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GLOSARIO

Imagenes satelitales: Representaciones de la superficie terrestre captadas por sensores instalados
en satélites, que registran informacion en diferentes regiones del espectro electromagnético. Estas
imagenes permiten analizar caracteristicas del territorio como la cobertura vegetal, siendo

fundamentales en estudios ambientales, agricolas y de monitoreo de la vegetacion.

Multiespectrales: Propiedad de los datos obtenidos en multiples bandas del espectro
electromagnético, lo que facilita el andlisis detallado de elementos presentes en la superficie
terrestre. En el contexto de este estudio, las iméagenes multiespectrales permiten identificar y

evaluar la vegetacion mediante la combinacion de bandas visibles e infrarrojas.
NDVI (indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada):

Indice utilizado en teledeteccion para evaluar la presencia y el estado de la vegetacion a partir de
imagenes satelitales. Se calcula mediante la relacion entre la reflectancia del infrarrojo cercano

(NIR) y la banda roja (RED), permitiendo identificar dreas con mayor o menor actividad vegetal.

Transformacion de datos: Conjunto de métodos que se emplean para transformar datos de un
formato a otro con el propdsito de optimizar su calidad, simplificar su analisis o adecuarlos a
modelos de aprendizaje automatico. Incorpora procedimientos como la normalizacion, la
estandarizacion, el reemplazo de escalas y la eliminacion de valores andmalos, los cuales son

esenciales para mejorar el desempefio de los algoritmos predictivos.

Prediccion de series de tiempo: Técnica que permite estimar el comportamiento futuro de una
variable a partir de datos histdricos organizados en el tiempo. En este proyecto, se utiliza para
predecir la evolucion de la vegetacion mediante el andlisis de secuencias temporales de imagenes
satelitales, empleando modelos de inteligencia artificial capaces de capturar patrones espaciales y

temporales.
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RESUMEN

La presente investigacion tiene como objetivo analizar y predecir la salud de la vegetacion en el
departamento de Narifio mediante el uso de imagenes satelitales multiespectrales provenientes de
Landsat y MODIS. En el marco referencial se abordan conceptos relacionados con la teledeteccion,
el indice de vegetacion de diferencia normalizada (NDVI) y el uso de modelos de inteligencia

artificial para el andlisis de datos geoespaciales.

Metodologicamente, el estudio se desarrolld bajo un enfoque cuantitativo aplicado con disefio
experimental computacional y alcance predictivo, utilizando datos historicos satelitales que fueron
preprocesados, organizados y transformados en un conjunto de datos estructurado. Se aplicaron
técnicas de extraccion de caracteristicas espectrales y calculo del NDVI, asi como la construccion
de ventanas temporales para capturar la dindmica de la vegetacion. Posteriormente, se disend e
implementé un modelo de aprendizaje profundo basado en redes neuronales convolucionales
recurrentes (ConvLSTM), capaz de aprender patrones espaciales y temporales a partir de

secuencias de imagenes.

Como principales resultados, se obtuvo un dataset estructurado que integra informacion espacial,
temporal y espectral, ademas de representaciones visuales del NDVI que permiten identificar la
variabilidad de la cobertura vegetal en la region. Los modelos desarrollados fueron evaluados
mediante el coeficiente de determinacion (R?), evidenciando un mejor desempefio al utilizar el
modelo ConvLSTM2D en la ventana temporal de 15 dias, alcanzando un valor de R* de 0.699, lo

que indica una adecuada capacidad predictiva.

Se concluye que el uso de modelos de aprendizaje profundo aplicados a imagenes satelitales
permite analizar y predecir de manera efectiva el comportamiento de la vegetacion,
constituyéndose en una herramienta util para el monitoreo ambiental y la toma de decisiones en

contextos agricolas y ecologicos.

Palabras Clave: aprendizaje profundo, imagenes satelitales, NDVI, vegetacion
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INTRODUCCION

El monitoreo de la salud de la vegetacion a través de tecnologias de vanguardia es un campo que
combina disciplinas como el aprendizaje automatico y la teledeteccion satelital, fundamentales
para entender y cuidar nuestro planeta ante el cambio climatico. Estas herramientas permiten
anticipar cambios en la salud de la vegetacion, un factor clave para la gestion sostenible de los

recursos naturales [5].

Por lo tanto, la capacidad de combinar datos satelitales con algoritmos inteligentes permite abordar
los problemas medioambientales desde angulos novedosos y con mayor eficacia. Partiendo de esta
idea, el presente proyecto se enfoca en el desarrollo de un modelo de prondstico para evaluar la
salud de la vegetacion en el departamento de Narifio, Colombia, a partir de imégenes

multiespectrales de satélite y técnicas de aprendizaje automatico (machine learning).

Este trabajo busca responder a la necesidad de contar con herramientas predictivas que identifiquen
las zonas mas vulnerables y ayuden a planificar las estrategias de conservacion en un territorio en
el que la ausencia de sistemas de este tipo ha frenado las acciones preventivas [40]. El presente
trabajo se divide en dos grandes partes: en primer lugar, se enmarcan el problema y su contexto
regional; a continuacidn, se hace un repaso de los antecedentes relacionados con el uso de
teledeteccion y aprendizaje automatico en el estudio de la vegetacion. Después, se aborda la
viabilidad del proyecto y se explica la metodologia que contempla la adquisicion de datos
satelitales, su procesamiento y la construccion de modelos predictivos. Por ultimo, se exponen las
fases de evaluacion y los resultados esperados, con la puesta a punto de una herramienta util y

facilmente extrapolable para la gestion ambiental [18].
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I. PROBLEMA DE INVESTIGACION
A. OBJETO O TEMA DE ESTUDIO

Pronostico de la salud de la vegetacion en el departamento de Narifio mediante la aplicacion de
algoritmos de aprendizaje automatico con datos de imagenes multiespectrales de los satélites

Landsat [27] y MODIS [28], con el fin de generar informacion para su analisis de calidad

B. LINEA DE INVESTIGACION
Tecnologia de la informacion y la Comunicacion
Sub linea de investigacion

Inteligencia artificial

C. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El departamento de Narifio se caracteriza por su extraordinaria diversidad de ecosistemas, que
abarcan desde paramos y bosques andinos hasta zonas aridas y regiones costeras del Pacifico. Esta
riqueza natural no solo es un valor ecoldgico, sino también un recurso vital para las comunidades
que dependen de la vegetacion para actividades como la agricultura y la conservacion de suelos.
Sin embargo, esta diversidad enfrenta amenazas crecientes debido a factores como la deforestacion,

el cambio climético, la expansion agricola y la degradacion del suelo [52].

Contar con herramientas que permitan pronosticar la salud de la vegetacion es esencial para una
gestion ambiental efectiva. Anticipar como evolucionardn los ecosistemas ayudaria a identificar
areas en riesgo y planificar estrategias de conservacion. En Nariflo, las herramientas actuales para
monitorear la vegetacion presentan limitaciones importantes. Aunque se dispone de estudios que
describen el estado pasado y presente de los ecosistemas mediante observaciones de campo o

imagenes satelitales basicas, estos enfoques no permiten realizar predicciones robustas [21].

Los métodos tradicionales no aprovechan el potencial de tecnologias avanzadas para procesar
grandes volimenes de datos ni identificar patrones complejos en la vegetacion. Por ejemplo, las

imagenes satelitales multiespectrales ofrecen una oportunidad unica para evaluar la salud de la
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vegetacion a gran escala, pero su andlisis manual o con técnicas bdasicas no es suficiente para

generar pronosticos precisos [22].

Este proyecto propuso el desarrollo de un modelo basado en aprendizaje automatico, una rama de
la inteligencia artificial que permitié identificar patrones y hacer predicciones a partir de datos
recientes. Al integrar imagenes satelitales multiespectrales con algoritmos de aprendizaje
automatico, se pudieron analizar variables criticas para pronosticar como cambiaria la salud de la

vegetacion en el futuro [10].

D. FORMULACION DEL PROBLEMA

(Qué modelo de aprendizaje profundo, aplicado a series temporales de imagenes multiespectrales
satelitales, permite pronosticar con mayor precision la salud de la vegetacion en el departamento

de Narino?
E. OBJETIVOS
1) Objetivo general

Desarrollar y evaluar modelos de Machine Learning, utilizando datos de imagenes multiespectrales
de satélite, para pronosticar la salud de la vegetacion en el departamento de Narifio, con el fin de

facilitar su analisis de calidad.

2) Objetivos especificos

*  Preprocesar y limpiar imagenes satelitales multiespectrales (Landsat y MODIS) para generar un
conjunto de datos estructurado, espacial y temporalmente consistente

* Disenar y entrenar modelos de inteligencia artificial para analizar la vegetacion a partir de
imagenes satelitales.

*  Evaluar la precision y la robustez de los modelos para definir el mas preciso para el pronostico
de la salud de la vegetacion, utilizando métricas apropiadas para su posterior analisis de

calidad.
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F. JUSTIFICACION

El departamento de Narifio es uno de los mas biodiversos del pais, sin embargo a su alrededor giran
varios problemas que hacen que su diversidad esté en peligro, problemas comunes como el cambio
climatico, la deforestacion y la expansion agricola [51] han hecho que los ecosistemas del
departamento estén en peligro a tal punto que ya se hacen necesarias herramientas tecnoldgicas que
permitan monitorear constantemente estos ecosistemas [41] y conocer por anticipado su estado,
problema que se ha estudiado pero con métodos que analizan datos historicos y no se enfocan en

pronosticar el estado o la salud de estos ecosistemas.

En este contexto, el uso de imagenes multiespectrales combinadas con algoritmos de aprendizaje
profundo representa una oportunidad innovadora para transformar la gestion ambiental del
territorio. A diferencia de los métodos estadisticos convencionales, las redes neuronales
convolucionales recurrentes (ConvLSTM2D) son capaces de procesar simultaneamente la
dimension espacial (distribucion geografica de la vegetacion) y la dimension temporal (evolucion
de los indices espectrales a lo largo de semanas), capturando patrones fenoldgicos que los modelos

tradicionales no pueden detectar.

Esta capacidad de analisis espacio-temporal es decisiva para ecosistemas andinos como los de
Narifio, donde la variabilidad climatica y la topografia compleja generan dindmicas de vegetacion

heterogéneas que requieren enfoques metodoldgicos avanzados.

Este proyecto propone el desarrollo de un modelo de inteligencia artificial que analice imagenes
satelitales multiespectrales para pronosticar la salud de la vegetacion en Narifio. Su valor
metodoldgico radica en la integracion de técnicas avanzadas de preprocesamiento, modelado y
evaluacion, que permitiran detectar patrones complejos en grandes volumenes de datos [47].
Ademas, este enfoque tiene potencial de replicabilidad en otras regiones del pais, lo que lo
convierte en una contribucion significativa tanto al d&mbito académico como al desarrollo de

tecnologias aplicadas al analisis geoespacial [8].

Los beneficios esperados abarcan dimensiones sociales, econdmicas y académicas. A nivel social,
facilitard la toma de decisiones anticipadas para prevenir la degradacion ecoldgica. En lo
econdmico, permitird optimizar recursos al priorizar intervenciones preventivas sobre acciones

correctivas. En el plano académico, fortalecerd la formacion en inteligencia artificial aplicada y
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aportara conocimiento valioso sobre el uso de tecnologias emergentes en la conservacion
ambiental. En conjunto, este proyecto ofrece una solucion préctica e innovadora a un problema

ambiental critico en la region [25].

G. DELIMITACION

Este trabajo se enfoca en estudiar la vegetacion del departamento de Narifio a partir de imagenes
tomadas por satélites. El andlisis cubre zonas representativas de diferentes ecosistemas del
departamento, como los paramos, los bosques andinos y la costa del Pacifico, durante el periodo

comprendido entre 2015 y 2024.

Para el desarrollo del estudio se utilizaron unicamente datos de satélites que capturan multiples
bandas de luz (principalmente Landsat-8 y MODIS), por lo que no se recurrid a otros tipos de
tecnologia como drones, radares ni mediciones directas en campo. Los resultados se centran en
medir la salud de la vegetacion mediante indices espectrales como el NDVI o el VCI, sin entrar en

temas econdmicos, sociales ni en el analisis de especies de plantas en particular.

El periodo de andlisis sigue la frecuencia con que los satélites capturan imdagenes
(aproximadamente cada quince dias o cada mes), y se comparan afios con alta lluvia frente a afios
secos para entender como responde la vegetacion al clima. Por lo tanto, el estudio no pretende
analizar escenarios futuros de cambio climatico ni evaluar otros indicadores ambientales mas alla

de lo que se puede observar a través de la cobertura vegetal registrada por los satélites [42].
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II. MARCO TEORICO
A. ANTECEDENTES
1) Antecedentes internacionales

Diversos estudios internacionales han aplicado técnicas avanzadas de teledeteccion [30] y
aprendizaje automatico al analisis de la vegetacion. En el contexto del monitoreo climatico y
agronomico, el uso de indices satelitales como NDVIy VCI es comun. Por ejemplo, T. Lees et
al. [48] desarrollaron un modelo de pronostico de la salud de la vegetacion en territorios
semidesérticos de Kenia mediante redes neuronales recurrentes tipo LSTM aplicadas a series
temporales de imagenes satelitales multiespectrales.

La metodologia consistié en procesar secuencias historicas del indice NDVI derivadas de
imagenes MODIS con resolucion temporal de 8 dias. El modelo LSTM fue entrenado con
ventanas temporales deslizantes de 16 dias para predecir el valor del NDVI con horizontes de
prondstico de 8, 16 y 24 dias.

TABLA I. Resultados lees et al. (2022)

Dias R2 MAE
& dias 0.60 0.018
16 dias 0.75 0.018

El estudio concluyd que las redes LSTM son capaces de capturar la dindmica fenologica de la
vegetacion en ecosistemas con estacionalidad marcada, lo que resulta crucial para anticipar
sequias agricolas [5].

Este trabajo aporta a nuestra investigacion la validacion de que las arquitecturas de aprendizaje
profundo basadas en memoria temporal son técnicamente viables para el prondstico de indices
de vegetacion en regiones con alta variabilidad climatica, estableciendo un precedente
metodoldgico para la aplicacion de ConvLSTM2D en el departamento de Narifio. Por su parte,
la literatura de agricultura de precision resalta la integracion de datos multiespectrales con Wang
et al. [31], presentaron una revision sistematica sobre el uso de sensores multiespectrales e
hiperespectrales combinados con algoritmos de Machine Learning para aplicaciones de
agricultura de precision. El estudio analizoé 127 investigaciones publicadas entre 2015 y 2021,

clasificandolas por sensor utilizado (Landsat, Sentinel-2, MODIS, UAV hiperespectral), donde
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su tarea objetivo fue la clasificacion de cobertura, deteccion de plagas y prondstico de

rendimiento.

Los algoritmos que usaron fueron SVM, Random Forest, redes neuronales profundas. Los

hallazgos principales fueron:

e Los sensores multiespectrales convencionales como Landsat y Sentinel siguen siendo
ampliamente utilizados debido a su cobertura global gratuita y continuidad temporal,
representando el 68% de los estudios analizados.

e Losalgoritmos de aprendizaje profundo (CNN, LSTM, Transformer) superan a los métodos
tradicionales (SVM, Random Forest) en tareas de clasificacion y prondstico temporal, con
mejoras promedio de R* de 0.15 a 0.25 puntos.

e La principal limitacién identificada fue la escasez de datos de alta resolucion temporal para
entrenar modelos en regiones con alta nubosidad persistente, lo que genera vacios en las
series temporales [31] [49].

Este antecedente justifica de que Landsat es una fuente de datos valida y ampliamente validada

para el andlisis de vegetacion a escala regional, y que las arquitecturas de aprendizaje profundo

son el estado del arte para procesamiento de series temporales satelitales.

M. Bisquert desarrollaron un sistema de prediccion del riesgo de incendio forestal en Galicia y

Asturias mediante el anélisis temporal de indices de vegetacion derivados de imagenes del

sensor TERRA-MODIS [54].

La metodologia consistié en calcular tres indices de vegetacion: EVI, GEMI y SAVI, a partir

de series temporales diarias de MODIS con resolucion espacial de 250 metros, durante el

periodo 2000 y 2015.

Los investigadores aplicaron andlisis de series temporales para identificar la variacion

estacional para luego comparar su capacidad para detectar anomalias de sequia previas a

eventos de incendio documentados.

Los resultados mostraron que el indice EVI presentd la mejor correlacion con la probabilidad

de incendio (R? = 0.72), mientras que GEMI y SAVI tuvieron desempefios menores (R? = 0.58

y 0.61 respectivamente). Concluyeron que la variacion temporal del EVI puede utilizarse como

indicador de estrés hidrico acumulado en la vegetacion, permitiendo generar alertas de riesgo

de incendio con hasta 30 dias de anticipacion. Con este estudio podemos con validar que los

indices derivados del infrarrojo cercano (como NDVIy EVI) capturan adecuadamente el estado



PRONOSTICO DE LA SALUD DE LA VEGETACION 21

fisiologico de la vegetacion, y que las series temporales satelitales de larga duracion son
esenciales para modelar dinamicas fenoldgicas en ecosistemas con estacionalidad climatica

marcada, como ocurre en el departamento de Narifio [15].

2) Antecedentes nacionales
En Colombia se han realizado estudios locales relevantes sobre indices de vegetacion. En el ambito
urbano, ejemplo, Dobbs et al [58]. desarrollaron un sistema de monitoreo de la expansion urbana
y su impacto sobre ecosistemas en Bogota mediante el procesamiento de series temporales de
iméagenes Landsat. La metodologia consistié en calcular el indice NDVI a partir de iméagenes
Landsat-5 TM y Landsat-8 OLI del periodo 1985-2017, con frecuencia quinquenal cada 5 afos.
Los investigadores clasificaron la cobertura del suelo en vegetacion densa, vegetacion dispersa,
suelo desnudo y urbanizado mediante analisis de umbrales del NDVI y validacion en campo con

puntos GPS.

Los resultados mostraron que la cobertura vegetal en la Sabana de Bogota disminuy6 un 23% entre
1985 y 2017, con una tasa de pérdida acelerada después del afio 2000 (1.8% anual vs. 0.9% en el
periodo anterior). Se identific que las zonas con NDVI menores a 0.4 se correlacionan con areas
de alta densidad urbana, mientras que ecosistemas como humedales mantienen NDVI mayor a 0.6.
Este estudio nos permitio validar que las series temporales largas de Landsat son adecuadas para
capturar dindmicas de cambio de cobertura vegetal en ecosistemas colombianos, y que el NDVI es

un indicador robusto para cuantificar el impacto antropico sobre la vegetacion [16].

En contexto agroforestal, Gonzalez et al. [59] documentaron pérdidas de 4reas sembradas en
Cundinamarca durante el periodo 2013 a 2014 mediante el andlisis temporal del indice NDVI
derivado de imégenes Landsat-8. La metodologia consistid en procesar imagenes con frecuencia
mensual (12 iméagenes por afio) sobre los municipios de Facatativa, Zipaquird y Ubaté, calculando
el NDVI para identificar zonas con disminucion quebrada asociada a abandono de cultivos o
cambio de uso del suelo. Los investigadores aplicaron un umbral de deteccién de cambio cuando
el NDVI descendia mas de 0.15 entre meses consecutivos, correlacionando estos eventos con

registros catastrales de suelo desnudo.

Los resultados mostraron que aproximadamente 2.400 hectareas de cultivos fueron abandonadas

entre 2013 y 2014, con mayor concentracion en zonas de ladera con baja disponibilidad hidrica.
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El analisis identificd que el NDVI captura adecuadamente el estrés hidrico acumulado en cultivos
de ciclo corto, con valores criticos menores a 0.35 asociados a pérdida de productividad. Este
estudio aport6 a la demostracion de que el NDVI derivado de Landsat-8 es sensible a cambios de
corto plazo en la vegetacion agricola colombiana, validando su uso como variable objetivo para

modelos de pronostico temporal [9].

En la region Caribe colombiana se aplico NDVI al estudio de perturbaciones: Hoyos et al. (2017)
desarrollaron un sistema de analisis espacial de incendios forestales entre 2003 y 2015 mediante la
integracion del indice NDVI con variables climaticas. La metodologia incluy6 el procesamiento de
imagenes MODIS diarias para generar series temporales del NDVI con resolucion de 250 metros

sobre los departamentos de Atlantico, Bolivar y Magdalena.

Los investigadores aplicaron andlisis de correlacion cruzada entre la variacion del NDVI y la
ocurrencia de incendios reportados por el IDEAM, identificando ventanas temporales criticas
donde la disminucién del NDVI precede a eventos de incendio. Los resultados mostraron que
valores de NDVI menores a 0.4 mantenidos durante 21 dias consecutivos incrementan la

probabilidad de incendio en un 68%, especialmente en ecosistemas de bosque seco tropical.

Se concluyd que el monitoreo del NDVI en la region Caribe permite anticipar zonas de alto riesgo
con hasta 30 dias de antelacion de donde pudimos evidenciar que el NDVI es un indicador
predictivo de estrés vegetal en ecosistemas colombianos con estacionalidad climatica marcada, y

que las series temporales satelitales son viables para generar pronosticos en horizontes de semanas.

Por otro lado, Millan et al. [60] emplearon 48 imagenes Landsat-8 para cartografiar humedales
costeros en base a su cobertura vegetacional[6] Mas recientemente, Torres-Bejarano et al. (2022)
encontraron una correlacion significativa entre NDVI y pardmetros de calidad del agua en el

embalse del Gudjaro, evidenciando la relacion entre baja vegetacion y deterioro hidrico [7].

Aunque algunos de estos estudios son descriptivos, demuestran la utilidad del NDVI para
monitorear la vegetacion colombiana en diferentes contextos ecologicos y escalas espaciales. Sin
embargo, son en su mayoria retrospectivos y no emplean modelos de prediccion basados en
Machine Learning. En particular, en Narifio no se conocen trabajos publicados que combinen
teledeteccion historica con prondsticos automatizados de salud vegetal mediante aprendizaje

profundo. Esto indica la pertinencia de la investigacion propuesta, ya que integrard estas
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aproximaciones en un contexto regional colombiano con alta biodiversidad y vulnerabilidad

ambiental [50].

B. SUPUESTOS TEORICOS

Teledeteccion: la teledeteccion es una disciplina cientifica que se encarga de adquirir informacion
sobre la superficie terrestre sin contacto directo, utilizando sensores montados en satélites o
aeronaves. Estos sensores capturan datos en diferentes bandas del espectro electromagnético,
permitiendo detectar caracteristicas biofisicas del suelo y la vegetacion. En este contexto, la

teledeteccion facilita el monitoreo ambiental a gran escala y en periodos de tiempo prolongados.

Fuente de energia

Cobertura terrestre

Usuario final

Fig 1. Teledeteccion.

Fuente: Tomada de INEGIL,2015 [53]

Imagenes multiespectrales: las imagenes multiespectrales son registros digitales capturados por
sensores remotos que recogen informacion en varias longitudes de onda, tanto del espectro visible
como del infrarrojo cercano. Estas imdgenes permiten diferenciar tipos de cobertura terrestre y
analizar el comportamiento de la vegetacion, ya que las plantas reflejan la luz de manera distinta

dependiendo de su estado fisiologico.[32]
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Fig 2. Imdagenes multiespectrales

Fuente: tomada de AV3 AEROVISUAL, 2021 [52]

Bandas espectrales utilizadas en el estudio:

24

Sensor Landsat: Landsat es un programa de observacion terrestre operado por la NASA y el USGS

desde 1972, proporcionando imagenes multiespectrales con resolucion espacial de 30 metros en

las bandas del visible e infrarrojo. El sensor captura informacion en siete bandas espectrales del

espectro electromagnético, cada una sensible a diferentes propiedades de la superficie terrestre.

En esta investigacion, las bandas espectrales fueron organizadas en una estructura tabular junto con

las coordenadas geograficas de cada observacion, permitiendo construir el dataset utilizado para el

entrenamiento del modelo de inteligencia artificial.

TABLA I1. Ejemplo de estructura tabular del dataset multiespectral utilizado en el

entrenamiento
Latitud Longitud band 1 band 2 band 3 band 4
-8789850 184950 0.1051125905 | 0.08271564244 | 0.05275554907 | 0.315519718
3
-8784900 174600 0.1048404213 | 0.08573163966 | 0.05352727115 | 0.271463276
7
band 5 band 6 band 7
0.1326408839 | 296.1786069 | 0.04458619665
0.09024746761 | 295.9697098 | 0.02729183302
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indices de vegetacion (NDVI, VCI): los indices de vegetacion son formulas matematicas que
combinan las bandas espectrales de las imagenes satelitales para evaluar la presencia y condicion
de la vegetacion. El NDVI (indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada) es uno de los mas
utilizados, ya que permite estimar el vigor o verdor de la vegetacion a partir de la reflectancia del
rojo y el infrarrojo cercano. Por su parte, el VCI (Indice de Condicién de la Vegetacion) mide la

variabilidad del NDVTI a lo largo del tiempo para detectar anomalias y estrés vegetal.

Fig 3. NDVI multiespectrales

Fuente: tomada de AV3 AEROVISUAL, 2021) [52]

Machine Learning: el machine learning es un campo de la inteligencia artificial que permite a los
sistemas informaticos aprender a partir de datos, identificar patrones y hacer predicciones sin
intervencion humana directa. En investigaciones como esta, se utiliza para construir modelos que,
basados en datos historicos, puedan pronosticar comportamientos futuros, en este caso, de la salud

de la vegetacion.

Modelado predictivo: el modelado predictivo consiste en el uso de algoritmos matematicos y
estadisticos para predecir eventos o comportamientos futuros a partir de datos existentes. Su
fundamento teorico radica en la identificacion de relaciones logicas y consistentes entre variables
observadas. En este estudio, se aplican modelos predictivos a series temporales de datos satelitales

para anticipar el estado de la vegetacion en distintos escenarios.
Limitaciones de las redes recurrentes clasicas

Problema del gradiente desvaneciente: las redes neuronales recurrentes (RNN) simples

presentan dificultades para aprender dependencias a largo plazo debido al problema del gradiente
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desvaneciente (vanishing gradient). Durante el entrenamiento mediante retropropagacion a través
del tiempo (BPTT), el gradiente del error se multiplica repetidamente por los pesos de la red. Si
dichos pesos son menores que 1, el gradiente decae exponencialmente con la profundidad

temporal, impidiendo que la red actualice sus parametros para secuencias largas.

Redes Neuronales Convolucionales Recurrentes (ConvLSTM): Las redes ConvLSTM
(Convolutional Long Short-Term Memory) constituyen una arquitectura de aprendizaje profundo
que integra operaciones de convolucion espacial dentro de las ecuaciones de una celda LSTM,
permitiendo capturar simultdneamente dependencias espaciales y temporales en secuencias de

datos estructurados en cuadricula, como las imagenes satelitales multitemporales.

La diferencia fundamental frente a una LSTM estandar reside en la naturaleza del operador
aplicado sobre las entradas y los estados ocultos. En una LSTM convencional, todas las
transformaciones se realizan mediante multiplicaciones matriciales, lo que implica que la entrada
X tes un vector unidimensional y la informacion espacial de una imagen debe ser previamente
aplanada (flattened), destruyendo asi la estructura de vecindad entre pixeles. Las ecuaciones de

una LSTM estandar son:

ft = a(Wf - [heq, x| + bf)
Ecuacion 1 Modelo LSTM estandar

donde el operador - representa una multiplicacion matriz-vector que no preserva relaciones

espaciales.

En contraste, la ConvLSTM reemplaza ese producto matricial por una convolucion espacial (*),
de modo que tanto la entrada X_t como el estado oculto H_{t — 1} son tensores tridimensionales

(alto x ancho x canales). Las ecuaciones reformuladas son:
ft = o(Wf * [H,_4, Xt] + bf)
it = o(Wi = [He_1,Xt] + bi)
Ct = tanh(WC = [H¢_q,Xt] + bC)
Ct = ft © G+ it O Ct

ot = c(Wo * [H¢_q,Xt] + bo)
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Ht = o, O tanh(Ct)

Ecuacion 2 Modelo ConvLSTM
donde * es la convolucion espacial y O es el producto de Hadamard (elemento a elemento). El
kernel de convolucion W actua localmente sobre una vecindad espacial definida, lo que significa
que cada neurona del estado oculto H_t solo depende de una region local del tensor de entrada,

preservando la topologia geografica original de los datos.

Esta propiedad es decisiva para el analisis de imagenes satelitales por tres razones concretas.
Primero, la localidad espacial: la reflectancia espectral de un pixel en Narifio estd fuertemente
correlacionada con la de sus vecinos inmediatos debido a la continuidad de los ecosistemas (un
paramo o un bosque andino ocupa zonas contiguas, no pixeles aislados). Segundo, la invarianza
traslacional: los patrones de vegetacion pueden aparecer en diferentes posiciones geograficas
entre fechas, y la convolucion los detecta independientemente de su ubicacion. Tercero, la
eficiencia paramétrica: los pesos del kernel se comparten espacialmente, lo que reduce
drasticamente el nimero de parametros respecto a una LSTM que procesara cada pixel por
separado, haciendo el modelo manejable computacionalmente para grillas geograficas de alta

resolucion.

Salud de la vegetacion: la salud de la vegetacion se refiere al estado fisioldgico de las plantas,
en términos de su crecimiento, vigor, densidad y resistencia al estrés. Una vegetacion saludable
presenta altos niveles de clorofila, estructura foliar densa y respuesta positiva a factores
ambientales. Este concepto se operacionaliza a través de indices espectrales como el NDVI,

que reflejan su condicion a partir de parametros cuantificables.

Gestion ambiental basada en datos: este concepto hace referencia al uso de tecnologias de
informacion y analisis cuantitativo para la toma de decisiones ambientales. Parte del principio
de que la incorporacion de datos objetivos y modelos cientificos mejora la capacidad de
intervencion oportuna frente a problemas ecoldgicos, como la degradacién vegetal. La
integracion de inteligencia artificial y datos satelitales permite disefiar estrategias de monitoreo,

conservacion y uso sostenible del territorio.
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C. VARIABLES DEL ESTUDIO

Variable dependiente:
Salud de la vegetacion (representada principalmente mediante valores de NDVI futuros y su

evolucion temporal) [33], R? (Coeficiente de determinacion), Tiempo de prediccion [33].

Variable independiente:
Algoritmos Machine Learning Tradicionales
e SVM (Support Vector Machine)
e Random forest
e KNN (K-nearest neighbors)
Deep Learning
e [STM (Long Short-Term Memory)

e Técnicas de preprocesamiento

Variables de control:
e Tipo de cobertura vegetal.

e [Estacion o época del afio.

Localizacion geografica (region dentro del departamento de Narifio).

Condiciones climaticas histéricas.

Definicion nominal de variables

Variable dependiente

e Salud vegetal NDVI: se refiere al estado funcional y fisiologico de las plantas, evaluado a
través de indicadores biofisicos como el contenido de clorofila, la cobertura foliar, el vigor de
crecimiento y la capacidad de respuesta al estrés ambiental (Singh & Srivastava, 2021) . Desde
la perspectiva de la teledeteccion, la salud vegetal se mide mediante indices espectrales como
el NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) o el VCI (Vegetation Condition Index),

que permiten cuantificar la reflectancia del dosel vegetal en bandas especificas del espectro
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electromagnético, particularmente el rojo y el infrarrojo cercano (EOS, 2023; Auravant, 2023)
[2].

e Coeficiente de determinacion: (R?) es una medida estadistica que cuantifica la proporcion de
la varianza de la variable dependiente explicada por las variables independientes en un modelo
de regresion.

e Tiempo de prediccion: predice resultados futuros analizando patrones en datos historicos con

al menos dos ciclos temporales (periodos divididos, como meses en afos).
Variable independiente:

Se refieren a los datos espectrales obtenidos de sensores satelitales multiespectrales (MODIS,
Landsat-8), expresados a través de las bandas de reflectancia y el indice NDVT histdrico calculado

a partir de las bandas roja e infrarroja cercana

e SVR (Maquinas de Vectores de Soporte): Es un algoritmo de aprendizaje supervisado
que emplea para clasificar los diferentes estados de la vegetacion. Su funcionamiento
consiste en encontrar la frontera matematica que mejor separa las categorias de cobertura
vegetal (por ejemplo, zonas sanas vs. zonas con estrés hidrico) en el espacio de datos
espectrales.

¢ Random Forest: Es un algoritmo ampliamente utilizado que combina los resultados de
multiples arboles de decision para producir una unica prediccidn mas confiable

e KNN (K-Vecinos mas Cercanos): Es un algoritmo que clasifica un dato nuevo

comparandolo con los datos mas similares que ya conoce.

Deep learning

e LSTM: Es un tipo de red neuronal disefiada para recordar informacion a lo largo del
tiempo, lo que la hace ideal para trabajar con datos en secuencia. En este proyecto es
especialmente util para analizar como evoluciona el NDVI mes a mes o quincena a
quincena en los ecosistemas de Narifio, capturando patrones de cambio vegetal a lo

largo del periodo 2015-2024.

e ConvLSTM2D: Arquitectura de aprendizaje profundo que integra operaciones de

convolucion espacial dentro de las ecuaciones de una celda LSTM, permitiendo
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procesar simultdneamente informacion espacial y temporal de las imagenes satelitales.
Este es el modelo principal utilizado en la investigacion para pronosticar el NDVI

futuro.

e Técnicas de Preprocesamiento: Antes de aplicar cualquier modelo, los datos del NDVI
obtenidos de Landsat-8 y MODIS deben ser preparados adecuadamente. Esto incluye
corregir valores faltantes por nubosidad, eliminar datos anomalos producto de fallas del
sensor, normalizar los indices espectrales para que sean comparables entre periodos, y
dividir las series temporales en conjuntos de entrenamiento y prueba. Estos pasos son
fundamentales para garantizar que los modelos aprendan patrones reales de la

vegetacion y no errores del dato.

Métricas de evaluacion del modelo
e Coeficiente de determinacion: (R?) es una medida estadistica que cuantifica la proporcion
de la varianza de la variable dependiente explicada por las variables independientes en un
modelo de regresion.
e Tiempo de prediccion: predice resultados futuros analizando patrones en datos histéricos

con al menos dos ciclos temporales.

Definicion operativa de variables
Variables Dependientes

e La salud vegetal se define como el estado fisiologico de la vegetacion, evaluado mediante
indices espectrales como el NDVI. Valores altos (mayores a 0.6) indican vegetacion

saludable, mientras que valores bajos reflejan estrés o degradacion.
e Coeficiente de determinacién: el R? siempre esta entre 0 y 100%.

0% indica que el modelo no explica ninguna porcion de la variabilidad de los datos de respuesta

en torno a su media.

100% indica que el modelo explica toda la variabilidad de los datos de respuesta en torno a su

media.
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e Tiempo de prediccion: el periodo requerido por un modelo para efectuar una
prediccion puede manifestarse en diferentes unidades de tiempo, tales como segundos,
milisegundos, microsegundos o, en ciertas situaciones, minutos, en funcion de la

complejidad del procedimiento.
Variable independiente
Algoritmos Machine Learning

SVM (Maquina de Vectores de Soporte): SVM fue utilizado en su variante de regresion (SVR)
para estimar la Banda 1 de las imagenes Landsat a partir de coordenadas geograficas (latitud,
longitud) y variables temporales codificadas, su objetivo es maximizar el margen entre las clases
o minimizar el error de prediccion manteniendo un margen de tolerancia controlado, lo que lo hace
robusto ante datos con ruido o valores atipicos.

Ecuacion 3. SVM

wx+b=0
w es el vector de peso, x es el vector de entrada y b es el término de sesgo.
(wxj+b)yj=a

y luego se maximiza el margen: max y =|l w || a, donde a es el margen proyectado sobre w.

RANDOM FOREST (Bosque Aleatorio): Random Forest es un algoritmo de conjunto (ensemble
learning) que combina multiples arboles de decision entrenados de forma independiente sobre
subconjuntos aleatorios de los datos de entrenamiento. Cada arbol realiza una prediccion
individual, y la prediccion final del modelo se obtiene mediante votacidon mayoritaria (en
clasificacion) o promedio (en regresion).
Ecuacion 4 clasificacion

f(x) = modo{hb(x):b = 1,2, ..., B}
f(x): prediccion final.
hb(x): prediccion del arbol nimero b.

B: numero total de arboles.

Regresion:

Ecuacion 5 Regresion
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B
)= Bub()
b=1

f(x): prediccion final (promedio).
hb(x): prediccion del arbol nimero b.

B1: nimero total de arboles.

KNN (Vecinos mas Cercanos): KNN es un algoritmo de aprendizaje basado en instancias que no
construye un modelo explicito durante el entrenamiento, sino que almacena todos los datos de
entrenamiento y realiza predicciones comparando el nuevo punto con sus vecinos mas cercanos en
el espacio de caracteristicas. KNN fue utilizado como modelo auxiliar en la cadena de
preprocesamiento para estimar las bandas espectrales 2, 3, 4, 5 y 7 de forma secuencial, tomando
como entrada las bandas previamente estimadas. El algoritmo funciona calculando la distancia
entre el punto a predecir y todos los puntos de entrenamiento, seleccionando los k puntos mas
cercanos, y asignando al nuevo punto el promedio de los valores de esos k vecinos (en regresion)
o la clase mayoritaria (en clasificacion). El pardmetro k determina cuantos vecinos se consideran:
valores pequefios (k=4) capturan patrones locales detallados, pero son sensibles al ruido, mientras
que valores mayores (k=51) generan predicciones mas suavizadas, pero pueden perder detalles

finos.

Ecuacion 6 KNN
_1vk
fO) =155,y

f(x): prediccion final para el punto x.
X: punto nuevo que quieres clasificar o predecir.
i: cada uno de los puntos de entrenamiento (vecinos).
y,. valor real del punto. (Clase si es clasificacion, nimero si es regresion.)
k: nimero de vecinos mas cercanos que se consideran.

Deep Learning
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ConvLSTM (Convolutional Long Short-Term Memory 2D): ConvLSTM2D es una
arquitectura de aprendizaje profundo que integra operaciones de convolucion espacial dentro de
las ecuaciones de una celda LSTM (Long Short-Term Memory). A diferencia de una LSTM
estandar, que procesa secuencias unidimensionales mediante multiplicaciones matriciales, la
ConvLSTM2D reemplaza estas operaciones por convoluciones espaciales, 1o que permite procesar
simultaneamente informacién espacial (mapas bidimensionales de imdagenes satelitales) e
informacion temporal (evolucion de esos mapas a lo largo del tiempo). Esta arquitectura es
especialmente adecuada para datos geoespaciales como las iméagenes satelitales multiespectrales,
donde cada pixel tiene correlacion espacial con sus vecinos y evolucion temporal en secuencias de
fechas consecutivas [55].

El funcionamiento de ConvLSTM2D se basa en cuatro componentes principales, implementados
mediante convoluciones en lugar de multiplicaciones matriciales:

Forget Gate: decide qué parte de la memoria previa olvidamos:

Ecuacion 7 Forget Gate
ft = o(Ws.[he—1, ] + bf)

Input Gate: decide qué parte de la nueva informacion almacenamos:

Ecuacion 8 Input Gate

iy = o(w;[hey,x] + b))

Cell State: actualiza con nueva informacion:

Ecuacion 9 Cell State
C, = tanh(W_.[hy_4,x,] + b¢)

Puerta de salida (Output Gate): decide qué parte de la memoria mostramos como salida:

Ecuacion 10 Output Gate
C:=ftOC1+i;OC

En nuestra investigacion, el modelo ConvLSTM2D procesa secuencias de imagenes satelitales del
departamento de Narifio (ventanas de 3, 7, 15 o 30 dias) con las siete bandas espectrales como

canales de entrada, y predice el mapa espacial del indice NDVI futuro.
e TECNICAS DE PREPROCESAMIENTO:

Normalizacion min — max.: escala todos los valores de una caracteristica entre O y 1.
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Ecuacion 11 Normalizacion

' X = Xmin

x =
Xmax — Xmin

x: Valor original.
xmin, xmax: minimo y maximo de la caracteristica.

Estandarizacion (Z-score normalization): convierte los datos para que tengan media 0 y

desviacion estandar 1.

Ecuacion 12 Estandarizacion

, _X—H
X =
o

p: media de los datos.
o: desviacion estandar.

Imputacion simple de datos faltantes (Media): cuando falta un valor xi, se puede imputar usando
la media:
Ecuacion 13 Imputacion

-1
X = nai=1%

Promediando todos los demas valores existentes.

D. FORMULACION DE HIPOTESIS
1) Hipdtesis de investigacion

Hi: El modelo de aprendizaje automatico entrenado con datos de imagenes multiespectrales
(Landsat-8 y MODIS) permite pronosticar con precision la salud futura de la vegetacion en Narifio.
Es decir, existe al menos un modelo ML capaz de estimar valores de NDVI (indice Normalizado

de Vegetacion) con un error aceptable.

2) Hipdtesis nula
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Ho: Los modelos de aprendizaje automatico aplicados a las imagenes multiespectrales no logran
pronosticar significativamente mejor la salud de la vegetacion que un modelo no predictivo o
aleatorio. En consecuencia, no existiria relacion significativa entre las caracteristicas espectrales

pasadas y la salud vegetal futura que permita una prediccion util.

3) Hipdtesis alterna

Ha: Solo en ciertos escenarios o con algoritmos especificos se logrard un pronostico satisfactorio
de la salud vegetal. Es decir, el modelo de ML solo pronostica adecuadamente la vegetacion bajo
condiciones particulares (por ejemplo, ciertos tipos de cobertura o rangos estacionales) y falla en
otros casos. Esto implica que la hipdtesis general no se cumple universalmente, sino solo de manera
parcial segun variables de contexto, por ejemplo: El modelo solo tiene éxito en predecir NDVI en

ecosistemas como péramos, pero no en zonas costeras
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III. METODOLOGIA
A. PARADIGMA

El proyecto se enmarco en el paradigma positivista. Se asumio la existencia de relaciones objetivas
y cuantificables entre los datos espectrales y la salud de la vegetacion, y se buscé medir esas
relaciones empiricamente [1]. A través de la recopilacion y analisis de datos numéricos (imagenes
satelitales historicas), se procurard formular leyes predictivas o modelos matematicos que

expliquen los fendmenos observados.

B. ENFOQUE

El enfoque fue cuantitativo. Se emplearon mediciones numéricas (valores de reflectancia, indices
de vegetacion, métricas de desempefio) y procedimientos estadisticos para evaluar la precision de
los modelos. Todas las etapas (preprocesamiento, entrenamiento del modelo, validacion)
generaron datos cuantitativos que fueron analizados objetivamente. No habra enfoque cualitativo

(entrevistas o percepciones subjetivas), ya que el estudio se basa en datos espaciales medibles.

C. METODO

La investigacion siguid un método cientifico analitico-explicativo. Primero se recolectaron y
procesaron datos, luego se formuld el modelo predictivo (hipotesis de correspondencia entre
entrada y salida), se entrena y valida ese modelo con datos conocidos (experimentacion), y al final
se evalta su rendimiento (andlisis de resultados). el proceso fue iterativo (ciclo CRISP-DM o
KDD), ajustando el modelo con base en la retroalimentacion obtenida. Dado que el fin Gltimo es
evaluar la capacidad predictiva de los algoritmos, el método global puede considerarse como una

experimentacion con datos reales[23].
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D. TIPO DE INVESTIGACION

El tipo de investigacion fue aplicada y explicativa. Fue aplicada porque buscd resolver un
problema concreto relacionado con la gestion ambiental en Narifio mediante herramientas
tecnologicas. Fue explicativa porque pretendié identificar y modelar las relaciones entre variables
espectrales e indicadores de salud vegetal, explicando como estas influyen en los patrones

temporales de la vegetacion [11].

E. DISENO DE LA INVESTIGACION

El disefio de la investigacion es cuantitativo, aplicado y tipo experimental con enfoque predictivo,
ya que se trabaja con registros historicos recopilados entre los afos 2015 y 2024, sin manipular
variables ni intervenir directamente en los ecosistemas [46]. El estudio se basa en el analisis de
datos satelitales preexistentes, utilizando herramientas computacionales para extraer patrones y

generar modelos predictivos.

El enfoque metodoldgico se fundamenta en el uso de técnicas de inteligencia artificial para el
prondstico de la vegetacion mediante aprendizaje automatico aplicado a imagenes satelitales. Para
ello, se estructuraron los datos en ventanas temporales de observacion, permitiendo que el modelo

analice secuencias historicas de imagenes y prediga el comportamiento futuro de la vegetacion.

Las redes ConvLSTM combinan la capacidad de las redes convolucionales para extraer
caracteristicas espaciales con el analisis temporal de secuencias de datos, lo que las hace adecuadas
para el procesamiento de informacion satelital multitemporal. Este enfoque permite predecir mapas
de vegetacion a partir de ventanas temporales de imagenes historicas, evaluando diferentes

periodos de observacion (3, 7, 15 y 30 dias) para determinar el mejor rendimiento del modelo.

Se implementd el modelo de inteligencia artificial mediante técnicas de aprendizaje profundo
basadas en redes neuronales convolucionales recurrentes, las cuales permiten analizar la evolucion
temporal y espacial de los indices de vegetacion. Este tipo de modelos es adecuado para el analisis
de imagenes satelitales, ya que combina la capacidad de las redes convolucionales para extraer

caracteristicas espaciales con el andlisis temporal de secuencias de datos.
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El modelo procesa las bandas espectrales e indices de vegetacion como entradas, generando mapas
predictivos que permiten estimar la distribucion futura de la vegetacion en la region andina de

Narifio.

F. POBLACION

La poblacion objeto de estudio esta compuesta por todos los registros satelitales multiespectrales
relacionados con la cobertura vegetal en el Departamento de Narifio, capturados por los
sensores de los satélites Landsat y MODIS durante los periodos comprendidos entre 2003-2015
(Landsat) y 2005-2015 (MODIS). Esta poblaciéon comprende mas de 20 millones de
observaciones espectrales (4.071.185 para Landsat y 18.809.970 para MODIS), que incluyen
datos de bandas espectrales, indices de vegetacion, y coordenadas geograficas.

El conjunto de datos final se organizo6 en archivos en formato CSV, para luego ser manipulado
con el modelo de inteligencia artificial mediante técnicas de Deep Learning basadas en redes
neuronales convolucionales recurrentes (ConvLSTM), las cuales permiten analizar secuencias

temporales de imagenes satelitales y generar predicciones espaciales de la vegetacion.

G. MUESTRA

La muestra fue seleccionada a partir de la base total de datos mediante técnicas de muestreo
aleatorio estratificado y suavizado por promedios moviles, buscando garantizar una representacion
equilibrada de las diferentes coberturas vegetales, épocas del afio y regiones geograficas del
departamento de Narifio. El tamafo muestral se defini6 considerando la capacidad computacional
disponible y la necesidad de mantener un balance entre precision del modelo y eficiencia de
procesamiento. De este modo, se extrajeron subconjuntos de datos que contienen secuencias
temporales completas y valores validos de indices como NDVI o VCI, permitiendo entrenar y

validar los modelos de prediccion sin sesgos significativos.

H. TECNICAS DE RECOLECCION DE INFORMACION

En lugar de una recoleccion primaria de informacion, este proyecto se fundament6 en la utilizacion

de bases de datos preexistentes, validadas por la comunidad cientifica para la evaluacion de
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métodos de Forecasting. Estos datasets, derivados de plataformas como Google Earth Engine,
USGS Earth Explorer y Copernicus, proporcionaron series temporales de imagenes satelitales

georreferenciadas de la region andina del departamento de Narifio.
Validez de la técnica

La validez de las técnicas empleadas en la recoleccion de datos se sustenta en el uso de fuentes
satelitales reconocidas internacionalmente, como Landsat y MODIS, las cuales han sido
ampliamente validadas en estudios ambientales y geoespaciales [34]. Estas plataformas,
operadas por la NASA y el USGS, proporcionan datos cientificamente validados mediante

procesos rigurosos de calibracion radiométrica y correccion atmosférica [29].

En el contexto colombiano diversos estudios han demostrado la validez de estas fuentes para el
analisis de vegetacion, Etter et al. (2006) utilizaron imégenes Landsat para mapear la
deforestacion en la region Andina durante el periodo 1985-2000, obteniendo una precision

global de clasificacion del 87.3% validada mediante puntos de verificacion en campo [56].

Armenteras et al. (2013) emplearon datos MODIS para monitorear incendios forestales en la
Amazonia colombiana, reportando que el producto de deteccion de puntos de calor (hot spots)
presenta una precision del 91% comparado con reportes oficiales del IDEAM. Estos
antecedentes validan técnicamente el uso de Landsat y MODIS para el andlisis de vegetacion

en ecosistemas colombianos [57].

Landsat ofrece resolucion espacial de 30 metros en las bandas multiespectrales, lo que permite
observacion detallada de la vegetacion en paisajes heterogéneos como el departamento de
Narifio. MODIS complementa este analisis con frecuencia de adquisicion diaria y cobertura
global, permitiendo monitoreo continuo de variaciones temporales estacionales. Ademas, los
datos provenientes de ambas fuentes son de acceso publico y gratuito a través de plataformas
como Google Earth Engine, USGS Earth Explorer y NASA EARTHDATA, lo que garantiza
transparencia y reproducibilidad en los procesos investigativos. Esta disponibilidad fomenta la
validacion cruzada entre diferentes estudios y permite que la comunidad cientifica replique y

verifique los resultados obtenidos, fortaleciendo su aplicabilidad cientifica[20]. La posibilidad
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de integrar estas imagenes con otras fuentes de datos geoespaciales mediante técnicas de
analisis espacial y temporal incrementa la precision de los modelos predictivos desarrollados.
En conjunto, estos factores confirman que las técnicas de recoleccion utilizadas poseen validez
cientifica solida para el estudio del comportamiento espectral de la vegetacion y el pronodstico

de su salud mediante aprendizaje profundo.

Confiabilidad de la técnica

La confiabilidad de los instrumentos empleados en esta investigacion se fundamenta en la
consistencia y calidad comprobada de los datos satelitales utilizados. Tanto Landsat como
MODIS han sido objeto de multiples investigaciones en distintos campos, donde sus datos han
demostrado ser precisos, estables en el tiempo y adecuados para el monitoreo ambiental. La
estructura sistematica de recoleccion de datos, junto con el respaldo institucional de agencias
como NASA y USGS, asegura que las mediciones sigan estandares rigurosos de calibracion y

control de calidad.

La confiabilidad se refleja también en la posibilidad de replicar los resultados obtenidos. Los
datos histdricos disponibles que abarcan mas de una década y permiten entrenar modelos de
aprendizaje automatico con series temporales completas, lo que a su vez incrementa la solidez
del analisis estadistico y reduce la posibilidad de errores aleatorios Esta continuidad temporal
reduce la incertidumbre asociada a errores aleatorios y permite capturar la variabilidad
interanual de la vegetacion en ecosistemas con alta estacionalidad climatica como los del

departamento de Narifio [43].

Finalmente, la versatilidad de estas bases de datos permite que se aplique en multiples
disciplinas, desde la agricultura hasta el andlisis del cambio climatico, lo cual respalda su
capacidad para generar informacion coherente, confiable y util para fines cientificos. Por lo
anterior, se concluye que las técnicas usadas de recoleccion garantizan una alta confiabilidad en

el desarrollo del presente estudio [44][45].
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I. INSTRUMENTO DE RECOLECCION DE DATOS

Para la recoleccion de informacion se emplearon bases de datos satelitales publicas,
principalmente las proporcionadas por los programas Landsat y MODIS, accesibles a través de
plataformas como Google Earth Engine [13]. Estas herramientas permiten extraer, filtrar y
procesar imagenes multiespectrales con resolucion temporal adecuada para el andlisis

longitudinal.

Se desarrollaron scripts en Python para automatizar la descarga y el preprocesamiento de datos.
Es importante precisar que las variables topograficas y climdticas se integran al modelo de
manera intrinseca a través de la ubicacion geografica (Latitud/Longitud) y la respuesta espectral
de las bandas. Dado que la topografia de Narifio influye directamente en la reflectancia
capturada por los sensores Landsat/MODIS, el modelo ConvLSTM aprende a reconocer
patrones de vegetacion asociados a relieves especificos mediante la relacion entre las

coordenadas espaciales y las firmas espectrales de cada pixel [12][36][37].

J. METODOLOGIA DE DESARROLLO

a) Preprocesar y limpiar imdgenes satelitales multiespectrales (Landsat y MODIS) para
generar un conjunto de datos estructurado, espacial y temporalmente consistente

En esta fase se realiz6 la obtencion, organizacion y limpieza de imagenes satelitales provenientes
de sensores multiespectrales, con el fin de construir un conjunto de datos consistente a nivel

espacial y temporal.

Inicialmente, se recolectaron imagenes de los satélites Landsat y MODIS, las cuales contienen
informacion en diferentes bandas espectrales. Posteriormente, se llevdo a cabo un proceso de
organizacion de los datos en estructuras tipo carpeta, clasificadas segiin fecha y tipo de sensor. A
partir de estas imagenes, se extrajeron los valores de reflectancia correspondientes a cada banda
espectral, junto con la informacion geogréfica (latitud y longitud) y temporal (fecha de captura).
Estos datos fueron transformados a un formato tabular, permitiendo su manipulaciéon mediante

herramientas computacionales.

Durante el preprocesamiento se realizaron tareas de limpieza de datos, incluyendo el manejo de
valores faltantes y la prevencion de errores en céalculos posteriores, como divisiones por cero en el

indice NDVI. Finalmente, se generd un conjunto de datos estructurado en formato CSV, el cual
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integra informacion espectral, espacial y temporal, sirviendo como base para el entrenamiento del

modelo.
TABLA III. Proceso de preprocesamiento
Etapa Actividad Herramienta Resultado
‘ Descarga de imagenes Google Earth Engine/ Imdagenes Landsat y
Recoleccion _
satelitales USGS MODIS
o Clasificacion por .
Organizacion Sistema de archivos ~ Estructura ordenada
carpetas
‘ Obtencion de bandas ‘
Extraccion Python Datos numéricos
espectrales
o Manejo de valores .
Limpieza NumPy / Pandas Datos consistentes
nulos
Estructuracion Generacion de dataset CSV Dataset final
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b) Diseriar y entrenar un modelo de inteligencia artificial para analizar la vegetacion a partir
de imadgenes satelitales.

En esta etapa se disefi6 e implementd un modelo de inteligencia artificial orientado al analisis de

la vegetacion a partir de datos satelitales. Inicialmente, se cargd el conjunto de datos previamente

estructurado en un entorno de desarrollo en Python. Posteriormente, se realizo la preparacion de

los datos, incluyendo la transformacion de la variable temporal en componentes como afio, mes y

dia.

Para el modelado, se implementd una arquitectura basada en redes neuronales convolucionales
recurrentes (ConvLSTM), la cual permite capturar patrones tanto espaciales como temporales
presentes en los datos. Ademas, se aplico una técnica de ventanas deslizantes sobre la serie
temporal, permitiendo estructurar los datos como un problema supervisado, donde se utilizan

valores historicos para predecir estados futuros.

El modelo fue entrenado utilizando subconjuntos de datos de entrenamiento, permitiendo ajustar

sus parametros y aprender patrones presentes en la informacion.

TABLA 1IV. Configuracion de modelo

Parametro Descripcion
Tipo de modelo ConvLSTM
Entrada Datos espaciales y temporales
Técnica Ventanas deslizantes
Lenguaje Python
Librerias TensorFlow / Keras

¢) Evaluar la precision y la robustez del modelo de prondstico de la salud de la vegetacion,
utilizando métricas apropiadas para su posterior andlisis de calidad.

Para evaluar el desempefio del modelo, se emplearon diferentes configuraciones de ventanas

temporales (3, 7, 15 y 30 dias), con el fin de analizar su impacto en la capacidad predictiva.

Se dividi6 el conjunto de datos en subconjuntos de entrenamiento y prueba, permitiendo evaluar la

capacidad de generalizacion del modelo.
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Las predicciones generadas por el modelo fueron comparadas con los valores reales, utilizando el

coeficiente de determinacion (R?) como métrica principal de evaluacion.

Adicionalmente, se analizaron visualmente los resultados mediante la comparacion entre mapas

reales y predichos, lo que permitié observar el comportamiento espacial del modelo.

TABLA V. Proceso de evaluacion

Etapa Actividad Resultado

Division de datos Train/Test Validacion de modelo
Prediccion Model.predict() Valores estimados
Evaluacion R?score Meétrica de desempetio

Comparacion Mapas Validacion visual
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IV. RESULTADOS DE LA INVESTIGACION

Objetivo 1.

Preprocesar y limpiar imagenes satelitales multiespectrales (Landsat y MODIS) para
generar un conjunto de datos estructurado, espacial y temporalmente consistente

En este apartado se presentan los resultados obtenidos durante el proceso de preprocesamiento de
las imagenes satelitales Landsat y MODIS, los datos satelitales fueron proporcionados por el grupo
de investigacion GIEEE de la Universidad de Narifio, cuyo propdsito fue generar un conjunto de
datos estructurado que permiti6 el posterior entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico.
A partir del procesamiento de las bandas espectrales se construyé un dataset que integra

informacion geografica y espectral relevante para el andlisis de la vegetacion.
Resultado 1 — Consolidacion del Dataset Estructurado

Se integraron multiples archivos raster organizados cronoloégicamente en un Unico repositorio de
datos. El resultado principal es el archivo landsat model.csv, el cual vincula coordenadas
geograficas (Latitude y Longitude) con firmas espectrales, eliminando inconsistencias y valores

nulos mediante técnicas de limpieza de datos.

Resultado 2 — Integracion de bandas espectrales

Como resultado del procesamiento de las imagenes satelitales se obtuvo un conjunto de variables
correspondientes a las diferentes bandas espectrales capturadas por el sensor Landsat. Estas bandas
permiten representar diferentes caracteristicas de la superficie terrestre, lo que resulta fundamental

para el andlisis de la vegetacion.
Las bandas espectrales integradas en el dataset fueron:

TABLA VI. Bandas espectrales

banda Descripcion Aplicacion en proyecto

Banda 1 Banda azul Deteccion de atmosfera y
cuerpos de agua.
Banda 2 Banda verde Evaluaciéon del vigor de la

vegetacion.
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Banda 3 Banda roja Absorcion  de  clorofila
(critico para NDVI).
Banda 4 Infrarojo cercano Reflectancia de la

estructura celular de las
hojas.

Banda 5 SWIR 1 Contenido de humedad en
la vegetacion.

Banda 6 Banda térmica Estrés hidrico y temperatura
superficial.

Banda 7 Infrarojo medio Geologia y humedad del

suelo.

Resultado 3 — Generacion del indice NDVI

A partir de las bandas 3 (Rojo) y 4 (NIR), se generd el indice de Vegetacién de Diferencia
Normalizada (NDVI) como variable objetivo. Este indice permiti6 estandarizar la mediciéon de la
biomasa en la region de Nariflo, sirviendo como la variable objetivo para los modelos de

aprendizaje profundo.

NDVI

0.64

Fig 4. Calculo NDVI
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A partir de las bandas espectrales procesadas, se gener6 la capa de NDVI. Este resultado representa

la condicidn base de la vegetacion antes de ser procesada por el modelo predictivo.
3.2. Normalizacion y Ajuste de Valores

Posteriormente, se realizd un ajuste de los valores obtenidos para asegurar la compatibilidad con
los tensores de entrada de la red neuronal ConvLSTM. Esta visualizacion permite identificar la

intensidad de la respuesta espectral en una escala normalizada.

value

l 0.68

- 0.67

- 0.66¢"

Kw/m

- 0.65

0.64

0.63

Fig 5. Mapa de prediccion del indice NDVI obtenido mediante la arquitectura ConvLSTM

Resultado 4 — Visualizacion espacial del NDVI

Como resultado del procesamiento de los datos, se generaron diversas visualizaciones espaciales
del indice de vegetacion de diferencia normalizada (NDVI), Estas representaciones graficas
facilitan la identificacion de areas con distintos niveles de vegetacion, Adicionalmente, se

generaron mapas correspondientes a los valores minimo, promedio y méximo del NDVI.
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Fig 6. Mapas de NDVI correspondientes a los valores minimo, promedio y mdximo, generados a partir de las

bandas espectrales.
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Resultado 5 — Consolidacion del dataset final

Como resultado final del proceso de preprocesamiento y limpieza de datos se obtuvo un dataset
consolidado que integra informacion geografica, bandas espectrales y valores asociados al indice

de vegetacion. Este conjunto de datos constituye la base para el entrenamiento de los modelos.

(R L IR T T R P

dataset2003-01-05.csv &%

&

B dataset2003-01-12.csv &
B dataset2003-01-19.csv &%
B dataset2003-01-26.csv &%

B dataset2003-02-02.csv &4

Fig 7. Dataset final consolidado utilizado para el entrenamiento de los modelos de inteligencia artificial.

Objetivo 2

Disefiar y entrenar modelos de inteligencia artificial para analizar la vegetacion a partir de
imagenes satelitales

Resultado 1 Preparacion del conjunto de datos para el entrenamiento

En este apartado se presentan los resultados del disefio, entrenamiento y evaluacion de los modelos

de Machine Learning implementados en la investigacion.
Se entrenaron dos categorias de modelos:

1. Modelos auxiliares de preprocesamiento basados en algoritmos tradicionales de Machine

Learning (SVR, KNN) para la estimacion de bandas espectrales.

2. Modelo principal de pronostico basado en aprendizaje profundo (ConvLSTM2D) para la
prediccion del indice NDVI futuro.
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Resultado 1 Preparacion del conjunto de datos base

Como resultado del proceso de preparacion de los datos descrito en OE1, se obtuvo un conjunto de
datos estructurado en formato CSV denominado landsat model.csv, el cual fue utilizado como base
para el entrenamiento del modelo de inteligencia artificial donde se almacena informacion
geografica, temporal y espectral asociada a cada observacion, Este dataset sirvio como base tanto
para el entrenamiento de los modelos auxiliares de estimacion de bandas como para la construccion

posterior del dataset de secuencias temporales requerido por el modelo ConvLSTM2D.
Resultado 2 Entrenamiento de modelos auxiliares SVR y KNN

Dado que las imagenes presentan vacios temporales y espaciales debido a nubosidad persistente en
la region de Narifio, se entrenaron modelos auxiliares con el propdsito de estimar valores de bandas
espectrales en puntos y fechas sin observacion directa. Estos modelos constituyen una cadena
secuencial donde cada banda se predice utilizando las bandas anteriormente estimadas como

variables de entrada.

TABLA VII. Modelos auxiliares entrenados para estimacion de bandas espectrales

MODELO (.PKL) ALGORITMO  VARIABLES R?
DE ENTRADA
latlondateb1.pkl SVR lat, lon, mes, -0.011
dia, ano
knnb1b2.pkl KNN Banda 1 0.765
knnb1b2b3.pkl KNN Bandas 1-2 0.873
knnb1b2b3b4.pkl KNN Bandas 1-3 0.685
knnb1b2b3b4b5.pkl KNN Bandas 14 0.804
knnb1b2b3b4b5b7.pkl KNN Bandas 1-5 0.947
svrb1b2b3b4b5b7b6.pkl SVR Bandas 1-5,7  0.507

Estos modelos fueron serializados en formato.pkl mediante la libreria joblib y utilizados

posteriormente en el proceso de generacion del dataset.
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Resultado 3 Preparacion de tensores y ventanas temporales del modelo principal

La estructura tabular del conjunto de datos facilito la manipulacion de la informacion y la seleccion
de variables relevantes para el proceso de modelado, permitiendo organizar cada observacién como

un registro independiente con multiples atributos asociados.

atitude lengitude band1 band2 band3 bandd bands band6 band? value
8780850 184850 0.1051125808  0.08271864244  0.05275554807 0.3155187183 0.1326408839 2061786069 0.04458619665 203.4
8784900 174600 0.1048404213  0.08573163966  0.05352727115 0.2714632767  0.08024746761 2050697008 0.02720183302 108.3
8775000 164700 0.1034676758 0.0791460081  0.04893191861 0.2486185447  0.07858331321 206 B426835  0.02200766349 203.1
8775000 169650 0108848644 0.0906845707  0.05571492217 0.338880248 0.1262274576 2061239273 0.03979753696 199.1
8775000 174600 0.09652626522  0.07102843485  0.04224698498 0.1947884317  0.05446750733 2044074812 0.01771208647 196.3
4775000 194850 0.1147502456  0.09446627902  0.06208231261 0.3389840959 [ 9444 2068987684  0.04275377112 201.7
8769600 164700 0.1060803788  0.08960354563  0.05748188957 0.3808179474 0.158995; 2967202432 0.05385080965 189.4
8769600 174600 0109988866  0.09101283304  0.05040039255 0.3420740757 01552977377 2064705482 0.05494264034 196.3
8769600 184850 0112143067 0.09338760201  0.05016868817 0.3338078985 01551032405 2064747806 0.05534492327 196.4
8769600 189900 0107985264  0.08625670443  0.06454178054 0.2773909273 0.1370125929 267.818269 005217630288 196.7
8769600 194850 0.1036768506  0.08879321575  0.05372435145 0.2759818265  0.08G93877713 296.8413022 0.0302681538 1985
8764650 154800 0.1086772756  0.08476108172  0.05419595755 0.2744306307 0.1305969463 2064884722 0.04570082024 198.2
| R Y R e e e R e
8764850 169650 0112206715 0.09380568833  0.08226460248 0.3504757678 0.1518425228 2053547427 0.05157900327 197.7
H764650 174600 0.1159344845  0.09622087141  0.06280624034 0.3820610367 0.1867983831 207.0160779 0.0684296131 196.5
8764850 184950 01117671188 0.09580087355  0.06139941887 0.3832152207 01693304707 2068444601 0.05893423771 105.8
8764650 189900 0.1136025276 0.0842084161  0.06085919825 0.3345180656 0.1409652716 2064780601 0.04636379914 195
8764650 194850 0112423488 0.00276387168  0.05774485659 0.2810382625  0.08038216201 207.0004738  0.02645075353 197
6759700 154800 0.1103077361  0.09676626720 00658706107 0.3558445139 0.1748237503 2070034332 0.06649504696 197.6
8759700 159750 0.1168904934  0.09818268454  0.06414801015 0.4080224686 0.1796602748 2064675361 0.06493089944 107.9
8759700 164700 0.1165589108 0.1022820428  0.06460499158 0.4020074407 0.1713797807 29686354 0.060BIT26068 198.1
8759700 169650 0.1113805861  0.09228768064  0.05855662339 0.3474147248 0.1477163068 2063873813 0.05147172256 197.3
8759700 174600 0.1169029508  0.09652160661  0.08219626302 0.3372855708 0147133874 2071807846 0.05087097615 1967
8759700 184950 0.1120792064  0.09378747517  0.06062737806 0.3300701343 0.1673675378 2067355377 0.06039988626 195.4
8759700 189400 0.1048892888  0.08083870253  D.05041458825 0.24308580507  0.06822007949 2073801808 0.01849027899 1947
4759700 244800 01073821226 0.08489924475  0.05413311356 0.2486814818  0.08752184987 207.1874048 0.0265018087 107.8

Fig 8. Estructura tabular del dataset multiespectral utilizado para el entrenamiento del modelo

Para el disefio del modelo, se transform¢ el dataset landsat_ model.csv en una estructura de tensores.
El resultado principal fue la implementacion de una funcion de ventana deslizante (sliding
window), que organiza los datos en secuencias temporales de 3, 7, 15 y 30 dias. Esta estructura

permite que el modelo no solo analice un dato aislado, sino la evolucion de la vegetacion

i in range(X.shape[@]-v):
Xt.append(X[i:i+v])

return np.array(Xt),yt

Fig 9. Funcion utilizada para la generacion de ventanas temporales en el modelo ConvLSTM2D
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Resultado 3 Implementacion del modelo de inteligencia artificial ConvLSTM2D

Se disefi6 una arquitectura de red neuronal profunda que integra capas ConvLSTM2D, las cuales

procesan simultdneamente la informacion espacial (mapas) y la informacion temporal (secuencias).
o Entrada: Tensores con dimensiones (ventana temporal, latitud, longitud, bandas).

e Procesamiento: Capas de normalizacion por lotes (BatchNormalization) y capas de

abandono (Dropout al 30%) para asegurar la estabilidad del entrenamiento.

o Salida: Una capa convolucional con activacion lineal para la estimacion del indice NDVI.

input layer ( ) (None,
conv_lstm2d ( ) (None,

batch normalization

( )

dropout ( )

conv2d (

batch _normalization 1

( )

dropout 1 ( {None,

conv2d 1 ( {None,
Total params: (199.88 KB)

Trainable params: (199.50 KB)
Non-trainable params: (384.00 B)

Fig 10. Diagrama de la arquitectura del modelo diseiiado para el andlisis de vegetacion.

Resultado 4 Monitoreo del proceso de entrenamiento y convergencia

Como parte de la fase de entrenamiento del modelo ConvLSTM, se realizd un monitoreo
sistematico de la funcion de pérdida (Loss) y el error absoluto medio (MAE) a lo largo de las épocas
programadas. Este procedimiento permitié verificar que la red neuronal ajustara sus pesos
sindpticos de manera estable, alcanzando un estado de convergencia 6ptimo donde el error de

entrenamiento y el de validacion se estabilizaron.
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Para asegurar la robustez del proceso, se implementd una técnica de parada temprana (Early

Stopping), la cual finaliz6 el entrenamiento en el momento exacto en que el modelo dejo de

presentar mejoras significativas, evitando asi el sobreajuste de los datos.

model loss

1.6 4

1.4 A

1.2 4

1.0

0.8

loss

0.6

0.4

0.2 A

0.0 1

— ftrain

validation

20

T T T

T
40 60 80 100
epoch

Fig 11. Curvas de aprendizaje (Loss) obtenidas durante el entrenamiento del modelo para la ventana temporal

seleccionada.

Resultado 5 Generacion del modelo serializado

Al finalizar el entrenamiento 6ptimo, el modelo fue exportado y almacenado en un archivo de

formato model.keras. Este archivo contiene los pesos sinapticos y la arquitectura configurada,

permitiendo realizar inferencias y predicciones sobre nuevas imagenes satelitales sin requerir un

nuevo proceso de entrenamiento.
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model.keras 3elementos

Nombre Ultima modificacion Tamano de arc...
E config.json - -
metadata.json - -

n model.weights.hs - -

Fig 12. model.keras almacenado en el repositorio del proyecto

Objetivo 3.

Evaluar la precision y la robustez de los modelos de prondstico de la salud de la vegetacion,

utilizando métricas apropiadas para su posterior analisis de calidad.

Con el fin de evaluar la precision y la robustez de todos los modelos de Machine Learning
implementados durante las fases de preprocesamiento (OE1) y pronostico (OE2), se realizd un
analisis comparativo del desempefio utilizando el coeficiente de determinacion (R?) y el error
absoluto medio (MAE) como métricas de evaluacion. Los modelos se agrupan en dos categorias

segun su funcién en la investigacion:

EVALUACION DE MODELOS AUXILIARES DE PREPROCESAMIENTO

Los siguientes modelos fueron entrenados con el proposito de estimar bandas espectrales en puntos
y fechas sin observacion directa debido a nubosidad, cumpliendo una funcién de interpolacion

espectral como parte del pipeline de preprocesamiento descrito en el OE1:

TABLA VIII. Desempeiio de modelos auxiliares de preprocesamiento

Modelo Tipo Variables de entrada R?

SVR Regresion lat, lon, mes, dia, afio -0.011
KNN Regresion Banda 1 0.765
KNN Regresion Bandas 1-2 0.873
KNN Regresion Bandas 1-3 0.685
KNN Regresion Bandas 14 0.804
KNN Regresion Bandas 1-5 0.947

SVR Regresion Bandas 1-5, 7 0.507
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Los modelos KNN presentaron desempeios de R? entre 0.685 y 0.947, siendo la estimacion de la
Banda 7 la mas precisa. El modelo SVR inicial presenté R? negativo, lo que indica que la ubicacion
geografica por si sola no es un predictor suficiente de la reflectancia en la banda azul. Sin embargo,
una vez estimada la Banda 1, los modelos KNN subsiguientes lograron interpolaciones espectrales

exitosas al aprovechar las correlaciones entre bandas adyacentes.

EVALUACION DEL MODELO PRINCIPAL DE PRONOSTICO

El modelo ConvLSTM2D fue evaluado bajo cuatro configuraciones de ventana temporal deslizante

para determinar el horizonte de prondstico éptimo:

TABLA IX. Desempeiio segun ventana temporal

Modelo Tipo Variables de entrada R? MAE
ConvLSTM2D (ventana 3d) Pronostico Secuencia 3 DIAS -0.174 0.0207
ConvLSTM2D (ventana 7d) Pronostico Secuencia 7 DIAS 0.503 0.0216
ConvLSTM2D (ventana 15d) Pronéstico Secuencia 15 DIAS 0.699 0.0126
ConvLSTM2D (ventana 30d) Pronostico Secuencia 30 DIAS 0.637 0.0151

El modelo ConvLSTM2D evidenci6 variabilidad significativa en su desempeio segun la longitud de
la secuencia temporal. El desempefio mejora progresivamente desde 3 dias hasta alcanzar un maximo

en 15 dias, presentando posteriormente un ligero retroceso en la ventana de 30 dias.

SELECCION DEL MODELO OPTIMO

Con base en los resultados de la Tabla 9, se selecciond el modelo ConvLSTM2D con ventana
temporal de 15 dias como la configuracion optima para el prondstico de la salud de la vegetacion
en el departamento de Narifio. Esta seleccion se fundamenta en que dicha configuracion alcanz6 el
mayor coeficiente de determinacion (R? = 0.699) y el menor error absoluto medio (MAE =0.0126)
entre todas las variantes evaluadas. El error de 0.0126 en la escala NDVI representa una precision
inferior al 1.3%, lo que permite distinguir categorias ecoldgicas relevantes como vegetacion densa

(NDVI > 0.6) vs. vegetacion degradada (NDVI < 0.4).

A partir de este punto, el andlisis de robustez, validacién espacial y generacion de mapas

comparativos se enfoca exclusivamente en esta configuracion seleccionada.
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Modelo optimo ConvLSTM2D

El modelo principal de nuestra investigacion, ConvLSTM2D, se evalué mediante experimentos
con cuatro configuraciones de ventana temporal deslizante (3, 7, 15 y 30 dias). El proceso de
evaluacion se llevo a cabo sobre un total de 1.842 imagenes satelitales, organizadas en estructuras
supervisadas mediante la funcién window(X, y, v). Las métricas empleadas fueron el Coeficiente

de Determinacion (R?) y el Error Absoluto Medio (MAE).

Resultado 1 Tabla comparativa unificada de métricas por ventana temporal

A continuacidon, se presenta la tabla con todos los resultados obtenidos para las cuatro
configuraciones evaluadas. Se unifica la informacién para facilitar la comparacion directa entre

ventanas temporales.

TABLA X. Desempeiio comparativo del modelo convLSTM2D

Ventana N° Iméagenes R? MAE (Test) Interpretacion
Temporal (Test)

3 dias 623 -0.174 0.0207 Inferior al modelo base;
no logra capturar
adecuadamente la
varianza del NDVI

7 dias 619 0.503 0.0216 Desempefio aceptable para
prediccion inicial de series
temporales

15 dias 611 0.699 0.0126 Precision satisfactoria

segun rangos reportados

para  modelos LSTM

aplicados a vegetacion [55]

30 dias 596 0.637 0.0151 Desempefio alto con ligera
reduccion respecto a la

ventana optima [55]
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Resultado 2 Analisis técnico por ventana temporal

Ventana de 3 dias (R>=-0.174)

El valor negativo de R? indica que el modelo en esta configuracion predice peor que un modelo
trivial que simplemente prediga el valor promedio del NDVI. Técnicamente, esto se explica por
dos factores principales. Primero, el NDVI de la vegetaciéon andina no experimenta cambios
biologicos significativos en intervalos de tres dias: los procesos de fotosintesis, senescencia y
respuesta al estrés hidrico ocurren en escalas de tiempo semanales o quincenales. Segundo, el ruido
inherente al proceso de estimacion de bandas (introducido por la cadena de modelos auxiliares
KNN/SVR vy la interpolacion Kriging) domina la sefial ttil cuando la ventana es demasiado corta,

haciendo que el modelo aprenda patrones de ruido en lugar de la dinamica real de la vegetacion.

Ventana de 7 dias (R*> = 0.503)

Con siete dias de historia temporal el modelo comienza a capturar patrones fenoldgicos reales,
alcanzando una capacidad predictiva moderada. Este resultado sugiere que una semana ya es
suficiente para que el ConvLSTM2D detecte tendencias de cambio en el NDVI, aunque la sefial
aun presenta ruido considerable asociado a la variabilidad climéatica de corto plazo (precipitaciones

esporadicas, nubosidad transitoria).

Ventana de 15 dias (R* = 0.699) Configuracion optima

La ventana de 15 dias constituye el punto de equilibrio éptimo entre disponibilidad de informacion
historica y calidad de la sefial espectral. Desde el punto de vista del ciclo biologico de la vegetacion
andina, dos semanas corresponden aproximadamente a un ciclo de respuesta fisiologica completo:
tiempo suficiente para que los cambios en humedad del suelo, radiacion solar y temperatura se
manifiesten en la reflectancia del dosel. El MAE de 0.0126 sobre la escala NDVI (rango —1 a +1)
representa un error inferior al 1.3%, lo que permite distinguir variaciones reales del estado vegetal
de fluctuaciones de ruido. Esta configuracion fue seleccionada como la definitiva para el modelo

de pronostico.
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Ventana de 30 dias (R*>=0.637)

Con una ventana de 30 dias se observa una ligera disminucion del desempefio respecto a los 15
dias. Este comportamiento es consistente con el hecho de que, en la regioén andina de Narifio, los
microclimas cambian rapidamente entre zonas (costa Pacifica, cordillera, piedemonte), de modo
que informacion de hace un mes puede no ser relevante para predecir el estado actual de la
vegetacion. Adicionalmente, al aumentar el tamafio de la ventana disminuye el niimero de
secuencias de entrenamiento disponibles (596 imagenes frente a 611 en la ventana de 15 dias), lo

que reduce la cantidad de ejemplos con los que el modelo puede aprender.

Resultado 3 Curvas de aprendizaje (Loss y MAE)

Para la ventana Optima de 15 dias, las curvas de entrenamiento evidencian una convergencia
estable: tanto la funcion de pérdida como el MAE disminuyen progresivamente en los conjuntos
de entrenamiento y validacion, sin divergencia entre ambas curvas. La activacion de Early Stopping
confirmo6 que el modelo alcanzo6 su punto de generalizacidon méaximo antes de iniciar un posible

sobreajuste, preservando los pesos del mejor epoch de validacion.

model loss model loss model loss model loss

Fig 13 Curvas de aprendizaje (Loss) para las cuatro configuraciones de ventana temporal evaluadas. La ventana
de 15 dias presenta la convergencia mads estable

Resultado 4 Comparacion visual: mapas NDVI real vs. predicho

Como parte de la evaluacion del modelo se generaron mapas comparativos entre el NDVI real
(calculado a partir de las imagenes satelitales) y el NDVI predicho por el modelo ConvLSTM2D
para cada una de las cuatro ventanas temporales evaluadas. Estos mapas permiten validar

visualmente la fidelidad espacial de las predicciones sobre el territorio de Narifo.
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Fig 14 Mapas comparativos NDVI real vs. NDVI predicho para la ventana de 3 dias. Se observa escasa
correspondencia espacial, consistente con el R? negativo obtenido.
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Fig 15 Mapas comparativos NDVI real vs. NDVI predicho para la ventana de 7 dias. El modelo comienza a
reproducir los patrones generales de distribucion de la vegetacion.
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Fig 16 Mapas comparativos NDVI real vs. NDVI predicho para la ventana de 15 dias (configuracion dptima).
Alta correspondencia espacial con los valores reales en la mayoria del departamento
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Fig 17 Mapas comparativos NDVI real vs. NDVI predicho para la ventana de 30 dias. Desempeiio ligeramente
inferior al de 15 dias, especialmente en las zonas costeras del Pacifico
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Resultado 5 Sistema de visualizacion interactiva y validacion de resultados

Con el fin de facilitar la interpretacion de los resultados obtenidos por el modelo de prediccion de
la salud de la vegetacion, se desarrolld un sistema de visualizacidon interactivo basado en un
dashboard implementado en Python mediante la libreria Streamlit. Este sistema permite integrar,
analizar y presentar de forma clara tanto los datos observados como las predicciones generadas por

el modelo ConvLSTM.

El dashboard fue disefiado como una herramienta complementaria al modelo, orientada a la
validacion visual y cuantitativa de los resultados, permitiendo al usuario explorar la evolucion

temporal de la vegetacion y comparar directamente los valores reales con los estimados.

Visualizacion de datos observados y predichos:

El sistema permite seleccionar una fecha especifica dentro del conjunto de datos mediante un

control interactivo. Para cada fecha seleccionada, se presentan de manera simultanea:

e — : Lo
hats w0 : @
< Whatsapp < WhatsApp ol T @

»{ Sistema de
Prondstico de
Salud de la

Vegetacion v

¥ Observado

¥y Observado nl Error

O werngoktescer ¢

Fig 18 Dashboard correspondiente a los valores observados y prediccion

Esta comparacion lado a lado facilita la evaluacion cualitativa del desempefio del modelo,

permitiendo identificar similitudes y diferencias en la distribucion espacial de la vegetacion.

Andlisis del error espacial:
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Adicionalmente, se incorporé un mapa de error calculado como la diferencia absoluta entre los
valores reales y los valores predichos en cada pixel. Este mapa permite visualizar la magnitud del

error de forma espacial, identificando zonas donde el modelo presenta mayor o menor precision.

Esta representacion resulta clave para comprender el comportamiento del modelo en distintas areas

geograficas, especialmente en regiones con alta variabilidad ambiental.
Integracion espacial mediante interpolacion:

El sistema también incluye la visualizacion de un mapa final generado mediante técnicas de
interpolacion espacial (Kriging), aplicado sobre los valores predichos por el modelo. Este proceso
permite transformar las predicciones en una representacion continua del territorio, facilitando su

interpretacion a escala regional.

El resultado se presenta como un raster georreferenciado que muestra la distribucion espacial
estimada de la vegetacion, integrando tanto el componente temporal (modelo predictivo) como el

espacial (interpolacion).

1:44 o
< WhatsApp - e

# Representacion
espacial final

Fig 19 Representacion espacial final

Aporte del sistema:

El desarrollo de este dashboard representa un aporte significativo al proyecto, ya que:
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e Facilita la interpretacion de resultados complejos.
e Permite validar visual y cuantitativamente el modelo.
e Integra componentes de analisis temporal y espacial.

e Mejora la comunicacion de los resultados para usuarios no técnicos.

En conjunto, este sistema fortalece la aplicabilidad del modelo propuesto, proporcionando una

herramienta practica para el andlisis de la salud de la vegetacion en el departamento de Narifio.
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V. ANALISIS Y DISCUSION DE LOS RESULTADOS
Comparacion critica con antecedentes nacionales e internacionales

El desempefio alcanzado por el modelo ConvLSTM2D en la presente investigacion permite
establecer una comparacién directa tanto cuantitativa como metodologica con diversos
antecedentes nacionales e internacionales enfocados en el pronostico de indices de vegetacion

mediante técnicas de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo.

El modelo propuesto obtuvo un valor de R?=0.699 y un MAE de 0.0126 utilizando una ventana
temporal de 15 dias, resultados que evidencian una capacidad predictiva solida para el prondstico

de la dindmica de la vegetacion en el departamento de Narifio.

A nivel internacional, Lees et al. [55] reportaron valores de R? entre 0.60 y 0.75 para modelos
LSTM aplicados al prondstico del NDVI en ecosistemas semidridos de Kenia utilizando secuencias
temporales de entre 8 y 16 dias. El resultado obtenido en esta investigacion se encuentra dentro del
rango reportado por dichos autores, lo que confirma que el modelo desarrollado alcanza un
desempefio comparable con estdndares internacionales para tareas de prediccion de vegetacion
basadas en series temporales satelitales. Sin embargo, el andlisis detallado de las métricas de error

evidencia una ventaja importante del modelo ConvLSTM2D implementado en este estudio.

Mientras Lees et al. [55] reportaron un MAE aproximado de 0.018, el modelo propuesto alcanzé
un MAE de 0.0126 para la ventana 6ptima de 15 dias, lo que representa un menor error absoluto y,
por tanto, una mayor precision en la prediccion de valores NDVI. Esta diferencia adquiere especial
relevancia considerando las condiciones ambientales del departamento de Narifio. A diferencia de
los ecosistemas semiaridos evaluados en Kenia, donde las condiciones atmosféricas son
relativamente mas estables y la cobertura nubosa es menor, la regiéon de estudio de esta
investigacion presenta una alta complejidad geografica y climdtica, caracterizada por variaciones
altitudinales abruptas, microclimas andinos y zonas con nubosidad persistente, especialmente en el
litoral Pacifico. En este contexto, obtener un MAE inferior demuestra que la arquitectura
ConvLSTM2D posee una elevada capacidad de adaptacion y robustez frente a escenarios

ambientales complejos y datos satelitales con mayor nivel de ruido espectral.
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Adicionalmente, los resultados obtenidos pueden contrastarse con los reportados por Bisquert et
al. [54], quienes alcanzaron un valor de R? =0.72 utilizando el indice EVI (Enhanced Vegetation

Index) para tareas de monitoreo y prediccion de vegetacion.

Aunque el valor de R2 alcanzado en la presente investigacion (R>=0.699) es ligeramente inferior,
esta diferencia debe interpretarse considerando las caracteristicas particulares de los indices

espectrales empleados en cada estudio.

El indice EVI fue disenado especificamente para reducir la influencia de la atmoésfera, minimizar
efectos de saturacion en coberturas vegetales densas y mejorar la sensibilidad en regiones de alta
biomasa [54]. Por el contrario, el NDVI utilizado en esta investigacion es mdas susceptible a
interferencias causadas por nubosidad, humedad atmosférica y variaciones en reflectancia del
suelo, condiciones presentes de forma significativa en varias subregiones de Narifio. En
consecuencia, alcanzar un desempefio cercano al obtenido con EVI demuestra que el modelo
ConvLSTM2D logra mantener una capacidad predictiva competitiva incluso trabajando con un

indice espectral mas sensible a perturbaciones ambientales.

Esta comparacion resulta especialmente relevante para la zona costera del Pacifico narifense,
donde la persistencia de nubes constituye una de las principales limitaciones para el anélisis
multitemporal mediante sensores Opticos Landsat. Bajo estas condiciones, el hecho de que el
modelo mantenga valores de precision elevados indica que la arquitectura espaciotemporal
utilizada logra extraer patrones robustos de comportamiento vegetal a pesar de las limitaciones

inherentes del NDVI1 y de la calidad variable de las imagenes satelitales disponibles.

En el contexto nacional, Herrera Posada y Aristizabal [61] reportaron resultados satisfactorios para
la prediccion de estrés hidrico en el departamento del Magdalena utilizando modelos Random
Forest alimentados con variables satelitales. Aunque dichos enfoques presentan una capacidad
adecuada para tareas de clasificacion y regresion sobre variables ambientales, su estructura
metodoldgica difiere significativamente de la propuesta desarrollada en esta investigacion. Los
modelos basados en Random Forest procesan generalmente cada pixel de forma independiente, sin
incorporar explicitamente relaciones espaciales entre 4reas vecinas ni dependencias temporales

entre imagenes consecutivas.



PRONOSTICO DE LA SALUD DE LA VEGETACION 65

La principal ventaja metodoldgica del modelo ConvLSTM2D radica precisamente en su capacidad
para integrar simultdneamente informacion espacial y temporal dentro del proceso de aprendizaje.
Esto permite que el modelo no solo identifique patrones espectrales aislados, sino también
dinamicas de evolucion vegetal y propagacion de estrés ambiental a través del territorio. En
términos practicos, mientras los modelos tradicionales interpretan cada observaciéon de manera
estatica, el ConvLSTM2D analiza secuencias completas de comportamiento vegetal, capturando
procesos fenologicos y tendencias de degradacion o recuperacion que ocurren progresivamente en

el tiempo.

Otro aspecto relevante es que los antecedentes identificados en la literatura nacional se enfocan
principalmente en analisis descriptivos o predicciones locales sobre variables especificas, mientras
que la presente investigacion propone un esquema de prondstico automatizado de salud vegetal
con capacidad de generalizacion regional. Esto representa un aporte importante para aplicaciones
futuras relacionadas con monitoreo ambiental, gestion territorial, prevencion de degradacion

ecosistémica y planificacion agricola basada en inteligencia artificial.

Finalmente, para el departamento de Narifio no se encontraron investigaciones previas que integren
series historicas de teledeteccion satelital, aprendizaje profundo y pronostico automatizado de
NDVI mediante arquitecturas ConvLSTM2D. Por esta razon, los resultados obtenidos no solo
validan la viabilidad técnica del enfoque propuesto, sino que también constituyen una linea base
metodoldgica para futuras investigaciones orientadas al monitoreo predictivo de ecosistemas en

regiones andinas y tropicales de alta complejidad climatica.
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CONCLUSIONES

Se logro construir un dataset estructurado y temporalmente consistente con mas de 22 millones de
observaciones espectrales a partir de imagenes satelitales Landsat y MODIS, mediante técnicas de
limpieza, manejo de valores nulos y transformacion de bandas. El calculo del indice NDVI a partir
de las bandas 3 y 4 proporciond una variable objetivo estandarizada y biofisicamente
representativa, confirmando la viabilidad de estas fuentes para el monitoreo automatizado de la

vegetacion en el departamento de Narifio durante el periodo 2015-2024.

Se disefio e implementd un modelo de aprendizaje profundo basado en la arquitectura
ConvLSTM2D, capaz de procesar simultdneamente la dimension espacial y temporal de las series
de imagenes satelitales. La aplicacion de técnicas de regularizacion como Dropout,
BatchNormalization y Early Stopping garantizd un entrenamiento estable y un modelo
generalizable, serializado en formato .keras y disponible para su uso en escenarios de monitoreo

ambiental continuo.

La evaluacion del modelo con cuatro configuraciones de ventana temporal determind que la
ventana de 15 dias es la configuracion Optima, alcanzando un coeficiente de determinacion R? =
0.699 y un error absoluto medio MAE = 0.0126. Estos resultados son comparables con los
reportados en la literatura internacional para tareas similares, validando la capacidad predictiva del

modelo para el pronodstico quincenal de la salud de la vegetacion en la region andina de Narifio.

El modelo ConvLSTM2D demostro6 ser superior a métodos tradicionales como KNN y Random
Forest al capturar patrones de propagacion espacio-temporal del estrés vegetal que los enfoques
convencionales no detectan. Los resultados obtenidos confirman parcialmente la hipotesis de
investigacion planteada: el modelo logra un prondstico con error aceptable en ecosistemas andinos,
aunque su desempefio es menor en la zona costera del Pacifico debido a la alta nubosidad, lo cual
es consistente con la hipdtesis alterna. Este trabajo constituye la primera linea de base técnica para
el monitoreo automatizado de vegetacion mediante aprendizaje profundo en el departamento de

Narifo.
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RECOMENDACIONES

Se recomienda integrar datos del satélite Sentinel-2 como fuente complementaria a Landsat y
MODIS, dado que ofrece una resolucion espacial de 10 metros y un tiempo de revisita de 5 dias,
lo que permitiria reducir el impacto de la nubosidad persistente identificada como la principal

limitacién del modelo en la zona costera del Pacifico [51].

Se recomienda incorporar variables climaticas complementarias como precipitacion acumulada,
temperatura superficial del suelo y evapotranspiracion, disponibles en plataformas como ERAS o
CHIRPS, con el fin de incrementar la capacidad explicativa del modelo frente a eventos de estrés

hidrico en ecosistemas de paramo y piedemonte.

Se recomienda explorar configuraciones de ventana temporal intermedias entre 10 y 20 dias para
caracterizar con mayor precision el umbral de memoria 6ptimo del modelo, asi como evaluar
horizontes de prediccion multiples que permitan estimar el NDVI a diferentes fechas futuras a

partir de una misma ventana de observacion.

Se recomienda complementar la validacion estadistica del modelo con mediciones directas de
campo mediante espectrorradiometros portatiles o datos de estaciones agroclimaticas del IDEAM
en Narifio, con el fin de fortalecer la confiabilidad de los resultados ante la comunidad cientifica y

los tomadores de decisiones ambientales.

Se recomienda replicar la metodologia desarrollada en otros departamentos colombianos con alta
diversidad ecosist¢émica como Putumayo, Chocd o Cauca, con el proposito de validar la
generalizacion del enfoque y contribuir al desarrollo de un sistema nacional de monitoreo

automatizado de la vegetacion basado en inteligencia artificial.

Se recomienda desarrollar una interfaz de visualizacion geoespacial, mediante herramientas como
Streamlit o Dash en Python, que integre el modelo entrenado para generar alertas tempranas de
degradacion vegetal de forma peridodica y accesible para entidades gubernamentales y

organizaciones ambientales del departamento de Narifio.
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