Estimacion del confort térmico mediante imagenes termograficas
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Resumen

Este trabajo presenta una metodologia para estimar la percepcidn del confort térmico a partir de imdgenes termograficas obte-
nidas con una cdmara de bajo coste. El estudio se desarrolld en el edificio bioclimédtico CIESOL y const6 de seis ensayos expe-
rimentales con 18 participantes, realizados en condiciones de invierno y verano. Para abordar la limitacion del conjunto de datos,
se aplicaron técnicas de segmentacién y aumento de imdgenes. Se entrenaron modelos EfficientNet y Xception para clasificar las
imagenes segun la sensacién térmica reportada por los sujetos, obteniéndose los mejores resultados con imagenes segmentadas y
EfficientNet, alcanzando una exactitud del 84 %. A pesar de la variabilidad inherente a la percepcidn térmica, los modelos mostraron
un rendimiento satisfactorio. Como trabajo futuro, se propone ampliar el conjunto de datos y explorar arquitecturas multimodales
que integren datos fisiolégicos y ambientales, con el fin de mejorar la personalizacion y robustez de los sistemas de confort térmico.
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Thermal comfort estimation using thermographic images
Abstract

This work presents a methodology for estimating thermal comfort perception using thermographic images captured with a low-
cost camera. The study was conducted in the bioclimatic CIESOL building and involved six experimental trials with 18 participants
under both winter and summer conditions. To address the limitations of a small dataset, image segmentation and augmentation
techniques were applied. EfficientNet and Xception models were trained to classify thermal images according to the thermal sen-
sation reported by the participants. The best results were obtained using segmented images and the EfficientNet model, achieving
an accuracy of 84 %. Despite the inherent subjectivity and variability of thermal perception, the models demonstrated satisfactory
performance. Future work will focus on expanding the dataset and exploring multimodal architectures that integrate physiological
and environmental data to improve the personalization and robustness of thermal comfort systems.

Keywords: Thermal comfort, Computer Vision, Convolutional Networks, Artificial Intelligence

1. Introduccion representan entre el 40 % y el 60 % del consumo energético de
un edificio (Goh et al.| 2018)).

La creciente preocupacion por la eficiencia energética y la A pesar de los avances en la eficiencia energética de los

reduccién de las emisiones de gases de efecto invernadero ha  edificios, el consumo de energia y las emisiones siguen crecien-

situado al sector de la edificacién como uno de los principa- do, superando los niveles previos a la pandemia (UNEP, 2021).

les focos de los esfuerzos para mitigar el cambio climético. En ~ Una gestion mas adaptativa, centrada en el confort térmico de
2023, los edificios fueron responsables del 34 % del consumo los ocupantes, es esencial para reducir estos impacto. Sin em-

energético global y del 34 % de las emisiones de carbono rela- bargo, el comportamiento de los usuarios sigue siendo un factor
cionadas con la energia (UNEP, [2025). Dentro de este contexto, ~ clave de ineficiencia (Delzendeh et al., 2017).
los sistemas de Calefaccion, Ventilacién y Aire acondicionado El confort térmico se define como “la condicién mental que

(HVAC del inglés Heating, Ventilation and Air Conditioning) expresa satisfaccion con el ambiente térmico” (ISO7730,[2023;
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ASHRAE! [2009), lo que refleja su naturaleza subjetiva, influi-
da por factores fisicos, fisiolégicos y psicoldgicos. Normativas
como ISO 7730 y ASHRAE 55 proponen indices para su eva-
luacidn, siendo el mas comtn el Voto Medio Previsto (PMV del
inglés Predicted Mean Vote), calculado a partir de variables am-
bientales (temperatura, humedad, velocidad del aire, etc.) y del
usuario (actividad, vestimenta). Este indice se relaciona con el
Porcentaje Estimado de Insatisfechos (PPD del inglés Predic-
ted Percentage of Dissatisfied), que estima el grado de discon-
formidad térmica. No obstante, estos modelos no contemplan
factores individuales como el género o la edad, lo que limita su
capacidad de personalizacién (Chaudhuri et al., 2019).

Recientes estudios han demostrado el potencial de las
imdgenes termograficas combinadas con aprendizaje automati-
co para predecir el confort térmico personal. En (Huang et al.,
2025)) fusionaron iméagenes visibles e infrarrojas para mejorar la
prediccion en presencia de oclusiones faciales, alcanzando una
exactitud del 92,73 %. Por otro lado, en (Baek et al.,[2023) utili-
zaron una Red Neuronal Convolucional (CNN, del inglés Con-
volutional Neural Networks) para estimar la sensacién térmica
a partir de la distribucién de temperatura en el cuerpo, obtenien-
do una exactitud del 96 %. Finalmente, en (Cosma and Simhal
2019) desarrollaron un enfoque no invasivo en tiempo real ba-
sado en informacién térmica de distintas partes del cuerpo, lo-
grando una exactitud del 80 %. Estos trabajos confirman la via-
bilidad de estas tecnologias para aplicaciones personalizadas en
entornos climatizados.

Este estudio describe la metodologia empleada en una se-
rie de ensayos experimentales para estimar el confort térmico
mediante imdgenes capturadas con una cdmara termogréfica de
bajo coste. Los experimentos se llevaron a cabo en los labora-
torios del Centro de Investigacion de Energia Solar (CIESOL),
situado en el campus de la Universidad de Almeria (UAL). Se
aplicaron técnicas de preprocesamiento de datos, aumento de
imdgenes y redes neuronales convolucionales para analizar las
imagenes termogréficas y estimar la percepcion subjetiva del
confort térmico de los ocupantes, complementada con la per-
cepcién del ocupante en cada instante de captura.

El articulo se organiza de la siguiente manera: la seccién
describe el edificio CIESOL, el disefio experimental y los méto-
dos de recopilacion y procesamiento de datos, incluyendo técni-
cas de preprocesamiento de imdgenes, aumento de datos y re-
des neuronales convolucionales. En la seccion [3] se presentan
y discuten los resultados. Finalmente, la seccidon 4| expone las
conclusiones y posibles trabajos futuros.

2. Materiales y métodos

2.1. Recopilacion y preparacion de datos

El CIESOI_E] es un centro mixto de investigacion en energia
solar, fruto de la colaboracién entre la UAL y el Centro de
Investigaciones Energéticas, Medioambientales y Tecnoldgicas
(CIEMAT). Sus instalaciones albergan grupos de investigacién
de ambas instituciones y cuentan con una superficie de 1072 m?
distribuidos en dos plantas. El centro dispone de ocho labora-
torios orientados al norte, seis despachos en la planta baja (mas
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uno principal en la planta superior), asi como espacios para el
personal incluyendo cocina y aseos.

El centro, que ha sido disenado bajo principios de arquitec-
tura bioclimdtica, integra un sistema de climatizacioén basado en
refrigeracion solar. Este sistema estd compuesto por un campo
de captadores solares, un sistema de almacenamiento de agua
caliente, una caldera de alto rendimiento y una méaquina de ab-
sorcién con torre de refrigeracion. Asimismo, el edificio esta
dotado de una red avanzada de sensores que permiten la mo-
nitorizacién de mds de 725 sefales a través de un Sistema de
Supervisién, Control y Adquisicién de Datos (SCADA).

Los ensayos experimentales se han llevado a cabo en los la-
boratorios 5 y 6, ubicados en la planta superior. El laboratorio
5 tiene una superficie de 27,97 m?, mientras que el laboratorio
6 alcanza los 42,11 m?. En la Figura se muestra el interior del
laboratorio 6 donde se realiza la mayor parte de los ensayos y
estd dotado de una amplia red de sensores.

Figura 1: Interior del laboratorio 6 y sus principales sensores.

La fase experimental se desarroll6 a lo largo de seis ensayos
realizados en dias diferentes, tres bajo condiciones de funciona-
miento del sistema HVAC en modo verano y los tres restantes
en modo invierno. Participaron un total de 18 voluntarios resi-
dentes en Almeria, con edades entre 22 y 44 afios y un Indice
de Masa Corporal (IMC) entre 18,72 y 25,08. En cada ensayo
participaron seis personas (tres hombres y tres mujeres). En los
experimentos en modo invierno, se emple6 como vestimenta
estdndar una camiseta de manga larga, ropa interior, pantalones
vaqueros largos y zapatos, con un valor de aislamiento térmico
estimado en 0,64 clo. En modo verano, la camiseta se sustituy6
por una de manga corta, reduciendo el aislamiento a 0,4 clo,
segin (ASHRAE] |2023)). En todos los casos, la actividad me-
tabdlica de los participantes se mantuvo constante, de acuerdo
a una situacién de reposo con actividades ligeras como lectura
y escritura (1,2 met), y la velocidad del aire se mantuvo por de-
bajo de 0,2 m/s, de acuerdo con las recomendaciones de (ASH-
RAE, 2023). Se indicaron pautas previas a seguir por los par-
ticipantes antes de cada ensayo, como evitar alcohol, tabaco o
ejercicio intenso, y se rot la ubicacion de los participantes para
minimizar el efecto de posibles asimetrias en el flujo de aire.
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Cada ensayo tuvo una duracién de 210 minutos. El protoco-
lo experimental se desarroll6 como se muestra en la Figura 2]
Durante los primeros 15 minutos, los participantes permane-
cieron en un laboratorio ajeno al del ensayo, el laboratorio 35,
acondicionado a una temperatura neutra de 24 °C. A continua-
cién, se trasladaron al laboratorio del ensayo, el laboratorio 6,
donde permanecieron 195 minutos. Este espacio, acondiciona-
do inicialmente a 20,1 + 3,2 °C, alcanz progresivamente los

27,0 +£2,5°C.
PREPARACION NEUTRAL CAUDO
24°C 201£32°C  24+05°C 27 £ 2,5°C
LAB 5 LAB 6 LAB 6 LAB 6
15 min 195 min

Figura 2: Protocolo experimental.

En el transcurso de los ensayos se obtuvo informacién so-
bre la percepcién subjetiva del confort térmico de los ocupan-
tes mediante encuestas cada 20 minutos estructuradas como se
muestran en la Figura [3(a)l considerando tnicamente la esca-
la A en este estudio. También se recopilaron datos fisiol6gi-
cos, con una frecuencia de 40 minutos, como son la frecuencia
cardiaca, la saturaciéon de oxigeno, la presion arterial y la tem-
peratura de la piel. Para medir la temperatura de la piel se ha
utilizado la cdmara termogrifica FLIR ONE®. Es una cidmara
asequible que se puede acoplar a teléfonos moviles y tabletas y
puede medir temperaturas en un rango de -20 °C a 120 °C con
una precision de +3 %. Se pretendia registrar la temperatura en
la frente, el cuello, ambas mufiecas (cara dorsal y palmar) y los
brazos. Para ello, los participantes se sentaron en una posicion
estandarizada, colocando una mano con la palma hacia arriba y
la otra con la palma hacia abajo durante la toma de cada imagen.

Se obtuvieron un total de 194 imdgenes termograficas, nor-
malizadas utilizando la misma escala térmica en el rango de
de 20-40 °C para garantizar la uniformidad entre muestras. Pa-
ra su representacion visual, se emplearon dos paletas de color
termogréficas comtiinmente utilizadas: Ironbow y Rainbow, tal
como se muestra en la Figura La paleta Ironbow ofrece
una transicion progresiva entre tonos frios (negros y azules) y
célidos (naranjas y blancos), lo cual facilita la identificacion
de gradientes térmicos en regiones cutdneas. Por su parte, la
paleta Rainbow incorpora una gama cromatica mas amplia, lo
que permite distinguir con mayor claridad pequefias variaciones
de temperatura (FLIR Systems, 2024). Estas diferencias visua-
les pueden influir en la capacidad de las redes neuronales para
aprender patrones térmicos discriminativos, por lo que ambas
configuraciones fueron consideradas en los experimentos.

2.2.  Preprocesamiento de imdgenes

El tratamiento adecuado de las imdgenes térmogréficas
constituye un paso esencial para garantizar un rendimiento ro-

busto de los modelos de redes neuronales convolucionales em-
pleados en este estudio. Desde la eleccién de la paleta ter-
mografica hasta las técnicas de segmentacion y aumento de da-
tos, se aplicaron distintos procesos para maximizar la calidad
del aprendizaje automadtico en un contexto de datos limitados.

Todas las imagenes, en total 194, han sido redimensionadas
a un tamafio estdndar de entrada de 224x224%3 pixeles en con-
sonancia con las arquitecturas de redes neuronales convolucio-
nales preentrenadas seleccionadas. En cuanto al formato de las
imagenes, se analizaron tres variantes: (i) imagenes completas
sin procesar, (ii) imdgenes recortadas centradas en la persona,
y (iii) imdgenes segmentadas con madscara, donde se suprime
el fondo para conservar unicamente la silueta corporal. Para
el segundo enfoque se aplica una umbralizacién para generar
una mdscara binaria, luego se realiza un andlisis de componen-
tes conectados para aislar la regiéon de mayor area y, a partir
de ella, se extrae la caja delimitadora que garantiza el centra-
do de la persona en la imagen. El dltimo enfoque, la segmen-
tacién con madscara, se realiza aplicando técnicas de procesa-
miento como umbralizacion binaria (Seelaboyina and Vishwa-
karmal [2023)) e interpolacién mediante contornos activos (Chan
and Vesel [2001) a partir de la imagen recortada centrada en la
persona. En primer lugar, se transformaron las imédgenes al es-
pacio de color Lab, el cual permite separar la luminosidad de
los componentes cromadticos y facilita la segmentacién de re-
giones homogéneas, especialmente en entornos con variaciones
suaves de color (Gonzalez and Woods| 2008])). Luego, se aplica
una umbralizacién global sobre la versidn en escala de grises
de la imagen para obtener una mascara binaria inicial, la cual
fue invertida y erosionada con un elemento estructurante cir-
cular para eliminar ruido y definir mejor la regién de interés.
Posteriormente, se utilizé el método de contornos activos, que
refina la segmentacién mediante la evolucién de la mascara bi-
naria inicial hasta ajustarse a los bordes relevantes de la silueta
corporal. Este proceso permite generar mascaras que conservan
las zonas cutdneas mds significativas (frente, mejillas, cuello,
muiieca, etc.), eliminando informacion contextual irrelevante
como el fondo de la escena.

Debido a la limitada cantidad de imdgenes disponibles, se
aplicaron técnicas de aumento de datos durante la fase de en-
trenamiento, con el objetivo de mitigar el sobreajuste. Entre las
transformaciones utilizadas se incluyen: rotaciones aleatorias,
escalado, traslaciones, reflexiones horizontales, deformaciones
por cizalla y suavizado gaussiano. Estas operaciones se aplican
aleatoriamente a un 33 % del conjunto de entrenamiento, gene-
rando nuevas muestras sintéticas que enriquecen la variabilidad
de dicho conjunto.

Por ultimo, se evaluaron dos configuraciones de clasifica-
cién: una con 7 clases correspondientes a la escala ASHRAE,
y otra reducida a 3 clases (fresco, neutro y cdlido), agrupando
categorias poco representadas para aumentar la estabilidad del
entrenamiento, como se observa en la Tablam Este enfoque ha
sido empleado también en trabajos previos de la literatura (Baekl
et al.||2023)).

Tabla 1: Correspondencia entre la escala térmica de 7 clases y la de 3 clases

Escal Ligeramente Ligeramente

7CS|C:S:S Frio  Fresco frio Neutro célido Cilido  Sofocante
Escala

3 clases Fresco  Fresco Fresco Neutro Cilido Cilido Cilido




3 Sofocante

+2 Calido

Ligeramente
calido

+1

Demasiadoquieto

Muy quieto

Ligeramente
quieto

+2

*3 @ Demasiadohimedo

Muy humedo

1 Ligeramente

himedo

o Neutral 0 Adecuado 0 Adecuado
a Ligeramente 1 ‘ Prye‘ﬁemmés 1 Ligeramente 4 Lligeramente
frio calido movido seco
" Fresco 0 Sincambios -2 Muy movido -2 Muy seco
Prefieromas
3 Frio fresco 3 Demasiado movido -3 © Demasiadoseco

(A) Sensacion térmica
(Escala ASHRAE)

(B) Preferencia térmica
(Escala Mcintyre)

(C) Sensacion del flujo
del aire

(a) Encuestas realizadas

(D) Sensacién de
humedad

(b) Imégenes tomadas con la cdmara térmografica: Izquierda paleta
Ironbow, derecha Rainbow

Figura 3: Toma de datos mediante encuestas e imdgenes tomadas con cdmaras termogréficas.

2.3.  Arquitectura de redes neuronales convolucionales

Dado el cardcter limitado del conjunto de imagenes disponi-
bles, se consider6 fundamental estructurar los subconjuntos de
entrenamiento y prueba para evitar desequilibrios de clase que
pudieran comprometer el aprendizaje del modelo. Este aspecto
resulta critico en categorias minoritarias como Fresco, donde la
escasez de muestras podria dificultar la obtencion de un modelo
robusto si no se aplican mecanismos de compensacién adecua-
dos. Para abordarlo, se ha aplicado un balanceo estratificado de
clases durante el entrenamiento y la fase de evaluacion.

Tras realizar varios ensayos, el 90 % de las imdgenes se ha
destinado al entrenamiento del modelo mediante una validacién
cruzada estratificada de tipo k-fold, con el objetivo de reducir la
varianza asociada a la aleatoriedad en la particion de los datos.
Esta técnica divide el conjunto de entrenamiento en cinco blo-
ques manteniendo la proporcién de clases en cada uno de ellos.
El 10 % restante se ha reservado como conjunto de prueba in-
dependiente, seleccionando también las muestras de forma es-
tratificada para preservar la proporcidn original entre las clases
Fresco, Neutro y Cadlido.

Para abordar la tarea de clasificacién del confort térmico
se ha hecho uso de redes convolucionales profundas median-
te aprendizaje por transferencia, utilizando arquitecturas preen-
trenadas. En concreto, se evaluaron dos modelos: EfficientNet-
B0 y Xception, ampliamente utilizados en tareas de visién por
computador debido a su capacidad para capturar patrones espa-
ciales complejos. Ambos ofrecen una buena eficiencia compu-
tacional, destacando EfficientNet-BO por ser mds eficiente que
Xception. Estas redes han sido incorporadas como parte del mo-
delo propuesto, cuya estructura general se ilustra en la Figurad]

Ambas arquitecturas reciben como entrada imdgenes redi-
mensionadas a 224x224x3 pixeles, las cuales son normalizadas
mediante centrado en cero (zero-centering), lo que mejora la
estabilidad numérica del entrenamiento. Sobre la red base pre-
entrenada se incorpora la capa totalmente conectada (fully con-
nected) con activacion de la funcion Unidad Lineal Rectificada
(ReLU, por sus siglas en inglés de Rectified Linear Unit), segui-
da de una capa de abandono (dropout) empleada como técnica
de regularizacion. Durante la fase de entrenamiento, se apli-
ca un ajuste fino parcial (fine-tuning) descongelando de forma

inicial Unicamente las diez dltimas capas convolucionales del
modelo. Esta estrategia permite que los pesos de dichas capas
puedan ajustarse al nuevo dominio de imagenes termograficas,
aprovechando la capacidad de las capas iniciales para captar
patrones bdsicos. En la Tabla[2]se muestran con mds detalle los
hiperpardmetros y configuraciones adicionales empleadas du-
rante el proceso de entrenamiento.

Tabla 2: Pardmetros utilizados durante el entrenamiento de las redes

Parametro Valor
Optimizador Adam
Tasa de aprendizaje inicial 1x10™
Tamaiio de mini lote (minibatch) 64
Numero maximo de épocas 80

Frecuencia de validacion Cada 20 iteraciones
Regularizacion L2 1x107
Plan de reduccién de tasa (LR schedule)  Tipo escalonado (piecewise)

Capa de abandono 0,02

3. Resultados

Para evaluar el rendimiento de los modelos de clasificacién
multiclase se emplearon diversas métricas, entre ellas la exac-
titud (accuracy), la precision (precision), la recuperacion (re-
call), 1a puntuacién F1 y la matriz de confusién. Esta dltima
permite analizar la relacion entre las etiquetas reales y las predi-
chas. A partir de la matriz se derivan las principales métricas: la
exactitud indica el porcentaje de aciertos sobre el total de mues-
tras, mientras que en contextos con desequilibrio entre clases
resulta mas representativo analizar la precision, la recuperacion
y la puntuacién F1 por clase. La precision mide la proporcién de
aciertos entre todas las predicciones positivas, la recuperacion
refleja la proporcién de casos positivos correctamente identifi-
cados, y la puntuacién F1 combina ambas mediante una media
armoénica. Los resultados obtenidos con la configuracién de 3
clases para ambas paletas se presentan en la Tabla[3]

Los mejores resultados se obtuvieron utilizando la red Effi-
cientNet con imdgenes segmentadas mediante mdscaras, tanto
para la paleta Ironbow como para Rainbow. La segmentacion
permitié eliminar informacién de fondo irrelevante, centrando
el aprendizaje en las regiones corporales mds representativas



Figura 4: Arquitectura de la red

Tabla 3: Métricas de clasificacion sobre el conjunto de prueba para redes CNN Xception y EfficientNet, con distintas imdgenes y paletas

Paleta Red CNN Tipo Imagen Exactitud Precision Recuperacion Puntuacion F1 Tiempo (min)
1 EfficientNet Original 0,58 0,57 0,56 0,53 14,35
1 EfficientNet Recortada 0,58 0,71 0,56 0,58 14,30
1 EfficientNet Con mdscara 0,79 0,81 0,79 0,80 14,10
1 Xception Original 0,58 0,61 0,57 0,57 47,20
1 Xception Recortada 0,53 0,67 0,59 0,48 46,95
1 Xception Con mascara 0,74 0,75 0,73 0,73 43,92
2 EfficientNet  Original 0,53 0,53 0,53 0,53 23,35
2 EfficientNet Recortada 0,53 0,57 0,55 0,53 13,78
2 EfficientNet Con mascara 0,84 0,88 0,83 0,82 13,87
2 Xception Original 0,58 0,55 0,56 0,55 49,92
2 Xception Recortada 0,58 0,58 0,58 0,56 47,10
2 Xception Con mascara 0,84 0,87 0,83 0,84 46,77
para la percepcion térmica, lo que contribuyé a mejorar sig-
nificativamente el rendimiento de los modelos. En particular, la
paleta Rainbow alcanz6 una exactitud, expresada en porcentaje, o Fresco 1
del 84 % y una puntuacién F1 de 0,82, reflejando una mejor ca- 3
pacidad del modelo para distinguir entre las distintas clases de 3
sensacién térmica. Aunque esta exactitud es ligeramente infe- S Neutro 1
rior a la reportada en estudios como (Huang et al.| |2025; |Baek %
et al.l |2023) y superior a la obtenida en (Cosma and Simhal O calido 2
2019), se considera muy competitiva dado el uso de cimaras de
bajo coste, la heterogeneidad de las imagenes (diferentes esta- Fresco Neutro  Calido
ciones, rango amplio de temperaturas y gran nimero de sujetos) Clase Predicha
y un conjunto de datos limitado. (a) Paleta Ironbow con mdscara
En este mejor caso, con la paleta Rainbow, las métricas de
rendimiento fueron similares entre EfficientNet y Xception. Sin
embargo, se selecciond EfficientNet como modelo final debido
a su significativa ventaja computacional. EfficientNet completd F
« Fresco 3 2 1
el procesamiento en 13,87 minutos, frente a los 46,77 minu- g
tos requeridos por Xception, lo que representa una reduccién s
del 70 % en el tiempo de ejecucion. Esta diferencia es especial- E Neutro
mente relevante en aplicaciones en tiempo real o con recursos o
limitados, lo que justifica la eleccioén de EfficientNet por su ren- 8 calido
dimiento competitivo y su alta eficiencia.
Las matrices de confusién correspondientes a los mejores Fresco Neutro  Cdlido

casos de clasificacién se muestran en la Figura[5] En ambos ca-
sos, se utiliz6 la red EfficientNet con imigenes preprocesadas
mediante mdascaras, aplicadas sobre dos paletas térmicas distin-
tas: fronbow (Paleta 1) y Rainbow (Paleta 2).

Clase Predicha

(b) Paleta Rainbow con mascara

Figura 5: Matrices de confusion con EfficientNet y segmentacion, usando las
paletas térmicas Ironbow (a) y Rainbow (b)



La matriz de confusién de la paleta Ironbow muestra un
buen desempefio general, aunque con cierta confusion entre las
clases Neutro y Cdlido. Esta confusion puede deberse a la va-
riabilidad subjetiva en la percepcion térmica de los individuos,
especialmente en condiciones préximas al confort térmico neu-
tro. Por otro lado, la matriz de la paleta Rainbow evidencia un
rendimiento superior en la clasificacién de la clase Cdlido, con
7 aciertos de 7 posibles, y una mejor distribucién en las predic-
ciones de las clases Neutro y Fresco, lo que sugiere una mayor
precisién y consistencia del modelo con esta paleta. La Figural6]
muestra ejemplos aleatorios del conjunto de prueba que ilustran
aciertos y errores del modelo.

Figura 6: Ejemplos de predicciones del modelo con imagenes segmentadas

4. Conclusiones

Este estudio ha demostrado el potencial del uso de imagenes
termogréficas combinadas con técnicas de aprendizaje profun-
do para estimar la percepcién subjetiva del confort térmico, una
tarea compleja debido a su naturaleza influida por factores fi-
siolégicos y psicoldgicos individuales. A pesar de contar con un
conjunto de datos limitado, se aplicaron estrategias como el au-
mento de datos y la segmentacién de imagenes para maximizar
su aprovechamiento. Estas medidas permitieron entrenar mode-
los de redes neuronales convolucionales con una capacidad de
generalizacion razonable, obteniendo resultados aceptables en
tareas de clasificaciéon multiclase del confort térmico.

En cuanto al rendimiento de los modelos, los mejores re-
sultados se obtuvieron con la arquitectura EfficientNet sobre
imagenes segmentadas, destacando su eficiencia en compara-
cién con otras redes como Xception, que, aunque presentaron
métricas similares, requirieron tiempos de cémputo significa-
tivamente superiores. Esta ventaja convierte a EfficientNet en
una opcién més adecuada para aplicaciones en tiempo real o
entornos con recursos computacionales limitados.

De cara a futuros trabajos, se plantea como objetivo princi-
pal la ampliacién del conjunto de datos, lo cual permitiré entre-
nar modelos mas robustos y reducir el impacto de la variabili-
dad individual. Esto implicara no solo un aumento en el nimero
de participantes, sino también la inclusién de imdgenes captu-
radas en diversas posturas y desde distintos dngulos de vision.
También se plantea explorar arquitecturas avanzadas como los
Vision Transformers y desarrollar modelos multimodales que
integren informacion visual, climatica, fisiolégica y subjetiva,

con el objetivo de lograr una estimacidn mds precisa y persona-
lizada del confort térmico.

En conjunto, los resultados obtenidos son prometedores, es-
pecialmente considerando las limitaciones del dataset y la com-
plejidad asociada a la alta variabilidad individual del confort
térmico. Este trabajo sienta una base sélida para el desarrollo
de sistemas inteligentes de monitorizacién basados en visién
por computador y aprendizaje profundo.
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