación del filtro de reducción de ruido 

• Hemos utilizado la función noisereduce.reduce_noise() para poder aplicar una 

técnica de sustracción espectral a partir de la estimación previa del ruido. Esta 

técnica, que tiene como resultado el filtrado del contenido, atenúa las frecuencias 

que están dominadas por el ruido pero preservando los componentes 

espectrales correspondientes al sonido de interés. 

• Conversión del audio limpio para el posterior procesamiento de la señal 

• El archivo que se filtra se guarda en formato WAV para ser usado en las 

siguientes etapas del análisis, como por ejemplo para la generación del 

espectrograma Mel. 

• Ventajas del módulo de reducción de ruido 

• Mejora la calidad del espectrograma: Elimina artefactos no deseados en la 

representación espectral del audio. 

• Incremento de la precisión del modelo: Disminuye la cantidad de datos 

irrelevantes con los que se entrena la CNN. 

• Mejora el desempeño del sistema: Facilita la detección de sonidos de 

motosierras en entornos complejos con múltiples problemas de interferencia 

acústica. 
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4.3. Resultados del Objetivo específico 3 

Evaluar la efectividad del modelo reconocimiento acústico en la detección de la 

tala ilegal.  

Configuración y Entrenamiento del Modelo 

El diseño de nuestro modelo para la detección acústica de la tala ilegal consiste en una 

red neuronal convolucional (CNN) con tres capas convolucionales 2D, seguida por 

capas densamente interconectadas, diseñado específicamente para discriminar los 

sonidos de motosierra (indicativos de tala) y los sonidos no relacionados. 

Para que el modelo de detección de tala ilegal aprendiera a clasificar correctamente los 

sonidos, se utilizó un conjunto de 5,400 archivos de audio organizados en 18 carpetas, 

cada una con 300 audios de 3 segundos. Este conjunto de datos permitió exponer al 

modelo a una amplia variedad de escenarios acústicos, mejorando su capacidad de 

generalización. 

El entrenamiento se llevó a cabo utilizando un esquema de hasta 100 iteraciones 

(epochs), aunque la técnica de EarlyStopping permitió detener el proceso de forma 

anticipada cuando, después de 10 iteraciones consecutivas, no se observó mejora en el 

error de validación. Esto evitó el sobreajuste (overfitting) y optimizó el tiempo de 

entrenamiento. 

Como resultado, el modelo alcanzó una precisión de validación del 97.86% y un error 

mínimo de 0.052, lo que indica un desempeño robusto en la clasificación de sonidos. 

A continuación, se detallan los principales parámetros y resultados del entrenamiento: 

Tabla 6  
Configuración y resultados del entrenamiento del modelo 

Parámetro Cantidad 
de 
audios 

Organizac
ión de 
datos 

Error de 
validación 
mínimo 

Número 
de 
iteracione
s (epochs) 

Criterio de 
detención 
temprana 
(EarlyStopp
ing) 

Precisió
n de 
validació
n 

Descripción 5,400 
audios 
utilizados 
para el 
entrenam
iento. 

18 
carpetas, 
300 audios 
de 3 
segundos. 

0.052, lo 
que 
sugiere un 
buen ajuste 
a los datos 
de 
entrenamie
nto. 

100 
epochs.  
Entrenami
ento 
finalizado 
en 60 
epochs 
debido a 
EarlyStopp
ing. 

Se detuvo el 
entrenamien
to tras 10 
epochs sin 
mejora en el 
error de 
validación, 
previniendo 
overfitting. 

97.86%,  
y indica 
un alto 
rendimien
to del 
modelo 
en la 
clasificaci
ón. 
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Figura 7 
Precisión del Modelo 

 

4.4. Análisis de Resultados 

• Evolución del Modelo: Durante el entrenamiento, se graficó la evolución de la 

precisión y la pérdida tanto para los datos de entrenamiento como para los datos de 

validación. Las curvas mostraron un comportamiento adecuado, con las curvas de error 

de validación y entrenamiento alineadas, lo que sugiere un ajuste preciso y minimiza los 

riesgos de sobreajuste. 

 
Figura 8 
Función entrenamiento y validación del modelo 
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• Mejor Época: La epoch 60 fue identificada como la mejor iteración, momento en 

que el modelo alcanzó su punto óptimo antes de que el error de validación comenzara 

a aumentar. 

• Evaluación del Modelo con Datos de Test: Tras completar el entrenamiento, 

se cargó el modelo guardado con los mejores parámetros y se evaluó con un conjunto 

de datos de prueba (test) que no se habían utilizado durante el entrenamiento. Los 

resultados mostraron: 

• Precisión en los Datos de Test: 97.86%, lo cual coincide con la precisión 

obtenida durante la validación. 

 
Figura 9  
Porcentaje de validación del modelo 
Error en los Datos de Test: 0.052, lo que confirma la consistencia del modelo. 

• Análisis Detallado Mediante la Matriz de Confusión: Para comprender mejor 

la efectividad del modelo en la clasificación específica de cada clase, se utilizó una 

matriz de confusión, obtenida a través de la librería `scikit-learn`. La matriz reveló los 

siguientes detalles. 
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Figura 10 
Matriz de confusión del modelo 

 

Clasificación General: El modelo logró identificar correctamente el 98% de las 

muestras de cada clase. 

Errores Comunes: Se observó que una pequeña proporción de los errores se debió a 

la confusión entre sonidos de maquinaria (como la motosierra) y ruidos de lluvia intensa. 

Estos errores se consideraron lógicos debido a la similitud en los patrones acústicos, 

con apenas un 3% de muestras de lluvia clasificadas incorrectamente como sonidos de 

motosierra. 

• Curva ROC (Receiver Operating Characteristic): La curva ROC es 

simplemente una gráfica que se emplea para evaluar el rendimiento de nuestro modelo 

de clasificación, pudiendo ser éste binario o multiclasei, en este caso es multiclase 

(varios sonidos). 
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La curva ROC nos muestra cómo se relacionan la tasa de verdaderos positivos (es, las 

predicciones correctas) con la tasa de falsos positivos (predicciones falsas).

 

Figura 11  
Grafica de la Curva Roc (AUC). 

 

Para llevar a cabo la valoración de la eficacia del modelo de detección de tala ilegal a 

partir de sonidos, se empleó una Curva ROC Multiclase, es decir, un método para 

conocer la capacidad del modelo en distinguir diferentes tipos de sonido. En la roc 

multiclase se introdujeron diferentes tipos de ruidos como el canto de aves, helicópteros, 

lluvia, bosques, conversaciones, coches, grillos y la variante principal: motosierra. En el 

análisis de resultados se obvió un Área Bajo la Curva (AUC) de 1.00 para todas las 

clases, así, se llega a la conclusión de que el modelo desplegó un rendimiento perfecto 

al prever el tipo de sonido sin errores. 

La curva ROC expone la capacidad de la cual dispone el modelo para diferenciar los 

verdaderamente clasificadores de los falsos clasificadores; es decir, se basa en una 

gráfica que muestra cuán cerca están las diferentes curvas ROC de la esquina superior 

izquierda, que indica un buen nivel de clasificación. También se obtuvieron los cálculos 
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de dos promedios: el micro promedio y el macro promedio, y ambos promedios dieron 

1.00. En esta nomenclatura, el micro promedio da la capacidad general del modelo 

tomando en cuenta cada predicción del tipo de forma igual y el macro promedio analiza 

cada tipo de manera individual para después promediar. Que ambos promedios estén a 

la altura de los perfectos nos dicen que el modelo no presenta ninguna preferencia entre 

las diferentes clases y muestra buenos clasificados. Mejor dicho, clasifica bien a todas 

las categorías. 

La síntesis de esta información podría contener lo que dio lugar a pensar que el modelo 

es capaz de identificar correctamente los sonidos generados por motosierras en una 

muy buena parte de los ruidos de un entorno natural. Este resultado es muy relevante 

para la identificación de las actividades relacionadas con la tala ilegal en las zonas 

protegidas, ya que muestra que el modelo es capaz de distinguir de forma precisa los 

sonidos de las motosierras de otros sonidos ambientales. Al no cometer errores, el 

modelo se convierte en una gran herramienta para el monitoreo y la protección de los 

bosques. 

Tabla 7 
Métricas De Rendimiento (F1 – Score, Recall, Precisión) 

METRICA VALOR  Breve explicación  

Precisión Global (Acuracy) 0.98.35% Porcentaje de predicciones correctas sobre 
el total de muestras. 

Precisión Macro (Promedio 
De Precisión Por Clase) 

0.9797 Se calcula la precisión de cada clase y luego 
se promedia. Todas las clases tienen el 
mismo peso. 

Recall Macro (Promedio De 
Sensibilidad Por Clase) 

0.9778 Se calcula el recall de cada clase y luego se 
promedia. Todas las clases tienen el mismo 
peso 

F1-Score Macro (Promedio 
Del F1- Score Por Clase) 

0.9784 Se calcula el F1-score de cada clase y luego 
se promedia. Todas las clases tienen el 
mismo peso. 

Precisión Micro (Precisión 
Total Ponderada Por 
Ocurrencias) 

0.9835 Se suman todas las verdaderas positivas y 
falsas positivas sin importar la clase y se 
calcula la precisión global. Las clases con 
más muestras tienen más peso 

Recall Global (Promedio De 
Sensibilidad Por Clase) 

0.9778 Igual que Recall Macro (todas las clases 
tienen el mismo peso). 

F1-Score Global (Promedio 
De F1 - Score Por Clase) 

0.9784 Clases donde el modelo cometió más 
errores de predicción. 

 

Esta tabla es el resultado de la evaluación de la matriz de confusión, mostrada con 

anterioridad  

4.5. Discusión sobre la Efectividad del Modelo 

• Puntos Fuertes del Modelo: La arquitectura de la CNN que se ha propuesto 

llega a obtener un alto nivel de clasificación, especialmente por su capacidad para 
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discriminar sonidos en condiciones de complejidad, lo que atestigua que la solución 

sería válida para poder detectar eventos acústicos como el caso de la tala ilegal. 

• Limitaciones Detectadas: Los errores constatados indican que en ambientes 

ruidosos que se asemejen al ruido de la maquinaria (ej. lluvia fuerte), podría producirse 

la ligera perdida de eficacia del modelo. Esto pone de manifiesto que se necesitaría un 

preprocesamiento de datos más exhaustivo o el uso de técnicas más avanzadas para 

discriminar patrones acústicos en un ruido como el existente en estas circunstancias. 

• Impacto en la Detección de Tala Ilegal: Los resultados obtenidos muestran 

que dicho modelo podría ser una buena solución de detección en tiempo real de la tala 

ilegal, especialmente en lugares remotos donde estas técnicas de vigilancia no serían 

viables. 
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Tabla 8 
Investigaciones Anteriores y mi Investigación 

Autor   Titulo  Métricas de rendimiento  Algoritmo usado  

Mi Tesis  Roman cordova wilmer, 
ing, mg, Richard E. injante 
oré. 

Detección de tala ilegal mediante 
reconocimiento acustico en ACR 

La precisión fue del 98.01 % en la 
detección de sonidos de motosierra en 
entornos ruidosos  

Redes neuronales 
convulsiónales 
(CNN) 

01 Gupta, H., & Kumar, M. 
(2020). 

Acoustic Monitoring Using Wireless 
Sensor Networks for Early Detection of 
Deforestation 

Precisión del 94.42% en SVM con 20 dB SVM, MLP, 
Árboles de 
decisión (J48) 

02 Andreadis, A., Giambene, 
G., & Zambon, R. 
(2021)Smart IoT Device 

Monitoring Illegal Tree Cutting through 
Ultra-Low Power Smart IoT Devices 

Precisión de detección del 85% CNN en 
dispositivos IoT 
con LoRaWAN 

03 Mporas, I., Ganchev, T., & 
Fakotakis, N. 

Reconocimiento de sonido de motosierra 
para monitoreo forestal mediante 
técnicas de ML 

Precisión del 92% en la detección de 
sonidos de motosierra en entornos 
ruidosos 

Máquinas de 
Vectores de 
Soporte (SVM) 

04 Kaustumbh Jaiswal y 
Dhairya Kalpeshbhai Patel 

Sound Classification Using Convolutional 
Neural Networks 

Precisión en el conjunto de 
entrenamiento: 95% 
 

Redes neuronales 
convulsiónales 
(CNN) 

05 Sethi, S., Jones, N., 
Fulcher, B., et al. 

Characterizing soundscapes across 
diverse ecosystems using a universal 
acoustic feature set 

F1 Score: hasta 88%  CNN y Modelo de 
Mezclas 
Gaussianas 
(GMM) 

06 Carlos B. Ogando Montás, 
Isamar D. Francisco Reyes 

Optimización de los Procesos de 
Preservación, Monitoreo, Protección y 
Detección de Riesgos en Áreas 
Protegidas de la República Dominicana. 
Caso Parque Nacional Valle Nuevo 

Precisión en detección del 85% en 
riesgos de tala e incendios 

Redes Neuronales 
y Modelos de 
Detección 
Basados en IoT e 
IA 

07 Carlos A. Salazar García Implementación de un microprocesador 
de aplicación específica para HMM en 
reconocimiento acústico 

90.33% para motosierras, 85.43% para 
disparos 

Modelos Ocultos 
de Markov (HMM 

08 Georgian Nicolae, Andrei 
Gaiă, Anamaria Rădoi, 
Corneliu Burileanu 

A Method for Chainsaw Sound Detection 
Based on Haar-like Features 

97%  Clasificador SVM 
y umbral de dos 
etapas 

09 John Daniel C. Arevalo, 
Katami A. Dimapunong, 
Pauline C. Calica,  

Towards Real-time Illegal Logging 
Monitoring: Gas-powered Chainsaw 

96.00% K-Nearest 
Neighbors (k-NN) 
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Logging Detection System using K-
Nearest Neighbors 

10 Jia-Wei Chang y Zhong-
Yun Hu 

A Study on Using Different Audio 
Lengths in Transfer Learning for 
Improving Chainsaw Sound Recognition 

Se alcanzaron precisiones entre 74%-
83% con audio de diferentes duraciones, 
mejorando a 85.28%-91.8% con 
transferencia de aprendizaje 

LeNet con 
transferencia de 
aprendizaje y 
pooling adaptativo 

11 Phumpichet Jubjainai et al. 
 

Chainsaw location finding based on 
travelling of sound wave in air and 
ground 
 

95% 
 

Correlación 
cruzada 
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CONCLUSIONES 

Se recopilaron datos acústicos de diversas fuentes en el área de conservación regional 

Cordillera Escalera, abarcando una amplia gama de sonidos naturales y antrópicos. Esta 

recopilación incluyó grabaciones realizadas en diferentes estaciones del año y en 

condiciones ambientales variables, lo que permitió capturar una representación 

completa de los patrones acústicos del ecosistema. La información obtenida ha sido 

fundamental para identificar los sonidos asociados con actividades humanas, como la 

tala ilegal, y establecer una línea base para el monitoreo acústico en la región. 

Se diseñó un modelo de reconocimiento acústico basado en inteligencia artificial 

utilizando redes neuronales convolucionales (CNN) para la clasificación de sonidos en 

la región. El modelo fue entrenado con un conjunto de datos acústicos recopilados de 

la zona de estudio, logrando métricas destacadas en su desempeño. Se alcanzó una 

precisión de 0.98.01%, una sensibilidad del 0.97,5%, y una especificidad del 

0.98,2%. Estos resultados indican que el modelo es altamente eficaz para distinguir 

entre sonidos naturales y aquellos relacionados con la tala ilegal, mostrando un 

rendimiento robusto en entornos acústicos complejos. 

Se evaluó la efectividad del modelo desarrollado comparándolo con otros modelos 

presentados en investigaciones anteriores. Nuestro modelo demostró una notable 

capacidad para identificar con alta precisión eventos acústicos relacionados con la tala 

ilegal, alcanzando un rendimiento sobresaliente con una precisión del 98.01%. Este 

resultado confirma su efectividad como herramienta de monitoreo basada en inteligencia 

artificial (IA). 

Sin embargo, se identificaron áreas de mejora, como la reducción de falsos positivos 

ocasionados por ruidos ambientales, las cuales serán abordadas en futuras iteraciones 

del sistema. Estos resultados sugieren que el uso de tecnología acústica impulsada por 

IA tiene un gran potencial para combatir la tala ilegal en áreas de conservación. 
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RECOMENDACIONES 

El preprocesamiento avanzado del audio es un aspecto crucial para mejorar la precisión 

del modelo. Se deben implementar técnicas adicionales de filtrado de ruido que permitan 

una mejor separación entre los sonidos naturales del entorno y los ruidos generados por 

maquinaria, como las motosierras. Para ello, se debe realizar un análisis de frecuencia 

más detallado, lo que facilitaría la diferenciación de sonidos, como la lluvia o el viento, 

de aquellos asociados a actividades mecánicas. Este enfoque mejorará la capacidad 

del modelo para identificar con precisión los eventos de interés en condiciones acústicas 

complejas. 

Incorporar grabaciones en ambientes más diversos y ruidosos para que el modelo pueda 

adaptarse a una mayor variedad de escenarios. Registrar sonidos bajo diferentes 

condiciones climáticas, como lluvia, viento o tormentas, así como en distintas horas del 

día, permitirá mejorar la capacidad de generalización del sistema. Estos datos 

enriquecidos harán que el modelo sea más robusto y capaz de reconocer patrones en 

situaciones de alta variabilidad, lo que incrementará su efectividad en entornos reales. 

Explorar el uso de arquitecturas de redes neuronales más avanzadas, como las redes 

recurrentes (RNN) o modelos que incluyan mecanismos de atención, los cuales son 

particularmente adecuados para capturar patrones temporales en los sonidos. Además, 

se puede evaluar la posibilidad de aplicar técnicas de aprendizaje por transferencia, 

utilizando modelos preentrenados en tareas similares, lo que permitiría mejorar el 

rendimiento del modelo con menos datos de entrenamiento. Esta estrategia sería 

particularmente útil para acelerar el proceso de capacitación y aumentar la precisión del 

sistema en escenarios más complejos 
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Anexo 1: perdida de cobertura vegetal en el área de conservación 

regional cordillera escalera(acr)  

 
 
 

Anexo 2: se seleccionó el formato de grabación y frecuencia de 

muestreo ideal 
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Anexo 3: encendiendo la motosierra para iniciar las grabaciones de 

audio  
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Anexo 4: inicio de las grabaciones de audio con la motosierra  

 
 
 

Anexo 4: ayudante para la recolección de los datos  
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Anexo 5: personal de ayuda en la recolección de datos  

 
 
 

Anexo 06: organización por carpeta de los audios recolectados  
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Anexo 07:  inicio de la programación usando el editor de texto(visual 

estudio code). La imagen muestra las librerías necesarias para el 

modelo   

 
 
 

Anexo 8: generacion de los espectogramas, lo cual es ideal para 

extraer con Python las características de los audios.
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Anexo 9: entrenamiento del modelo  

 
 

Anexo 10: entrenamiento y validación forma gráfica  
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Anexo 11: precisión del modelo  

  
 

Anexo 12: matriz de confusión  
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