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GLOSARIO 

Imágenes satelitales: Representaciones de la superficie terrestre captadas por sensores instalados 

en satélites, que registran información en diferentes regiones del espectro electromagnético. Estas 

imágenes permiten analizar características del territorio como la cobertura vegetal, siendo 

fundamentales en estudios ambientales, agrícolas y de monitoreo de la vegetación. 

Multiespectrales: Propiedad de los datos obtenidos en múltiples bandas del espectro 

electromagnético, lo que facilita el análisis detallado de elementos presentes en la superficie 

terrestre. En el contexto de este estudio, las imágenes multiespectrales permiten identificar y 

evaluar la vegetación mediante la combinación de bandas visibles e infrarrojas. 

NDVI (Índice de Vegetación de Diferencia Normalizada): 

Índice utilizado en teledetección para evaluar la presencia y el estado de la vegetación a partir de 

imágenes satelitales. Se calcula mediante la relación entre la reflectancia del infrarrojo cercano 

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

Transformación de datos: Conjunto de métodos que se emplean para transformar datos de un 

formato a otro con el propósito de optimizar su calidad, simplificar su análisis o adecuarlos a 

modelos de aprendizaje automático. Incorpora procedimientos como la normalización, la 

estandarización, el reemplazo de escalas y la eliminación de valores anómalos, los cuales son 

esenciales para mejorar el desempeño de los algoritmos predictivos. 

Predicción de series de tiempo: Técnica que permite estimar el comportamiento futuro de una 

variable a partir de datos históricos organizados en el tiempo. En este proyecto, se utiliza para 

predecir la evolución de la vegetación mediante el análisis de secuencias temporales de imágenes 

satelitales, empleando modelos de inteligencia artificial capaces de capturar patrones espaciales y 

temporales. 
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RESUMEN 

La presente investigación tiene como objetivo analizar y predecir la salud de la vegetación en el 

departamento de Nariño mediante el uso de imágenes satelitales multiespectrales provenientes de 

Landsat y MODIS. En el marco referencial se abordan conceptos relacionados con la teledetección, 

el índice de vegetación de diferencia normalizada (NDVI) y el uso de modelos de inteligencia 

artificial para el análisis de datos geoespaciales. 

Metodológicamente, el estudio se desarrolló bajo un enfoque cuantitativo aplicado con diseño 

experimental computacional y alcance predictivo, utilizando datos históricos satelitales que fueron 

preprocesados, organizados y transformados en un conjunto de datos estructurado. Se aplicaron 

técnicas de extracción de características espectrales y cálculo del NDVI, así como la construcción 

de ventanas temporales para capturar la dinámica de la vegetación. Posteriormente, se diseñó e 

implementó un modelo de aprendizaje profundo basado en redes neuronales convolucionales 

recurrentes (ConvLSTM), capaz de aprender patrones espaciales y temporales a partir de 

secuencias de imágenes. 

Como principales resultados, se obtuvo un dataset estructurado que integra información espacial, 

temporal y espectral, además de representaciones visuales del NDVI que permiten identificar la 

variabilidad de la cobertura vegetal en la región. Los modelos desarrollados fueron evaluados 

mediante el coeficiente de determinación (R²), evidenciando un mejor desempeño al utilizar el 

modelo ConvLSTM2D en la ventana temporal de 15 días, alcanzando un valor de R² de 0.699, lo 

que indica una adecuada capacidad predictiva. 

Se concluye que el uso de modelos de aprendizaje profundo aplicados a imágenes satelitales 

permite analizar y predecir de manera efectiva el comportamiento de la vegetación, 

constituyéndose en una herramienta útil para el monitoreo ambiental y la toma de decisiones en 

contextos agrícolas y ecológicos. 

Palabras Clave: aprendizaje profundo, imágenes satelitales, NDVI, vegetación 
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INTRODUCCIÓN 

El monitoreo de la salud de la vegetación a través de tecnologías de vanguardia es un campo que 

combina disciplinas como el aprendizaje automático y la teledetección satelital, fundamentales 

para entender y cuidar nuestro planeta ante el cambio climático. Estas herramientas permiten 

anticipar cambios en la salud de la vegetación, un factor clave para la gestión sostenible de los 

recursos naturales [5]. 

Por lo tanto, la capacidad de combinar datos satelitales con algoritmos inteligentes permite abordar 

los problemas medioambientales desde ángulos novedosos y con mayor eficacia. Partiendo de esta 

idea, el presente proyecto se enfoca en el desarrollo de un modelo de pronóstico para evaluar la 

salud de la vegetación en el departamento de Nariño, Colombia, a partir de imágenes 

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

Este trabajo busca responder a la necesidad de contar con herramientas predictivas que identifiquen 

las zonas más vulnerables y ayuden a planificar las estrategias de conservación 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 continuación, se hace un repaso de los antecedentes relacionados con el uso de 

teledetección y aprendizaje automático en el estudio de la vegetación. Después, se aborda la 

viabilidad del proyecto y se explica la metodología que contempla la adquisición de datos 

satelitales, su procesamiento y la construcción de modelos predictivos. Por último, se exponen las 

fases de evaluación y los resultados esperados, con la puesta a punto de una herramienta útil y 

fácilmente extrapolable para la gestión ambiental [18]. 
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I. PROBLEMA DE INVESTIGACIÓN 

A. OBJETO O TEMA DE ESTUDIO 

Pronóstico de la salud de la vegetación en el departamento de Nariño mediante la aplicación de 

algoritmos de aprendizaje automático con datos de imágenes multiespectrales de los satélites 

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

 

B. LÍNEA DE INVESTIGACIÓN 

Tecnología de la información y la Comunicación  

Sub línea de investigación 

Inteligencia artificial  

 

C. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA 

El departamento de Nariño se caracteriza por su extraordinaria diversidad de ecosistemas, que 

abarcan desde páramos y bosques andinos hasta zonas áridas y regiones costeras del Pacífico. Esta 

riqueza natural no solo es un valor ecológico, sino también un recurso vital para las comunidades 

que dependen de la vegetación para actividades como la agricultura y la conservación de suelos. 

Sin embargo, esta diversidad enfrenta amenazas crecientes debido a factores como la deforestación, 

el cambio climático, la expansión agrícola y la degradación del suelo [52]. 

Contar con herramientas que permitan pronosticar la salud de la vegetación es esencial para una 

gestión ambiental efectiva. Anticipar cómo evolucionarán los ecosistemas ayudaría a identificar 

áreas en riesgo y planificar estrategias de conservación. En Nariño, las herramientas actuales para 

monitorear la vegetación presentan limitaciones importantes. Aunque se dispone de estudios que 

describen el estado pasado y presente de los ecosistemas mediante observaciones de campo o 

imágenes satelitales básicas, estos enfoques no permiten realizar predicciones robustas [21]. 

Los métodos tradicionales no aprovechan el potencial de tecnologías avanzadas para procesar 

grandes volúmenes de datos ni identificar patrones complejos en la vegetación. Por ejemplo, las 

imágenes satelitales multiespectrales ofrecen una oportunidad única para evaluar la salud de la 
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vegetación a gran escala, pero su análisis manual o con técnicas básicas no es suficiente para 

generar pronósticos precisos [22]. 

Este proyecto propuso el desarrollo de un modelo basado en aprendizaje automático, una rama de 

la inteligencia artificial que permitió identificar patrones y hacer predicciones a partir de datos 

recientes. Al integrar imágenes satelitales multiespectrales con algoritmos de aprendizaje 

automático, se pudieron analizar variables críticas para pronosticar cómo cambiaría la salud de la 

vegetación en el futuro [10]. 

 

D. FORMULACIÓN DEL PROBLEMA 

¿Qué modelo de aprendizaje profundo, aplicado a series temporales de imágenes multiespectrales 

satelitales, permite pronosticar con mayor precisión la salud de la vegetación en el departamento 

de Nariño? 

E. OBJETIVOS 

1) Objetivo general 

Desarrollar y evaluar modelos de Machine Learning, utilizando datos de imágenes multiespectrales 

de satélite, para pronosticar la salud de la vegetación en el departamento de Nariño, con el fin de 

facilitar su análisis de calidad. 

 

2) Objetivos específicos 

• Preprocesar y limpiar imágenes satelitales multiespectrales (Landsat y MODIS) para generar un 

conjunto de datos estructurado, espacial y temporalmente consistente  

• Diseñar y entrenar modelos de inteligencia artificial para analizar la vegetación a partir de 

imágenes satelitales.  

• Evaluar la precisión y la robustez de los modelos para definir el más preciso para el pronóstico 

de la salud de la vegetación, utilizando métricas apropiadas para su posterior análisis de 

calidad. 
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F. JUSTIFICACIÓN 

El departamento de Nariño es uno de los más biodiversos del país, sin embargo a su alrededor giran 

varios problemas que hacen que su diversidad esté en peligro, problemas comunes como el cambio 

climático, la deforestación y la expansión agrícola [51] han hecho que los ecosistemas del 

departamento estén en peligro a tal punto que ya se hacen necesarias herramientas tecnológicas que 

permitan monitorear constantemente estos ecosistemas [41] y conocer por anticipado su estado, 

problema que se ha estudiado pero con métodos que analizan datos históricos y no se enfocan en 

pronosticar el estado o la salud de estos ecosistemas. 

En este contexto, el uso de imágenes multiespectrales combinadas con algoritmos de aprendizaje 

profundo representa una oportunidad innovadora para transformar la gestión ambiental del 

territorio. A diferencia de los métodos estadísticos convencionales, las redes neuronales 

convolucionales recurrentes (ConvLSTM2D) son capaces de procesar simultáneamente la 

dimensión espacial (distribución geográfica de la vegetación) y la dimensión temporal (evolución 

de los índices espectrales a lo largo de semanas), capturando patrones fenológicos que los modelos 

tradicionales no pueden detectar.  

Esta capacidad de análisis espacio-temporal es decisiva para ecosistemas andinos como los de 

Nariño, donde la variabilidad climática y la topografía compleja generan dinámicas de vegetación 

heterogéneas que requieren enfoques metodológicos avanzados. 

Este proyecto propone el desarrollo de un modelo de inteligencia artificial que analice imágenes 

satelitales multiespectrales para pronosticar la salud de la vegetación en Nariño. Su valor 

metodológico radica en la integración de técnicas avanzadas de preprocesamiento, modelado y 

evaluación, que permitirán detectar patrones complejos en grandes volúmenes de datos [47]. 

Además, este enfoque tiene potencial de replicabilidad en otras regiones del país, lo que lo 

convierte en una contribución significativa tanto al ámbito académico como al desarrollo de 

tecnologías aplicadas al análisis geoespacial [8]. 

Los beneficios esperados abarcan dimensiones sociales, económicas y académicas. A nivel social, 

facilitará la toma de decisiones anticipadas para prevenir la degradación ecológica. En lo 

económico, permitirá optimizar recursos al priorizar intervenciones preventivas sobre acciones 

correctivas. En el plano académico, fortalecerá la formación en inteligencia artificial aplicada y 
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aportará conocimiento valioso sobre el uso de tecnologías emergentes en la conservación 

ambiental. En conjunto, este proyecto ofrece una solución práctica e innovadora a un problema 

ambiental crítico en la región [25].  

 

G. DELIMITACIÓN 

Este trabajo se enfoca en estudiar la vegetación del departamento de Nariño a partir de imágenes 

tomadas por satélites. El análisis cubre zonas representativas de diferentes ecosistemas del 

departamento, como los páramos, los bosques andinos y la costa del Pacífico, durante el período 

comprendido entre 2015 y 2024. 

Para el desarrollo del estudio se utilizaron únicamente datos de satélites que capturan múltiples 

bandas de luz (principalmente Landsat-8 y MODIS), por lo que no se recurrió a otros tipos de 

tecnología como drones, radares ni mediciones directas en campo. Los resultados se centran en 

medir la salud de la vegetación mediante índices espectrales como el NDVI o el VCI, sin entrar en 

temas económicos, sociales ni en el análisis de especies de plantas en particular. 

El período de análisis sigue la frecuencia con que los satélites capturan imágenes 

(aproximadamente cada quince días o cada mes), y se comparan años con alta lluvia frente a años 

secos para entender cómo responde la vegetación al clima. Por lo tanto, el estudio no pretende 

analizar escenarios futuros de cambio climático ni evaluar otros indicadores ambientales más allá 

de lo que se puede observar a través de la cobertura vegetal registrada por los satélites [42]. 
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II. MARCO TEÓRICO 

A. ANTECEDENTES 

1) Antecedentes internacionales 

Diversos estudios internacionales han aplicado técnicas avanzadas de teledetección [30] y 

aprendizaje automático al análisis de la vegetación. En el contexto del monitoreo climático y 

agronómico, el uso de índices satelitales como NDVI y VCI es común. Por ejemplo, T. Lees et 

al. [48] desarrollaron un modelo de pronóstico de la salud de la vegetación en territorios 

semidesérticos de Kenia mediante redes neuronales recurrentes tipo LSTM aplicadas a series 

temporales de imágenes satelitales multiespectrales.  

La metodología consistió en procesar secuencias históricas del índice NDVI derivadas de 

imágenes MODIS con resolución temporal de 8 días. El modelo LSTM fue entrenado con 

ventanas temporales deslizantes de 16 días para predecir el valor del NDVI con horizontes de 

pronóstico de 8, 16 y 24 días.  

TABLA I. Resultados lees et al. (2022)  

Días 𝑅2 MAE 

8 días 0.60 0.018 

16 días 0.75 0.018 

 

El estudio concluyó que las redes LSTM son capaces de capturar la dinámica fenológica de la 

vegetación en ecosistemas con estacionalidad marcada, lo que resulta crucial para anticipar 

sequías agrícolas [5].  

Este trabajo aporta a nuestra investigación la validación de que las arquitecturas de aprendizaje 

profundo basadas en memoria temporal son técnicamente viables para el pronóstico de índices 

de vegetación en regiones con alta variabilidad climática, estableciendo un precedente 

metodológico para la aplicación de ConvLSTM2D en el departamento de Nariño. Por su parte, 

la literatura de agricultura de precisión resalta la integración de datos multiespectrales con Wang 

et al. [31], presentaron una revisión sistemática sobre el uso de sensores multiespectrales e 

hiperespectrales combinados con algoritmos de Machine Learning para aplicaciones de 

agricultura de precisión. El estudio analizó 127 investigaciones publicadas entre 2015 y 2021, 

clasificándolas por sensor utilizado (Landsat, Sentinel-2, MODIS, UAV hiperespectral), donde 
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su tarea objetivo fue la clasificación de cobertura, detección de plagas y pronóstico de 

rendimiento.  

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

hallazgos principales fueron:  

• 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. 

• Los algoritmos de aprendizaje profundo (CNN, LSTM, Transformer) superan a los métodos 

tradicionales (SVM, Random Forest) en tareas de clasificación y pronóstico temporal, con 

mejoras promedio de R² de 0.15 a 0.25 puntos. 

• La principal limitación identificada fue la escasez de datos de alta resolución temporal para 

entrenar modelos en regiones con alta nubosidad persistente, lo que genera vacíos en las 

series temporales [31] [49].  

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

para el análisis de vegetación 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 predicción del riesgo de incendio forestal en Galicia y 

Asturias mediante el análisis temporal de índices de vegetación derivados de imágenes del 

sensor TERRA-MODIS [54].  

La metodología consistió en calcular tres índices de vegetación: EVI, GEMI y SAVI, a partir 

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

periodo 2000 y 2015.  

Los investigadores aplicaron análisis de series temporales para identificar la variación 

estacional para luego comparar su capacidad para detectar anomalías de sequía previas a 

eventos de incendio documentados.  

Los resultados mostraron que el índice EVI presentó la mejor correlación con la probabilidad 

de incendio (R² = 0.72), mientras que GEMI y SAVI tuvieron desempeños menores (R² = 0.58 

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

indicador de estrés hídrico acumulado en la vegetación, permitiendo generar alertas de riesgo 

de incendio con hasta 30 días de anticipación. Con este estudio podemos con validar que los 

índices derivados del infrarrojo cercano (como NDVI y EVI) capturan adecuadamente el estado 
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fisiológico de la vegetación, y que las series temporales satelitales de larga duración son 

esenciales para modelar dinámicas fenológicas en ecosistemas con estacionalidad climática 

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

 

2) Antecedentes nacionales 

En Colombia se han realizado estudios locales relevantes sobre índices de vegetación. En el ámbito 

urbano, ejemplo, Dobbs et al [58]. desarrollaron un sistema de monitoreo de la expansión urbana 

y su impacto sobre ecosistemas en Bogotá mediante el procesamiento de series temporales de 

imágenes Landsat. La metodología consistió en calcular el índice NDVI a partir de imágenes 

Landsat-5 TM y Landsat-8 OLI del periodo 1985–2017, con frecuencia quinquenal cada 5 años. 

Los investigadores clasificaron la cobertura del suelo en vegetación densa, vegetación dispersa, 

suelo desnudo y urbanizado mediante análisis de umbrales del NDVI y validación en campo con 

puntos GPS.  

Los resultados mostraron que la cobertura vegetal en la Sabana de Bogotá disminuyó un 23% entre 

1985 y 2017, con una tasa de pérdida acelerada después del año 2000 (1.8% anual vs. 0.9% en el 

periodo anterior). Se identificó que las zonas con NDVI menores a 0.4 se correlacionan con áreas 

de alta densidad urbana, mientras que ecosistemas como humedales mantienen NDVI mayor a 0.6. 

Este estudio nos permitió validar que las series temporales largas de Landsat son adecuadas para 

capturar dinámicas de cambio de cobertura vegetal en ecosistemas colombianos, y que el NDVI es 

un indicador robusto para cuantificar el impacto antrópico sobre la vegetación [16]. 

En contexto agroforestal, González et al. [59] documentaron pérdidas de áreas sembradas en 

Cundinamarca durante el periodo 2013 a 2014 mediante el análisis temporal del índice NDVI 

derivado de imágenes Landsat-8. La metodología consistió en procesar imágenes con frecuencia 

mensual (12 imágenes por año) sobre los municipios de Facatativá, Zipaquirá y Ubaté, calculando 

el NDVI para identificar zonas con disminución quebrada asociada a abandono de cultivos o 

cambio de uso del suelo. Los investigadores aplicaron un umbral de detección de cambio cuando 

el NDVI descendía más de 0.15 entre meses consecutivos, correlacionando estos eventos con 

registros catastrales de suelo desnudo.  

Los resultados mostraron que aproximadamente 2.400 hectáreas de cultivos fueron abandonadas 

entre 2013 y 2014, con mayor concentración en zonas de ladera con baja disponibilidad hídrica.  
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El análisis identificó que el NDVI captura adecuadamente el estrés hídrico acumulado en cultivos 

de ciclo corto, con valores críticos menores a 0.35 asociados a pérdida de productividad. Este 

estudio aportó a la demostración de que el NDVI derivado de Landsat-8 es sensible a cambios de 

corto plazo en la vegetación agrícola colombiana, validando su uso como variable objetivo para 

modelos de pronóstico temporal [9]. 

En la región Caribe colombiana se aplicó NDVI al estudio de perturbaciones: Hoyos et al. (2017) 

desarrollaron un sistema de análisis espacial de incendios forestales entre 2003 y 2015 mediante la 

integración del índice NDVI con variables climáticas. La metodología incluyó el procesamiento de 

imágenes MODIS diarias para generar series temporales del NDVI con resolución de 250 metros 

sobre los departamentos de Atlántico, Bolívar y Magdalena.  

Los investigadores aplicaron análisis de correlación cruzada entre la variación del NDVI y la 

ocurrencia de incendios reportados por el IDEAM, identificando ventanas temporales críticas 

donde la disminución del NDVI precede a eventos de incendio. Los resultados mostraron que 

valores de NDVI menores a 0.4 mantenidos durante 21 días consecutivos incrementan la 

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

Se concluyó que el monitoreo del NDVI en la región Caribe permite anticipar zonas de alto riesgo 

con hasta 30 días de antelación de donde pudimos evidenciar que el NDVI es un indicador 

predictivo de estrés vegetal en ecosistemas colombianos con estacionalidad climática marcada, y 

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

Por otro lado, Millán et al. [60] emplearon 48 imágenes Landsat-8 para cartografiar humedales 

costeros en base a su cobertura vegetacional[6] Más recientemente, Torres-Bejarano et al. (2022) 

encontraron una correlación significativa entre NDVI y parámetros de calidad del agua en el 

embalse del Guájaro, evidenciando la relación entre baja vegetación y deterioro hídrico [7]. 

Aunque algunos de estos estudios son descriptivos, demuestran la utilidad del NDVI para 

monitorear la vegetación colombiana en diferentes contextos ecológicos y escalas espaciales. Sin 

embargo, son en su mayoría retrospectivos y no emplean modelos de predicción basados en 

Machine Learning. En particular, en Nariño no se conocen trabajos publicados que combinen 

teledetección histórica con pronósticos automatizados de salud vegetal mediante aprendizaje 

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

ambiental [50]. 

 

B. SUPUESTOS TEÓRICOS  

Teledetección: la teledetección es una disciplina científica que se encarga de adquirir información 

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 características biofísicas del suelo y la vegetación. En este contexto, la 

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

 
Fig 1. Teledetección. 

Fuente: Tomada de INEGI,2015 [53] 

 

Imágenes multiespectrales: las imágenes multiespectrales son registros digitales capturados por 

sensores remotos que recogen información en varias longitudes de onda, tanto del espectro visible 

como del infrarrojo cercano. Estas imágenes permiten diferenciar tipos de cobertura terrestre y 

analizar el comportamiento de la vegetación, ya que las plantas reflejan la luz de manera distinta 

dependiendo de su estado fisiológico.[32] 
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Fig 2. Imágenes multiespectrales 

Fuente: tomada de AV3 AEROVISUAL, 2021 [52] 

 

Bandas espectrales utilizadas en el estudio: 

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

desde 1972, proporcionando imágenes multiespectrales con resolución espacial de 30 metros en 

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

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

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

las coordenadas geográficas de cada observación, permitiendo construir el dataset utilizado para el 

entrenamiento del modelo de inteligencia artificial. 

 

TABLA II. 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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Índices de vegetación (NDVI, VCI): los índices de vegetación son fórmulas matemáticas que 

combinan las bandas espectrales de las imágenes satelitales para evaluar la presencia y condición 

de la vegetación. El NDVI (Índice de Vegetación de Diferencia Normalizada) es uno de los más 

utilizados, ya que permite estimar el vigor o verdor de la vegetación a partir de la reflectancia del 

rojo y el infrarrojo cercano. Por su parte, el VCI (Índice de Condición de la Vegetación) mide la 

variabilidad del NDVI a lo largo del tiempo para detectar anomalías 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 informáticos aprender a partir de datos, identificar patrones y hacer predicciones sin 

intervención humana directa. En investigaciones como esta, se utiliza para construir modelos que, 

basados en datos históricos, puedan pronosticar comportamientos futuros, en este caso, de la salud 

de la vegetación. 

Modelado predictivo: el modelado predictivo consiste en el uso de algoritmos matemáticos y 

estadísticos para predecir eventos o comportamientos futuros a partir de datos existentes. Su 

fundamento teórico radica en la identificación de relaciones lógicas y consistentes entre variables 

observadas. En este estudio, se aplican modelos predictivos a series temporales de datos satelitales 

para anticipar el estado de la vegetación en distintos escenarios. 

Limitaciones de las redes recurrentes clásicas  

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 retropropagación 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 parámetros 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 convolución espacial dentro de las ecuaciones de una celda LSTM, 

permitiendo capturar simultáneamente dependencias espaciales y temporales en secuencias de 

datos estructurados en cuadrícula, como las imágenes satelitales multitemporales. 

La diferencia fundamental frente a una LSTM estándar 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_t es un vector unidimensional y la información espacial de una imagen debe ser previamente 

aplanada (flattened), destruyendo así la estructura de vecindad entre píxeles. Las ecuaciones de 

una LSTM estándar son: 

𝑓𝑡 =  𝜎(𝑊𝑓 ·  [ℎ𝑡−1,  𝑥𝑡]  + 𝑏𝑓) 

Ecuación 1 Modelo LSTM estándar 

 

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

espaciales. 

En contraste, la ConvLSTM reemplaza ese producto matricial por una convolución espacial (∗), 

de modo que tanto la entrada 𝑋_𝑡 como el estado oculto 𝐻_{𝑡 − 1} son tensores tridimensionales 

(alto × ancho × canales). Las ecuaciones reformuladas son: 

𝑓𝑡 =  𝜎(𝑊𝑓 ∗  [𝐻𝑡−1, 𝑋𝑡]  +  𝑏𝑓) 

𝑖𝑡 =  𝜎(𝑊𝑖 ∗  [𝐻𝑡−1, 𝑋𝑡]  +  𝑏𝑖) 

𝐶̃ 𝑡 =  𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝐶̃ ∗  [𝐻𝑡−1, 𝑋𝑡]  +  𝑏𝐶̃) 

𝐶̃𝑡 =  𝑓𝑡 ⊙  𝐶̃𝑡−1 +  𝑖𝑡 ⊙  𝐶̃ 𝑡 

𝑜𝑡 =  𝜎(𝑊𝑜 ∗  [𝐻𝑡−1, 𝑋𝑡]  +  𝑏𝑜) 
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𝐻𝑡 =  𝑜𝑡  ⊙  𝑡𝑎𝑛ℎ(𝐶̃𝑡) 

Ecuación 2 Modelo ConvLSTM 

donde ∗ es la convolución espacial y ⊙ es el producto de Hadamard (elemento a elemento). El 

kernel de convolución W actúa localmente sobre una vecindad espacial definida, lo que significa 

que cada neurona del estado oculto 𝐻_𝑡 solo depende de una región local del tensor de entrada, 

preservando la topología geográfica original de los datos. 

Esta propiedad es decisiva para el análisis de imágenes satelitales por tres razones concretas. 

Primero, la localidad espacial: la reflectancia espectral de un píxel en Nariño está fuertemente 

correlacionada con la de sus vecinos inmediatos debido a la continuidad de los ecosistemas (un 

páramo o un bosque andino ocupa zonas contiguas, no píxeles aislados). Segundo, la invarianza 

traslacional: los patrones de vegetación pueden aparecer en diferentes posiciones geográficas 

entre fechas, y la convolución los detecta independientemente de su ubicación. Tercero, la 

eficiencia paramétrica: los pesos del kernel se comparten espacialmente, lo que reduce 

drásticamente el número de parámetros respecto a una LSTM que procesara cada píxel por 

separado, haciendo el modelo manejable computacionalmente para grillas geográficas de alta 

resolución. 

 

Salud de la vegetación: la salud de la vegetación se refiere al estado fisiológico de las plantas, 

en términos de su crecimiento, vigor, densidad y resistencia al estrés. Una vegetación saludable 

presenta altos niveles de clorofila, estructura foliar densa y respuesta positiva a factores 

ambientales. Este concepto se operacionaliza a través de índices espectrales como el NDVI, 

que reflejan su condición a partir de parámetros cuantificables. 

 

Gestión ambiental basada en datos: este concepto hace referencia al uso de tecnologías de 

información y análisis cuantitativo para la toma de decisiones ambientales. Parte del principio 

de que la incorporación de datos objetivos y modelos científicos mejora la capacidad de 

intervención oportuna frente a problemas ecológicos, como la degradación vegetal. La 

integración de inteligencia artificial y datos satelitales permite diseñar estrategias de monitoreo, 

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

Variable dependiente: 

Salud de la vegetación (representada principalmente mediante valores de NDVI futuros y su 

evolución temporal) [33], 𝑅2 (Coeficiente de determinación), Tiempo de predicción [33]. 

 

Variable independiente: 

Algoritmos Machine Learning Tradicionales  

● SVM (Support Vector Machine) 

● Random forest 

● KNN (K-nearest neighbors) 

Deep Learning  

● LSTM (Long Short-Term Memory) 

● Técnicas de preprocesamiento 

 

Variables de control: 

● Tipo de cobertura vegetal. 

● Estación o época del año. 

● Localización geográfica (región dentro del departamento de Nariño). 

● Condiciones climáticas históricas. 

 

Definición nominal de variables 

Variable dependiente 

● Salud vegetal NDVI: se refiere al estado funcional y fisiológico de las plantas, evaluado a 

través de indicadores biofísicos 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 teledetección, la salud vegetal se mide mediante índices espectrales como 

el NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) o el VCI (Vegetation Condition Index), 

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

[2]. 

● Coeficiente de determinación: (𝑅2) es una medida estadística que cuantifica la proporción de 

la varianza de la variable dependiente explicada por las variables independientes en un modelo 

de regresión.  

● Tiempo de predicción: predice resultados futuros analizando patrones en datos históricos con 

al menos dos ciclos temporales (periodos divididos, como meses en años). 

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 índice NDVI histórico calculado 

a partir de las bandas roja e infrarroja cercana 

• SVR (Máquinas de Vectores de Soporte): Es un algoritmo de aprendizaje supervisado 

que emplea para clasificar los diferentes estados de la vegetación. Su funcionamiento 

consiste en encontrar la frontera matemática que mejor separa las categorías de cobertura 

vegetal (por ejemplo, zonas sanas vs. zonas con estrés hídrico) en el espacio de datos 

espectrales. 

• Random Forest: Es un algoritmo ampliamente utilizado que combina los resultados de 

múltiples árboles de decisión para producir una única predicción más confiable 

• KNN (K-Vecinos más Cercanos): Es un algoritmo que clasifica un dato nuevo 

comparándolo con los datos más similares que ya conoce.  

 

Deep learning 

• LSTM: Es un tipo de red neuronal diseñada para recordar información a lo largo del 

tiempo, lo que la hace ideal para trabajar con datos en secuencia. En este proyecto es 

especialmente útil para analizar cómo evoluciona el NDVI mes a mes o quincena a 

quincena en los ecosistemas de Nariño, capturando patrones de cambio vegetal a lo 

largo del período 2015–2024.  

 

• ConvLSTM2D: Arquitectura de aprendizaje profundo que integra operaciones de 

convolución espacial dentro de las ecuaciones de una celda LSTM, permitiendo 
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procesar simultáneamente información espacial y temporal de las imágenes satelitales. 

Este es el modelo principal utilizado en la investigación para pronosticar el NDVI 

futuro. 

 

• 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 anómalos producto de fallas del 

sensor, normalizar los índices espectrales para que sean comparables entre períodos, 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 

vegetación y no errores del dato. 

 

Métricas de evaluación del modelo 

• Coeficiente de determinación: (𝑹𝟐) es una medida estadística que cuantifica la proporción 

de la varianza de la variable dependiente explicada por las variables independientes en un 

modelo de regresión. 

• Tiempo de predicción: predice resultados futuros analizando patrones en datos históricos 

con al menos dos ciclos temporales.  

 

Definición operativa de variables 

Variables Dependientes 

● La salud vegetal se define como el estado fisiológico de la vegetación, evaluado mediante 

índices espectrales como el NDVI. Valores altos (mayores a 0.6) indican vegetación 

saludable, mientras que valores bajos reflejan estrés o degradación. 

● Coeficiente de determinación: el 𝑅2 siempre está entre 0 y 100%.  

0% indica que el modelo no explica ninguna porción 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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● Tiempo de predicción: el periodo requerido por un modelo para efectuar una 

predicción puede manifestarse en diferentes unidades de tiempo, tales como segundos, 

milisegundos, microsegundos o, en ciertas situaciones, minutos, en función de la 

complejidad del procedimiento. 

Variable independiente  

Algoritmos Machine Learning 

 

SVM (Maquina de Vectores de Soporte): SVM fue utilizado en su variante de regresión (SVR) 

para estimar la Banda 1 de las imágenes Landsat a partir de coordenadas geográficas (latitud, 

longitud) y variables temporales codificadas, su objetivo es maximizar el margen entre las clases 

o minimizar el error de predicción manteniendo un margen de tolerancia controlado, lo que lo hace 

robusto ante datos con ruido o valores atípicos. 

Ecuación 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 𝛾 =∥ 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 múltiples árboles de decisión entrenados de forma independiente sobre 

subconjuntos aleatorios de los datos de entrenamiento. Cada árbol realiza una predicción 

individual, y la predicción final del modelo se obtiene mediante votación mayoritaria (en 

clasificación) o promedio (en regresión).  

Ecuación 4 clasificación 

𝑓(𝑥) = 𝑚𝑜𝑑𝑜{ℎ𝑏(𝑥): 𝑏 = 1,2, … , 𝐵}                                                                       

f(x): predicción final. 

hb(x): predicción del árbol número b. 

B: número total de árboles. 

 

Regresión: 

Ecuación 5 Regresión 
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𝑓(𝑥) = ∑𝐵ℎ𝑏(𝑥)

𝐵1

𝑏=1

 

f(x): predicción final (promedio). 

hb(x): predicción del árbol número b. 

B1: número total de árboles. 

 

 

KNN (Vecinos más Cercanos): KNN es un algoritmo de aprendizaje basado en instancias que no 

construye un modelo explícito durante el entrenamiento, sino que almacena todos los datos de 

entrenamiento y realiza predicciones comparando el nuevo punto con sus vecinos más cercanos en 

el espacio de características.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 más 

cercanos, y asignando al nuevo punto el promedio de los valores de esos k vecinos (en regresión) 

o la clase mayoritaria (en clasificación). El parámetro k determina cuántos vecinos se consideran: 

valores pequeños (k=4) capturan patrones locales detallados, pero son sensibles al ruido, mientras 

que valores mayores (k=51) generan predicciones más suavizadas, pero pueden perder detalles 

finos. 

Ecuación 6 KNN 

𝑓(𝑥) =
1

𝑘
∑ 𝑦1
𝑘
𝑖=1     

                                                                   

f(x): predicción final para el punto x. 

 x: punto nuevo que quieres clasificar o predecir. 

i: cada uno de los puntos de entrenamiento (vecinos). 

𝒚𝟏: valor real del punto. (Clase si es clasificación, número si es regresión.) 

k: número de vecinos más 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 convolución espacial dentro de 

las ecuaciones de una celda LSTM (Long Short-Term Memory). A diferencia de una LSTM 

estándar, que procesa secuencias unidimensionales mediante multiplicaciones matriciales, la 

ConvLSTM2D reemplaza estas operaciones por convoluciones espaciales, lo que permite procesar 

simultáneamente información espacial (mapas bidimensionales de imágenes satelitales) e 

información temporal (evolución de esos mapas a lo largo del tiempo). Esta arquitectura es 

especialmente adecuada para datos geoespaciales como las imágenes satelitales multiespectrales, 

donde cada píxel tiene correlación espacial con sus vecinos y evolución 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: 

Ecuación 7 Forget Gate 

𝑓𝑡 = 𝜎(𝑤𝑓. [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑓)                              

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

Ecuación 8 Input Gate 

𝒊𝒕 = 𝝈(𝒘𝒊. [𝒉𝒕−𝟏, 𝒙𝒕] + 𝒃𝒊)                                  

Cell State: actualiza con nueva información: 

Ecuación 9 Cell State 

𝑪𝒕̃ = 𝒕𝒂𝒏𝒉(𝑾𝒄 . [𝒉𝒕−𝟏, 𝒙𝒕] + 𝒃𝑪)                 

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

Ecuación 10 Output Gate 

𝑪𝒕 = 𝒇𝒕 ⊙𝑪𝒕−𝟏 + 𝒊𝒕 ⊙ 𝑪̃𝒕                              
 

En nuestra investigación, el modelo ConvLSTM2D procesa secuencias de imágenes satelitales del 

departamento de Nariño (ventanas de 3, 7, 15 o 30 días) con las siete bandas espectrales como 

canales de entrada, y predice el mapa espacial del índice NDVI futuro. 

● TÉCNICAS DE PREPROCESAMIENTO: 

Normalización min – máx.: escala todos los valores de una característica entre 0 y 1. 
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Ecuación 11 Normalización 

𝑥′ =  
𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑎𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛
 

x: Valor original. 

xmin, xmax: mínimo y máximo de la característica. 

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

desviación estándar 1. 

Ecuación 12 Estandarización 

𝑥′ =
𝑥 − 𝜇

𝜎
 

μ: media de los datos. 

           𝝈: desviación estándar. 

Imputación simple de datos faltantes (Media): cuando falta un valor xi, se puede imputar usando 

la media: 

Ecuación 13 Imputación 

𝒙̅ =
𝟏

𝒏
∑ 𝒙𝒋
𝒏
𝒋=𝟏    

Promediando todos los demás valores existentes. 

 

D. FORMULACIÓN DE HIPOTESIS  

1) Hipótesis de investigación 

Hi: El modelo de aprendizaje automático entrenado con datos de imágenes multiespectrales 

(Landsat-8 y MODIS) permite pronosticar con precisión la salud futura de la vegetación en Nariño. 

Es decir, existe al menos un modelo ML capaz de estimar valores de NDVI (Índice Normalizado 

de Vegetación) con un error aceptable. 

 

 

2) Hipótesis nula 
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Ho: Los modelos de aprendizaje automático aplicados a las imágenes multiespectrales no logran 

pronosticar significativamente mejor la salud de la vegetación que un modelo no predictivo o 

aleatorio. En consecuencia, no existiría relación significativa entre las características espectrales 

pasadas y la salud vegetal futura que permita una predicción útil. 

3) Hipótesis alterna 

Ha: Solo en ciertos escenarios o con algoritmos específicos se logrará un pronóstico satisfactorio 

de la salud vegetal. Es decir, el modelo de ML solo pronostica adecuadamente la vegetación bajo 

condiciones particulares (por ejemplo, ciertos tipos de cobertura o rangos estacionales) y falla en 

otros casos. Esto implica que la hipótesis general no se cumple universalmente, sino solo de manera 

parcial según variables de contexto, por ejemplo: El modelo solo tiene éxito en predecir NDVI en 

ecosistemas como páramos, pero no en zonas costeras 
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III. METODOLOGÍA  

A. PARADIGMA 

El proyecto se enmarcó en el paradigma positivista. Se asumió la existencia de relaciones objetivas 

y cuantificables entre los datos espectrales y la salud de la vegetación, y se buscó medir esas 

relaciones empíricamente [1]. A través de la recopilación y análisis de datos numéricos (imágenes 

satelitales históricas), se procurará formular leyes predictivas o modelos matemáticos que 

expliquen los fenómenos observados. 

 

B. ENFOQUE 

El enfoque fue cuantitativo. Se emplearon mediciones numéricas (valores de reflectancia, índices 

de vegetación, métricas de desempeño) y procedimientos estadísticos para evaluar la precisión de 

los modelos. Todas las etapas (preprocesamiento, entrenamiento del modelo, validación) 

generaron datos cuantitativos que fueron analizados objetivamente. No habrá enfoque cualitativo 

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

 

C. MÉTODO 

La investigación siguió un método científico analítico-explicativo. Primero se recolectaron y 

procesaron datos, luego se formuló el modelo predictivo (hipótesis de correspondencia entre 

entrada y salida), se entrena y valida ese modelo con datos conocidos (experimentación), y al final 

se evalúa su rendimiento (análisis de resultados). el proceso fue iterativo (ciclo CRISP-DM o 

KDD), ajustando el modelo con base en la retroalimentación obtenida. Dado que el fin último es 

evaluar la capacidad predictiva de los algoritmos, el método global puede considerarse como una 

experimentación con datos reales[23]. 
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D. TIPO DE INVESTIGACIÓN  

El tipo de investigación fue aplicada y explicativa. Fue aplicada porque buscó resolver un 

problema concreto relacionado con la gestión ambiental en Nariño mediante herramientas 

tecnológicas. Fue explicativa porque pretendió identificar y modelar las relaciones entre variables 

espectrales e indicadores de salud vegetal, explicando cómo estas influyen en los patrones 

temporales de la vegetación [11]. 

 

E. DISEÑO DE LA INVESTIGACIÓN  

El diseño de la investigación es cuantitativo, aplicado y tipo experimental con enfoque predictivo, 

ya que se trabaja con registros históricos recopilados entre los años 2015 y 2024, sin manipular 

variables ni intervenir directamente en los ecosistemas [46]. El estudio se basa en el análisis de 

datos satelitales preexistentes, utilizando herramientas computacionales para extraer patrones y 

generar modelos predictivos. 

El enfoque metodológico se fundamenta en el uso de técnicas de inteligencia artificial para el 

pronóstico de la vegetación mediante aprendizaje automático aplicado a imágenes satelitales. Para 

ello, se estructuraron los datos en ventanas temporales de observación, permitiendo que el modelo 

analice secuencias históricas de imágenes y prediga el comportamiento futuro de la vegetación. 

Las redes ConvLSTM combinan la capacidad de las redes convolucionales para extraer 

características espaciales con el análisis temporal de secuencias de datos, lo que las hace adecuadas 

para el procesamiento de información satelital multitemporal. Este enfoque permite predecir mapas 

de vegetación a partir de ventanas temporales de imágenes históricas, evaluando diferentes 

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

Se implementó el modelo de inteligencia artificial mediante técnicas de aprendizaje profundo 

basadas en redes neuronales convolucionales recurrentes, las cuales permiten analizar la evolución 

temporal y espacial de los índices de vegetación. Este tipo de modelos es adecuado para el análisis 

de imágenes satelitales, ya que combina la capacidad de las redes convolucionales para extraer 

características espaciales con el análisis temporal de secuencias de datos. 
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El modelo procesa las bandas espectrales e índices de vegetación como entradas, generando mapas 

predictivos que permiten estimar la distribución futura de la vegetación en la región andina de 

Nariño. 

 

F. POBLACIÓN  

La población objeto de estudio está compuesta por todos los registros satelitales multiespectrales 

relacionados con la cobertura vegetal en el Departamento de Nariño, capturados por los 

sensores de los satélites Landsat y MODIS durante los periodos comprendidos entre 2003-2015 

(Landsat) y 2005-2015 (MODIS). Esta población comprende más de 20 millones de 

observaciones espectrales (4.071.185 para Landsat y 18.809.970 para MODIS), que incluyen 

datos de bandas espectrales, índices de vegetación, y coordenadas geográficas. 

El conjunto de datos final se organizó 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 imágenes satelitales y generar predicciones espaciales de la vegetación. 

 

G. MUESTRA 

La muestra fue seleccionada a partir de la base total de datos mediante técnicas de muestreo 

aleatorio estratificado y suavizado por promedios móviles, buscando garantizar una representación 

equilibrada de las diferentes coberturas vegetales, épocas del año y regiones geográficas del 

departamento de Nariño. El tamaño muestral se definió considerando la capacidad computacional 

disponible y la necesidad de mantener un balance entre precisión del modelo y eficiencia de 

procesamiento. De este modo, se extrajeron subconjuntos de datos que contienen secuencias 

temporales completas y valores válidos de índices como NDVI o VCI, permitiendo entrenar y 

validar los modelos de predicción sin sesgos significativos. 

 

H. TÉCNICAS DE RECOLECCIÓN DE INFORMACIÓN  

En lugar de una recolección primaria de información, este proyecto se fundamentó en la utilización 

de bases de datos preexistentes, validadas por la comunidad científica para la evaluación 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 imágenes satelitales 

georreferenciadas de la región andina del departamento de Nariño. 

Validez de la técnica 

La validez de las técnicas empleadas en la recolección 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 científicamente validados mediante 

procesos rigurosos de calibración radiométrica y corrección atmosférica [29]. 

 

En el contexto colombiano diversos estudios han demostrado la validez de estas fuentes para el 

análisis de vegetación, Etter et al. (2006) utilizaron imágenes Landsat para mapear la 

deforestación en la región Andina durante el periodo 1985–2000, obteniendo una precisión 

global de clasificación del 87.3% validada mediante puntos de verificación en campo [56]. 

 

Armenteras et al. (2013) emplearon datos MODIS para monitorear incendios forestales en la 

Amazonia colombiana, reportando que el producto de detección de puntos de calor (hot spots) 

presenta una precisión del 91% comparado con reportes oficiales del IDEAM. Estos 

antecedentes validan técnicamente el uso de Landsat y MODIS para el análisis de vegetación 

en ecosistemas colombianos [57]. 

 

Landsat ofrece resolución espacial de 30 metros en las bandas multiespectrales, lo que permite 

observación detallada de la vegetación en paisajes heterogéneos como el departamento de 

Nariño. MODIS complementa este análisis con frecuencia de adquisición diaria y cobertura 

global, permitiendo monitoreo continuo de variaciones temporales estacionales. Además, los 

datos provenientes de ambas fuentes son de acceso público 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 

validación cruzada entre diferentes estudios y permite que la comunidad científica replique y 

verifique los resultados obtenidos, fortaleciendo su aplicabilidad científica[20]. La posibilidad 
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de integrar estas imágenes con otras fuentes de datos geoespaciales mediante técnicas de 

análisis espacial y temporal incrementa la precisión de los modelos predictivos desarrollados. 

En conjunto, estos factores confirman que las técnicas de recolección utilizadas poseen validez 

científica sólida para el estudio del comportamiento espectral de la vegetación y el pronóstico 

de su salud mediante aprendizaje profundo. 

 

Confiabilidad de la técnica  

La confiabilidad de los instrumentos empleados en esta investigación se fundamenta en la 

consistencia y calidad comprobada de los datos satelitales utilizados. Tanto Landsat como 

MODIS han sido objeto de múltiples investigaciones en distintos campos, donde sus datos han 

demostrado ser precisos, estables en el tiempo y adecuados para el monitoreo ambiental. La 

estructura sistemática de recolección de datos, junto con el respaldo institucional de agencias 

como NASA y USGS, asegura que las mediciones sigan estándares rigurosos de calibración y 

control de calidad. 

 

La confiabilidad se refleja también en la posibilidad de replicar los resultados obtenidos. Los 

datos históricos disponibles que abarcan más de una década y permiten entrenar modelos de 

aprendizaje automático con series temporales completas, lo que a su vez incrementa la solidez 

del análisis estadístico 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 vegetación en ecosistemas con alta estacionalidad climática como los del 

departamento de Nariño [43]. 

 

Finalmente, la versatilidad de estas bases de datos permite que se aplique en múltiples 

disciplinas, desde la agricultura hasta el análisis del cambio climático, lo cual respalda su 

capacidad para generar información coherente, confiable y útil para fines científicos. Por lo 

anterior, se concluye que las técnicas usadas de recolección garantizan una alta confiabilidad en 

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

Para la recolección de información se emplearon bases de datos satelitales públicas, 

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 imágenes multiespectrales con resolución temporal adecuada para el análisis 

longitudinal. 

Se desarrollaron scripts en Python para automatizar la descarga y el preprocesamiento de datos. 

Es importante precisar que las variables topográficas y climáticas se integran al modelo de 

manera intrínseca a través de la ubicación geográfica (Latitud/Longitud) y la respuesta espectral 

de las bandas. Dado que la topografía de Nariño influye directamente en la reflectancia 

capturada por los sensores Landsat/MODIS, el modelo ConvLSTM aprende a reconocer 

patrones de vegetación asociados a relieves específicos mediante la relación entre las 

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

 

J. METODOLOGÍA DE DESARROLLO  

a) Preprocesar y limpiar imágenes satelitales multiespectrales (Landsat y MODIS) para 

generar un conjunto de datos estructurado, espacial y temporalmente consistente  

En esta fase se realizó la obtención, organización y limpieza de imágenes satelitales provenientes 

de sensores multiespectrales, con el fin de construir un conjunto de datos consistente a nivel 

espacial y temporal. 

Inicialmente, se recolectaron imágenes de los satélites Landsat y MODIS, las cuales contienen 

información en diferentes bandas espectrales. Posteriormente, se llevó a cabo un proceso de 

organización de los datos en estructuras tipo carpeta, clasificadas según fecha y tipo de sensor. A 

partir de estas imágenes, se extrajeron los valores de reflectancia correspondientes a cada banda 

espectral, junto con la información geográfica (latitud y longitud) y temporal (fecha de captura). 

Estos datos fueron transformados a un formato tabular, permitiendo su manipulación mediante 

herramientas computacionales. 

Durante el preprocesamiento se realizaron tareas de limpieza de datos, incluyendo el manejo de 

valores faltantes y la prevención de errores en cálculos posteriores, como divisiones por cero en el 

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

modelo. 

TABLA III. Proceso de preprocesamiento 

Etapa Actividad Herramienta Resultado 

Recolección 
Descarga de imágenes 

satelitales 

Google Earth Engine / 

USGS 

Imágenes Landsat y 

MODIS 

Organización 
Clasificación por 

carpetas 
Sistema de archivos Estructura ordenada 

Extracción 
Obtención de bandas 

espectrales 
Python Datos numéricos 

Limpieza 
Manejo de valores 

nulos 
NumPy / Pandas Datos consistentes 

Estructuración Generación de dataset CSV Dataset final 
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b) Diseñar y entrenar un modelo de inteligencia artificial para analizar la vegetación a partir 

de imágenes satelitales. 

En esta etapa se diseñó e implementó un modelo de inteligencia artificial orientado al análisis de 

la vegetación a partir de datos satelitales. Inicialmente, se cargó el conjunto de datos previamente 

estructurado en un entorno de desarrollo en Python. Posteriormente, se realizó la preparación de 

los datos, incluyendo la transformación de la variable temporal en componentes como año, mes y 

día. 

Para el modelado, se implementó una arquitectura basada en redes neuronales convolucionales 

recurrentes (ConvLSTM), la cual permite capturar patrones tanto espaciales como temporales 

presentes en los datos. Además, se aplicó una técnica de ventanas deslizantes sobre la serie 

temporal, permitiendo estructurar los datos como un problema supervisado, donde se utilizan 

valores históricos para predecir estados futuros. 

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

sus parámetros y aprender patrones presentes en la información. 

TABLA IV. Configuración de modelo 

Parámetro Descripción 

Tipo de modelo ConvLSTM 

Entrada Datos espaciales y temporales 

Técnica Ventanas deslizantes 

Lenguaje Python 

Librerías TensorFlow / Keras 

 

c) Evaluar la precisión y la robustez del modelo de pronóstico de la salud de la vegetación, 

utilizando métricas apropiadas para su posterior análisis de calidad. 

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

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

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

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

coeficiente de determinación (R²) como métrica principal de evaluación. 

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

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

TABLA V. Proceso de evaluación 

Etapa Actividad Resultado 

División de datos Train/Test Validación de modelo 

Predicción Model.predict() Valores estimados 

Evaluación 𝑅2score Métrica de desempeño 

Comparación Mapas Validación visual 
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IV. RESULTADOS DE LA INVESTIGACIÓN 

Objetivo 1. 

Preprocesar y limpiar imágenes 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 imágenes satelitales Landsat y MODIS, los datos satelitales fueron proporcionados por el grupo 

de investigación GIEEE de la Universidad de Nariño, cuyo propósito fue generar un conjunto de 

datos estructurado que permitió el posterior entrenamiento de modelos de aprendizaje automático. 

A partir del procesamiento de las bandas espectrales se construyó un dataset que integra 

información geográfica y espectral relevante para el análisis de la vegetación. 

Resultado 1 – Consolidación del Dataset Estructurado 

Se integraron múltiples archivos ráster organizados cronológicamente en un único repositorio de 

datos. El resultado principal es el archivo landsat_model.csv, el cual vincula coordenadas 

geográficas (Latitude y Longitude) con firmas espectrales, eliminando inconsistencias y valores 

nulos mediante técnicas de limpieza de datos. 

Resultado 2 – Integración de bandas espectrales 

Como resultado del procesamiento de las imágenes satelitales se obtuvo un conjunto de variables 

correspondientes a las diferentes bandas espectrales capturadas por el sensor Landsat. Estas bandas 

permiten representar diferentes características de la superficie terrestre, lo que resulta fundamental 

para el análisis de la vegetación. 

Las bandas espectrales integradas en el dataset fueron: 

TABLA VI. Bandas espectrales 

banda Descripción  Aplicación en proyecto 

Banda 1 Banda azul  Detección de atmósfera y 

cuerpos de agua. 

Banda 2 Banda verde Evaluación del vigor de la 

vegetación. 
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Banda 3 Banda roja Absorción de clorofila 

(crítico para NDVI). 

Banda 4 Infrarojo cercano Reflectancia de la 

estructura celular de las 

hojas. 

Banda 5 SWIR 1 Contenido de humedad en 

la vegetación. 

Banda 6 Banda térmica Estrés hídrico y temperatura 

superficial. 

Banda 7  Infrarojo medio Geología y humedad del 

suelo. 

 

Resultado 3 – Generación del índice NDVI 

A partir de las bandas 3 (Rojo) y 4 (NIR), se generó el Índice de Vegetación de Diferencia 

Normalizada (NDVI) como variable objetivo. Este índice permitió estandarizar la medición de la 

biomasa en la región de Nariño, sirviendo como la variable objetivo para los modelos de 

aprendizaje profundo. 

 

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

la condición base de la vegetación antes de ser procesada por el modelo predictivo. 

3.2. Normalización y Ajuste de Valores 

Posteriormente, se realizó un ajuste de los valores obtenidos para asegurar la compatibilidad con 

los tensores de entrada de la red neuronal ConvLSTM. Esta visualización permite identificar la 

intensidad de la respuesta espectral en una escala normalizada. 

Fig 5. Mapa de predicción del índice NDVI obtenido mediante la arquitectura ConvLSTM 

 

Resultado 4 – Visualización espacial del NDVI 

Como resultado del procesamiento de los datos, se generaron diversas visualizaciones espaciales 

del índice de vegetación de diferencia normalizada (NDVI), Estas representaciones gráficas 

facilitan la identificación de áreas con distintos niveles de vegetación, Adicionalmente, se 

generaron mapas correspondientes a los valores mínimo, promedio y máximo del NDVI. 
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Fig 6. Mapas de NDVI correspondientes a los valores mínimo, promedio y máximo, generados a partir de las 

bandas espectrales. 

 

 

 

 



PRONOSTICO DE LA SALUD DE LA VEGETACIÓN                                                             49 

 

 

 

Resultado 5 – Consolidación del dataset final 

Como resultado final del proceso de preprocesamiento y limpieza de datos se obtuvo un dataset 

consolidado que integra información geográfica, bandas espectrales y valores asociados al índice 

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

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

 

Objetivo 2  

Diseñar y entrenar modelos de inteligencia artificial para analizar la vegetación a partir de 

imágenes satelitales 

 

Resultado 1 Preparación del conjunto de datos para el entrenamiento 

En este apartado se presentan los resultados del diseño, entrenamiento y evaluación de los modelos 

de Machine Learning implementados en la investigación.  

Se entrenaron dos categorías de modelos:  

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

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

2. Modelo principal de pronóstico basado en aprendizaje profundo (ConvLSTM2D) para la 

predicción del índice NDVI futuro. 
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Resultado 1 Preparación del conjunto de datos base 

Como resultado del proceso de preparación 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 información 

geográfica, temporal y espectral asociada a cada observación, Este dataset sirvió como base tanto 

para el entrenamiento de los modelos auxiliares de estimación de bandas como para la construcción 

posterior del dataset de secuencias temporales requerido por el modelo ConvLSTM2D. 

Resultado 2 Entrenamiento de modelos auxiliares SVR y KNN 

Dado que las imágenes presentan vacíos temporales y espaciales debido a nubosidad persistente en 

la región de Nariño, se entrenaron modelos auxiliares con el propósito de estimar valores de bandas 

espectrales en puntos y fechas sin observación 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 estimación de bandas espectrales 

MODELO (.PKL)  ALGORITMO VARIABLES 

DE ENTRADA 

R2 

 

latlondateb1.pkl SVR lat, lon, mes, 

día, año 

-0.011 

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 1–4 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 librería joblib y utilizados 

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

La estructura tabular del conjunto de datos facilitó la manipulación de la información y la selección 

de variables relevantes para el proceso de modelado, permitiendo organizar cada observación como 

un registro independiente con múltiples atributos asociados. 

 

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

 

Para el diseño del modelo, se transformó el dataset landsat_model.csv en una estructura de tensores. 

El resultado principal fue la implementación de una función de ventana deslizante (sliding 

window), que organiza los datos en secuencias temporales de 3, 7, 15 y 30 días. Esta estructura 

permite que el modelo no solo analice un dato aislado, sino la evolución de la vegetación 

 

Fig 9. Función utilizada para la generación de ventanas temporales en el modelo ConvLSTM2D 
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Resultado 3 Implementación del modelo de inteligencia artificial ConvLSTM2D 

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

procesan simultáneamente la información espacial (mapas) y la información temporal (secuencias). 

• Entrada: Tensores con dimensiones (ventana temporal, latitud, longitud, bandas). 

• Procesamiento: Capas de normalización por lotes (BatchNormalization) y capas de 

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

• Salida: Una capa convolucional con activación lineal para la estimación del índice NDVI. 

 

Fig 10. Diagrama de la arquitectura del modelo diseñado para el análisis de vegetación. 

 

Resultado 4 Monitoreo del proceso de entrenamiento y convergencia 

Como parte de la fase de entrenamiento del modelo ConvLSTM, se realizó un monitoreo 

sistemático de la función de pérdida (Loss) y el error absoluto medio (MAE) a lo largo de las épocas 

programadas. Este procedimiento permitió verificar que la red neuronal ajustara sus pesos 

sinápticos de manera estable, alcanzando un estado de convergencia óptimo donde el error de 

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

Stopping), la cual finalizó el entrenamiento en el momento exacto en que el modelo dejó de 

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

 

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

seleccionada. 

 

Resultado 5 Generación del modelo serializado 

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

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

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

nuevo proceso de entrenamiento. 
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Fig 12. model.keras almacenado en el repositorio del proyecto 

Objetivo 3. 

Evaluar la precisión y la robustez de los modelos de pronóstico de la salud de la vegetación, 

utilizando métricas apropiadas para su posterior análisis de calidad. 

Con el fin de evaluar la precisión y la robustez de todos los modelos de Machine Learning 

implementados durante las fases de preprocesamiento (OE1) y pronóstico (OE2), se realizó un 

análisis comparativo del desempeño utilizando el coeficiente de determinación (R²) y el error 

absoluto medio (MAE) como métricas de evaluación. Los modelos se agrupan en dos categorías 

según su función en la investigación: 

EVALUACIÓN DE MODELOS AUXILIARES DE PREPROCESAMIENTO  

Los siguientes modelos fueron entrenados con el propósito de estimar bandas espectrales en puntos 

y fechas sin observación directa debido a nubosidad, cumpliendo una función de interpolación 

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

TABLA VIII. Desempeño de modelos auxiliares de preprocesamiento 

Modelo  Tipo Variables de entrada R2 

SVR Regresión lat, lon, mes, día, año -0.011 

KNN Regresión Banda 1 0.765 

KNN Regresión Bandas 1–2 0.873 

KNN Regresión Bandas 1–3 0.685 

KNN Regresión Bandas 1–4 0.804 

KNN Regresión Bandas 1–5 0.947 

SVR Regresión Bandas 1–5, 7 0.507 



PRONOSTICO DE LA SALUD DE LA VEGETACIÓN                                                             55 

 

 

 

Los modelos KNN presentaron desempeños de R² entre 0.685 y 0.947, siendo la estimación de la 

Banda 7 la más precisa. El modelo SVR inicial presentó R² negativo, lo que indica que la ubicación 

geográfica por sí 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.  

 

EVALUACIÓN DEL MODELO PRINCIPAL DE PRONÓSTICO 

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

para determinar el horizonte de pronóstico óptimo: 

TABLA IX. Desempeño según ventana temporal 

Modelo  Tipo Variables de entrada R2 MAE 

ConvLSTM2D (ventana 3d) Pronóstico Secuencia 3 DIAS -0.174 0.0207 

ConvLSTM2D (ventana 7d) Pronóstico Secuencia 7 DIAS 0.503 0.0216 

ConvLSTM2D (ventana 15d) Pronóstico Secuencia 15 DIAS 0.699 0.0126 

ConvLSTM2D (ventana 30d) Pronóstico Secuencia 30 DIAS 0.637 0.0151 

 

El modelo ConvLSTM2D evidenció variabilidad significativa en su desempeño según la longitud de 

la secuencia temporal. El desempeño mejora progresivamente desde 3 días hasta alcanzar un máximo 

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

SELECCIÓN DEL MODELO ÓPTIMO 

Con base en los resultados de la Tabla 9, se seleccionó el modelo ConvLSTM2D con ventana 

temporal de 15 días como la configuración óptima para el pronóstico de la salud de la vegetación 

en el departamento de Nariño. Esta selección se fundamenta en que dicha configuración alcanzó el 

mayor coeficiente de determinación (R² = 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 precisión 

inferior al 1.3%, lo que permite distinguir categorías ecológicas relevantes como vegetación densa 

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

A partir de este punto, el análisis de robustez, validación espacial y generación de mapas 

comparativos se enfoca exclusivamente en esta configuración seleccionada. 



PRONOSTICO DE LA SALUD DE LA VEGETACIÓN                                                             56 

 

 

 

Modelo optimo ConvLSTM2D 

El modelo principal de nuestra investigación, ConvLSTM2D, se evaluó mediante experimentos 

con cuatro configuraciones de ventana temporal deslizante (3, 7, 15 y 30 días). El proceso de 

evaluación se llevó a cabo sobre un total de 1.842 imágenes satelitales, organizadas en estructuras 

supervisadas mediante la función window(X, y, v). Las métricas empleadas fueron el Coeficiente 

de Determinación (R²) y el Error Absoluto Medio (MAE). 

 

Resultado 1 Tabla comparativa unificada de métricas por ventana temporal 

A continuación, se presenta la tabla con todos los resultados obtenidos para las cuatro 

configuraciones evaluadas. Se unifica la información para facilitar la comparación directa entre 

ventanas temporales. 

 

TABLA X. Desempeño comparativo del modelo convLSTM2D 

Ventana 

Temporal 

N° Imágenes R² 

(Test) 

MAE (Test) Interpretación 

3 días 623 -0.174 0.0207 
Inferior al modelo base; 

no logra capturar 

adecuadamente la 

varianza del NDVI 
 

7 días 619 0.503 0.0216 Desempeño aceptable para 

predicción inicial de series 

temporales 

15 días 611 0.699 0.0126 Precisión satisfactoria 

según rangos reportados 

para modelos LSTM 

aplicados a vegetación [55] 

30 días 596 0.637 0.0151 Desempeño alto con ligera 

reducción respecto a la 

ventana óptima [55] 
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Resultado 2 Análisis técnico por ventana temporal 

Ventana de 3 días (R² = −0.174) 

El valor negativo de R² indica que el modelo en esta configuración 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 vegetación andina no experimenta cambios 

biológicos significativos en intervalos de tres días: los procesos de fotosíntesis, senescencia y 

respuesta al estrés hídrico ocurren en escalas de tiempo semanales o quincenales. Segundo, el ruido 

inherente al proceso de estimación de bandas (introducido por la cadena de modelos auxiliares 

KNN/SVR y la interpolación Kriging) domina la señal útil cuando la ventana es demasiado corta, 

haciendo que el modelo aprenda patrones de ruido en lugar de la dinámica real de la vegetación. 

 

Ventana de 7 días (R² = 0.503) 

Con siete días de historia temporal el modelo comienza a capturar patrones fenológicos 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 señal 

aún presenta ruido considerable asociado a la variabilidad climática de corto plazo (precipitaciones 

esporádicas, nubosidad transitoria). 

 

Ventana de 15 días (R² = 0.699) Configuración óptima 

La ventana de 15 días constituye el punto de equilibrio óptimo entre disponibilidad de información 

histórica y calidad de la señal espectral. Desde el punto de vista del ciclo biológico de la vegetación 

andina, dos semanas corresponden aproximadamente a un ciclo de respuesta fisiológica completo: 

tiempo suficiente para que los cambios en humedad del suelo, radiación 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 configuración fue seleccionada como la definitiva para el modelo 

de pronóstico. 
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Ventana de 30 días (R² = 0.637) 

Con una ventana de 30 días se observa una ligera disminución del desempeño respecto a los 15 

días. Este comportamiento es consistente con el hecho de que, en la región andina de Nariño, los 

microclimas cambian rápidamente entre zonas (costa Pacífica, cordillera, piedemonte), de modo 

que información de hace un mes puede no ser relevante para predecir el estado actual de la 

vegetación. Adicionalmente, al aumentar el tamaño de la ventana disminuye el número de 

secuencias de entrenamiento disponibles (596 imágenes frente a 611 en la ventana de 15 días), 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 óptima de 15 días, las curvas de entrenamiento evidencian una convergencia 

estable: tanto la función de pérdida como el MAE disminuyen progresivamente en los conjuntos 

de entrenamiento y validación, sin divergencia entre ambas curvas. La activación de Early Stopping 

confirmó que el modelo alcanzó su punto de generalización máximo antes de iniciar un posible 

sobreajuste, preservando los pesos del mejor epoch de validación. 

 

 

Fig 13 Curvas de aprendizaje (Loss) para las cuatro configuraciones de ventana temporal evaluadas. La ventana 

de 15 días presenta la convergencia más estable 

 

Resultado 4 Comparación visual: mapas NDVI real vs. predicho 

Como parte de la evaluación del modelo se generaron mapas comparativos entre el NDVI real 

(calculado a partir de las imágenes 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 Nariño. 
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Fig 14 Mapas comparativos NDVI real vs. NDVI predicho para la ventana de 3 días. Se observa escasa 

correspondencia espacial, consistente con el R² negativo obtenido. 

Fig 15 Mapas comparativos NDVI real vs. NDVI predicho para la ventana de 7 días. El modelo comienza a 

reproducir los patrones generales de distribución de la vegetación. 

 

Fig 16 Mapas comparativos NDVI real vs. NDVI predicho para la ventana de 15 días (configuración óptima). 

Alta correspondencia espacial con los valores reales en la mayoría del departamento 

 

Fig 17 Mapas comparativos NDVI real vs. NDVI predicho para la ventana de 30 días. Desempeño ligeramente 

inferior al de 15 días, especialmente en las zonas costeras del Pacífico 
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Resultado 5 Sistema de visualización interactiva y validación de resultados 

Con el fin de facilitar la interpretación de los resultados obtenidos por el modelo de predicción de 

la salud de la vegetación, se desarrolló un sistema de visualización interactivo basado en un 

dashboard implementado en Python mediante la librería 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 diseñado como una herramienta complementaria al modelo, orientada a la 

validación visual y cuantitativa de los resultados, permitiendo al usuario explorar la evolución 

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

 

Visualización de datos observados y predichos: 

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

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

Fig 18 Dashboard correspondiente a los valores observados y predicción 

Esta comparación lado a lado facilita la evaluación cualitativa del desempeño del modelo, 

permitiendo identificar similitudes y diferencias en la distribución espacial de la vegetación. 

Análisis del error espacial: 
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Adicionalmente, se incorporó un mapa de error calculado como la diferencia absoluta entre los 

valores reales y los valores predichos en cada píxel. Este mapa permite visualizar la magnitud del 

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

Esta representación resulta clave para comprender el comportamiento del modelo en distintas áreas 

geográficas, especialmente en regiones con alta variabilidad ambiental. 

Integración espacial mediante interpolación: 

El sistema también incluye la visualización de un mapa final generado mediante técnicas de 

interpolación espacial (Kriging), aplicado sobre los valores predichos por el modelo. Este proceso 

permite transformar las predicciones en una representación continua del territorio, facilitando su 

interpretación a escala regional. 

El resultado se presenta como un raster georreferenciado que muestra la distribución espacial 

estimada de la vegetación, integrando tanto el componente temporal (modelo predictivo) como el 

espacial (interpolación). 

Fig 19 Representación espacial final 

 

Aporte del sistema: 

El desarrollo de este dashboard representa un aporte significativo al proyecto, ya que: 
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• Facilita la interpretación de resultados complejos. 

• Permite validar visual y cuantitativamente el modelo. 

• Integra componentes de análisis temporal y espacial. 

• Mejora la comunicación de los resultados para usuarios no técnicos. 

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

herramienta práctica para el análisis de la salud de la vegetación en el departamento de Nariño. 
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V. ANÁLISIS Y DISCUSIÓN DE LOS RESULTADOS 

Comparación crítica con antecedentes nacionales e internacionales 

El desempeño alcanzado por el modelo ConvLSTM2D en la presente investigación permite 

establecer una comparación directa tanto cuantitativa como metodológica con diversos 

antecedentes nacionales e internacionales enfocados en el pronóstico de índices de vegetación 

mediante técnicas de aprendizaje automático y aprendizaje profundo. 

El modelo propuesto obtuvo un valor de R2 =0.699 y un MAE de 0.0126 utilizando una ventana 

temporal de 15 días, resultados que evidencian una capacidad predictiva sólida para el pronóstico 

de la dinámica de la vegetación en el departamento de Nariño. 

A nivel internacional, Lees et al. [55] reportaron valores de R2 entre 0.60 y 0.75 para modelos 

LSTM aplicados al pronóstico del NDVI en ecosistemas semiáridos de Kenia utilizando secuencias 

temporales de entre 8 y 16 días. El resultado obtenido en esta investigación se encuentra dentro del 

rango reportado por dichos autores, lo que confirma que el modelo desarrollado alcanza un 

desempeño comparable con estándares internacionales para tareas de predicción de vegetación 

basadas en series temporales satelitales. Sin embargo, el análisis 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 alcanzó 

un MAE de 0.0126 para la ventana óptima de 15 días, lo que representa un menor error absoluto y, 

por tanto, una mayor precisión en la predicción de valores NDVI. Esta diferencia adquiere especial 

relevancia considerando las condiciones ambientales del departamento de Nariño. A diferencia de 

los ecosistemas semiáridos evaluados en Kenia, donde las condiciones atmosféricas son 

relativamente más estables y la cobertura nubosa es menor, la región de estudio de esta 

investigación presenta una alta complejidad geográfica y climática, caracterizada por variaciones 

altitudinales abruptas, microclimas andinos y zonas con nubosidad persistente, especialmente en el 

litoral Pacífico. En este contexto, obtener un MAE inferior demuestra que la arquitectura 

ConvLSTM2D posee una elevada capacidad de adaptación 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 R2 =0.72 utilizando el índice EVI (Enhanced Vegetation 

Index) para tareas de monitoreo y predicción de vegetación.  

Aunque el valor de R2 alcanzado en la presente investigación (R2 =0.699) es ligeramente inferior, 

esta diferencia debe interpretarse considerando las características particulares de los índices 

espectrales empleados en cada estudio. 

El índice EVI fue diseñado específicamente para reducir la influencia de la atmósfera, minimizar 

efectos de saturación en coberturas vegetales densas y mejorar la sensibilidad en regiones de alta 

biomasa [54]. Por el contrario, el NDVI utilizado en esta investigación es más susceptible a 

interferencias causadas por nubosidad, humedad atmosférica y variaciones en reflectancia del 

suelo, condiciones presentes de forma significativa en varias subregiones de Nariño. En 

consecuencia, alcanzar un desempeño cercano al obtenido con EVI demuestra que el modelo 

ConvLSTM2D logra mantener una capacidad predictiva competitiva incluso trabajando con un 

índice espectral más sensible a perturbaciones ambientales. 

Esta comparación resulta especialmente relevante para la zona costera del Pacífico nariñense, 

donde la persistencia de nubes constituye una de las principales limitaciones para el análisis 

multitemporal mediante sensores ópticos Landsat. Bajo estas condiciones, el hecho de que el 

modelo mantenga valores de precisión elevados indica que la arquitectura espaciotemporal 

utilizada logra extraer patrones robustos de comportamiento vegetal a pesar de las limitaciones 

inherentes del NDVI y de la calidad variable de las imágenes satelitales disponibles. 

En el contexto nacional, Herrera Posada y Aristizábal [61] reportaron resultados satisfactorios para 

la predicción de estrés hídrico en el departamento del Magdalena utilizando modelos Random 

Forest alimentados con variables satelitales. Aunque dichos enfoques presentan una capacidad 

adecuada para tareas de clasificación y regresión sobre variables ambientales, su estructura 

metodológica difiere significativamente de la propuesta desarrollada en esta investigación. Los 

modelos basados en Random Forest procesan generalmente cada píxel de forma independiente, sin 

incorporar explícitamente relaciones espaciales entre áreas vecinas ni dependencias temporales 

entre imágenes consecutivas. 
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La principal ventaja metodológica del modelo ConvLSTM2D radica precisamente en su capacidad 

para integrar simultáneamente información espacial y temporal dentro del proceso de aprendizaje. 

Esto permite que el modelo no solo identifique patrones espectrales aislados, sino también 

dinámicas de evolución vegetal y propagación de estrés ambiental a través del territorio. En 

términos prácticos, mientras los modelos tradicionales interpretan cada observación de manera 

estática, el ConvLSTM2D analiza secuencias completas de comportamiento vegetal, capturando 

procesos fenológicos y tendencias de degradación o recuperación que ocurren progresivamente en 

el tiempo. 

Otro aspecto relevante es que los antecedentes identificados en la literatura nacional se enfocan 

principalmente en análisis descriptivos o predicciones locales sobre variables específicas, mientras 

que la presente investigación propone un esquema de pronóstico automatizado de salud vegetal 

con capacidad de generalización regional. Esto representa un aporte importante para aplicaciones 

futuras relacionadas con monitoreo ambiental, gestión territorial, prevención de degradación 

ecosistémica y planificación agrícola basada en inteligencia artificial. 

Finalmente, para el departamento de Nariño no se encontraron investigaciones previas que integren 

series históricas de teledetección satelital, aprendizaje profundo y pronóstico automatizado de 

NDVI mediante arquitecturas ConvLSTM2D. Por esta razón, los resultados obtenidos no solo 

validan la viabilidad técnica del enfoque propuesto, sino que también constituyen una línea base 

metodológica para futuras investigaciones orientadas al monitoreo predictivo de ecosistemas en 

regiones andinas y tropicales de alta complejidad climática. 
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CONCLUSIONES 

Se logró construir un dataset estructurado y temporalmente consistente con más de 22 millones de 

observaciones espectrales a partir de imágenes satelitales Landsat y MODIS, mediante técnicas de 

limpieza, manejo de valores nulos y transformación de bandas. El cálculo del índice NDVI a partir 

de las bandas 3 y 4 proporcionó una variable objetivo estandarizada y biofísicamente 

representativa, confirmando la viabilidad de estas fuentes para el monitoreo automatizado de la 

vegetación en el departamento de Nariño durante el período 2015–2024. 

Se diseñó e implementó un modelo de aprendizaje profundo basado en la arquitectura 

ConvLSTM2D, capaz de procesar simultáneamente la dimensión espacial y temporal de las series 

de imágenes satelitales. La aplicación de técnicas de regularización como Dropout, 

BatchNormalization y Early Stopping garantizó un entrenamiento estable y un modelo 

generalizable, serializado en formato .keras y disponible para su uso en escenarios de monitoreo 

ambiental continuo. 

La evaluación del modelo con cuatro configuraciones de ventana temporal determinó que la 

ventana de 15 días es la configuración óptima, alcanzando un coeficiente de determinación R² = 

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 pronóstico quincenal de la salud de la vegetación en la región andina de Nariño. 

El modelo ConvLSTM2D demostró ser superior a métodos tradicionales como KNN y Random 

Forest al capturar patrones de propagación espacio-temporal del estrés vegetal que los enfoques 

convencionales no detectan. Los resultados obtenidos confirman parcialmente la hipótesis de 

investigación planteada: el modelo logra un pronóstico con error aceptable en ecosistemas andinos, 

aunque su desempeño es menor en la zona costera del Pacífico debido a la alta nubosidad, lo cual 

es consistente con la hipótesis alterna. Este trabajo constituye la primera línea de base técnica para 

el monitoreo automatizado de vegetación mediante aprendizaje profundo en el departamento de 

Nariño. 
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RECOMENDACIONES 

Se recomienda integrar datos del satélite Sentinel-2 como fuente complementaria a Landsat y 

MODIS, dado que ofrece una resolución espacial de 10 metros y un tiempo de revisita de 5 días, 

lo que permitiría reducir el impacto de la nubosidad persistente identificada como la principal 

limitación del modelo en la zona costera del Pacífico [51]. 

Se recomienda incorporar variables climáticas complementarias como precipitación acumulada, 

temperatura superficial del suelo y evapotranspiración, disponibles en plataformas como ERA5 o 

CHIRPS, con el fin de incrementar la capacidad explicativa del modelo frente a eventos de estrés 

hídrico en ecosistemas de páramo y piedemonte. 

Se recomienda explorar configuraciones de ventana temporal intermedias entre 10 y 20 días para 

caracterizar con mayor precisión el umbral de memoria óptimo del modelo, así como evaluar 

horizontes de predicción múltiples que permitan estimar el NDVI a diferentes fechas futuras a 

partir de una misma ventana de observación. 

Se recomienda complementar la validación estadística del modelo con mediciones directas de 

campo mediante espectrorradiómetros portátiles o datos de estaciones agroclimáticas del IDEAM 

en Nariño, con el fin de fortalecer la confiabilidad de los resultados ante la comunidad científica y 

los tomadores de decisiones ambientales. 

Se recomienda replicar la metodología desarrollada en otros departamentos colombianos con alta 

diversidad ecosistémica como Putumayo, Chocó o Cauca, con el propósito de validar la 

generalización del enfoque y contribuir al desarrollo de un sistema nacional de monitoreo 

automatizado de la vegetación basado en inteligencia artificial. 

Se recomienda desarrollar una interfaz de visualización geoespacial, mediante herramientas como 

Streamlit o Dash en Python, que integre el modelo entrenado para generar alertas tempranas de 

degradación vegetal de forma periódica y accesible para entidades gubernamentales y 

organizaciones ambientales del departamento de Nariño. 
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