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RESUMEN

TITULO: DETERMINACION DE LA MORTALIDAD POST-INCENDIO DE FRAILEJONES USANDO
IMAGENES CAPTADAS POR DRON Y MODELOS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

AUTOR: PAULA ANDREA UZCATEGUILEON ~

PALABRAS CLAVE: Monitoreo remoto, aprendizaje profundo, monitoreo ecoldgico, ecologia del

fuego, frailejones.

DESCRIPCION:

Los paramos andinos, ecosistemas tropicales de alta montaria esenciales para la regulacién hidrica,
enfrentan crecientes amenazas como los incendios. Su lejania y dificil acceso dificultan su estudio.
Particularmente en Colombia, la respuesta al fuego de los frailejones (Espeletia spp.), especies clave
en los paramos, ha sido poco estudiada. Este trabajo implementa un flujo de procesamiento de
imagenes multiespectrales VNIR de alta resolucion captadas con dron para evaluar la mortalidad de
frailejones un afio después de un incendio ocurrido en enero de 2024 en el Paramo de Santurban
(Colombia). Se emplearon modelos de deteccion de objetos de ultima generacion (YOLOv11, RT-
DETR) para identificar frailejones en imagenes RGB con precisiones de 90 % para Ground Sampling
Distance (GSD)~1 cm y de 74 % para GSD=3 cm. A partir de estas detecciones, el modelo Segment
Anything Model 2 (SAM2) permitié extraer la informacién multiespectral correspondiente Gnicamente
a los pixeles de cada roseta. Se propone un método de clasificacién no supervisada de individuos
vivos y muertos, basado en un umbral estadistico derivado de un Modelo de Mezcla Gaussiana
(GMM) aplicado a los valores de NDVI, con exactitudes validadas en campo del 93.5% (GSD~1
cm) y 76.3% (GSD=3 cm). En 83 ha se detectaron 86,026 frailejones (>20 cm de didmetro), de
los cuales entre el 30—40 % (més de 25,000) presentaron mortalidad asociada al fuego. El enfoque
propuesto permite evaluar el estado de los frailejones a nivel individual en grandes areas de paramo,
proporcionando una herramienta eficaz para monitorear los efectos del fuego, complementar estudios

en campo, entender mejor la resiliencia del ecosistema y orientar estrategias de conservacién.

Trabajo de grado

Facultad de Ingenierias Fisicomecanicas. Escuela de Ingenieria de Sistemas e Informatica. Di-
rector: Hoover Fabian Rueda-Chacén. Codirector: Bjérn Reu.
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ABSTRACT

TITLE: ASSESSING POST-FIRE MORTALITY OF ESPELETIA PLANTS USING ARTIFICIAL INTE-
LLIGENCE ON DRONE IMAGERY ~

AUTHOR: PAULA ANDREA UZCATEGUI LEON ™
KEYWORDS: Remote sensing, deep-learning, ecological monitoring, fire ecology, giant rosette plants.

DESCRIPTION:

Paramos are diverse tropical mountain ecosystems, vital for water regulation but increasingly exposed
to fires and other disturbances. The remoteness and inaccessibility of pAramos make them challen-
ging to study. In Colombia, the fire response of giant rosette plants (Espeletia spp.), keystone species
in these ecosystems, has been scarcely studied. Here, we implemented a high-resolution multispec-
tral VNIR image processing pipeline using drone imagery to assess Espeletia mortality one year after
a fire in January 2024 in the Santurban Paramo (Colombia). Our workflow combines state-of-the-art
detection and segmentation algorithms YOLOv11 and Segment Anything Model 2 (SAM2) to identify
Espeletia plants in RGB imagery and extract multispectral information from each rosette. Achieving
sensitivities and precisions of 90 % for images with a Ground Sampling Distance (GSD) ~1 cm and
74 % for GSD ~ 3 cm. Plant mortality was assessed through an unsupervised classification approach.
Assuming a bimodal distribution in the median NDVI values extracted from individual plant rosettes,
a Gaussian Mixture Model (GMM) was fitted to the NDVI data to objectively determine the optimal
separation threshold between two distributions. Successfully discriminating between live and dead
individuals, achieving high field-validated classification accuracies: 93.5 % for imagery with a GSD~1
cm and 76.3 % for GSD=3 cm. Applying this workflow, we detected 86,026 Espeletia plants (>20 cm
diameter) across 83 ha of paramo, of which 30—40 % (over 25,000 individuals) showed mortality likely
associated with fire stress. Our results demonstrate that this approach enables accurate, individual-
level assessment of plant health, providing a scalable tool to monitor fire impacts and ecosystem

resilience in high-Andean paramos.

Bachelor’s Thesis

Faculty of Physical-Mechanical Engineering. School of Systems Engineering & Informatics. Advi-
sor: Hoover Fabian Rueda-Chacén. Co-advisor: Bjérn Reu.
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INTRODUCCION

El fuego es una perturbacion recurrente en los ecosistemas de paramo; sin em-
bargo, sus efectos han sido poco estudiados debido a la demanda de tiempo que
requieren las investigaciones, asi como a la inaccesibilidad y dificultad del terreno.
En particular, la respuesta de los frailejones (Espeletia spp.), especies clave en la
captura de agua y la regulacion del microclima’, frente al fuego sigue siendo poco
comprendida. Aunque se ha observado que estas plantas pueden resistir el fuego y
volver a desarrollar sus hojas, los efectos a largo plazo de los incendios aun no se
conocen del todo?.

Tras un incendio ocurrido en enero de 2024 en el Paramo de Santurban, en la lo-
calidad El Picacho del municipio de Tona3, Santander, se ha observado que un afo
después del evento, algunos frailejones que inicialmente mostraban signos de recu-
peracion, como el rebrote de hojas, ahora presentan indicios de deterioro y muerte,
coémo se muestra en la Figura 1.

Aplicando instrumentos de teledeteccion, como drones, es posible captar con gran
detalle estos cambios. Al operar a baja altitud, los drones permiten obtener ima-
genes con alta resolucion espacial (a escala de centimetros por pixel) y, al estar

equipados con sensores multiespectrales*, también registran variaciones espectra-

T M. Cardenas et al. «<Ecophysiology of frailejones (Espeletia spp.), and its contribution to the hy-
drological functioning of paramo ecosystems». En: Plant Ecology 219 (2018), pags. 185-198.

2 P Ramsay. «Giant rosette plant morphology as an indicator of recent fire history in Andean para-
mo grasslands». En: Ecological Indicators 45 (2014), pags. 37-44.

3 Q Septer. Unprecedented Fire Season Has Raged Through One of Earth’s Biodiversity Hotspots.
https://www.scientificamerican.com/article/unprecedented-fire-season-has-raged-
through-one-of-earths-biodiversity-hotspots/. Accessed: 2025-08-22. Feb. de 2024.

4 H. Yao, R. Qin y X. Chen. «Unmanned Aerial Vehicle for Remote Sensing Applications—A Re-
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Figura 1. Progreso de recuperacién y deterioro de frailejones en el area afectada
por el incendio. (A) Febrero de 2024, la yema de la planta sobrevivié al incendio y
es capaz de crecer nuevamente, (B) Agosto de 2024, rebrote de hojas y formacion
de las rosetas. (C) Diciembre de 2024, algunas de las rosetas que habian rebrotado
después del incendio se marchitan y se ven decaidas. Fuente: Autor.

view». En: Remote Sensing 11.12 (2019). DOJ510.3390/rs11121443.


https://doi.org/10.3390/rs11121443

les, particularmente en el rango del infrarrojo cercano, lo que permite identificar
vegetacién estresada mediante el célculo de indices de vegetacion®.

En este trabajo de investigacién se evalu6 de forma automatizada la mortalidad
post-incendio de los frailejones. Para ello se construyé un flujo de procesamiento de
ortomosaicos, composiciones de imagenes georreferenciadas obtenidas mediante
un dron multiespectral en el area afectada por el incendio. El proceso incluyé: (1)
la creacién de un conjunto de datos anotados de frailejones en imagenes captadas
por dron con diferente resolucién espacial; (2) la implementacién de modelos avan-
zados de aprendizaje profundo, como You Only Look Once version 11 (YOLOv11)®
y Real-Time Detection Transformer(RT-DETR)’, para la deteccién de frailejones en
imagenes RGB; (3) la aplicacion del modelo Segment Anything Model 2 (SAM2)8
para segmentar las rosetas utilizando como guia las cajas delimitadoras obtenidas
en el paso anterior; y (4) la evaluacion del estado de salud de cada individuo me-
diante el calculo de indices de vegetaciéon en cada roseta segmentada, empleando
métodos de clasificacion como K-means y la seleccion de un umbral mediante de-
convolucion de histograma de NDVI por un Gaussian Mixture Model (GMM).

La precision y la sensibilidad de los modelos de deteccion dependen en gran me-
dida de la resolucién de las imagenes. Un mayor valor de la distancia de muestreo
en tierra (GSD, del inglés, Ground Sampling Distance) permite abarcar areas mas

extensas, aunque con menor nivel de detalle. Por ello, en este trabajo se evalua-

5 Z. Sun et al. <UAVs as remote sensing platforms in plant ecology: review of applications and
challenges». En: Journal of Plant Ecology 14.6 (2021), pags. 1003-1023.

6 G. Jochery J. Qiu. Ultralytics YOLO11. Ver. 11.0.0. 2024.

7 Y. Zhao et al. «<DETRs Beat YOLOs on Real-time Object Detection». En: Proceedings
of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR). 2024,
pags. 16965-16974.

8 N. Ravi et al. SAM 2: Segment Anything in Images and Videos. 2024. arXiv: 2408.00714 [cs.CV].
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ron ortomosaicos con resoluciones de aproximadamente 1 cm (alta resolucion) y 3
cm (baja resolucién). Para enfrentar las limitaciones asociadas a la baja resolucién
se implementaron distintas estrategias: entrenamiento con datos mixtos de diferen-
tes resoluciones, entrenamiento exclusivo con baja resolucion y la transferencia de
umbrales de clasificacion calculados a partir de imagenes de alta resolucion.
Finalmente, la aplicacion de este flujo de trabajo a grande extensiones de paramo
permiti6 realizar dos tipos de andlisis sobre los frailejones. Por un lado, un analisis
espacial, que evallua la distribucion de individuos vivos y muertos en un area que
abarca casi la totalidad de la zona afectada por el incendio; y por otro lado, un
andlisis temporal, que compara los resultados obtenidos en un lapso de seis meses
para una misma area, permitiendo analizar no solo la mortalidad sino también el
crecimiento y la recuperacion de los frailejones.

Los resultados indican que, en imagenes de alta resolucion, el modelo RT-DETR
alcanzé el mejor desempefio, aunque con un mayor costo computacional; mientras
que, en baja resoluciéon, YOLOv11 entrenado exclusivamente con datos de dicha
resolucién present6 la mejor relacion entre precision, sensibilidad y tiempo de pro-
cesamiento. En cuanto a la clasificacion, el umbral estadistico aplicado al NDVI se
mostré como el método mas eficaz por su simplicidad y facil interpretababilidad.
En conjunto, se evidencia que la resolucidén espacial es el factor que ejerce mayor
influencia sobre la precisién de los resultados, tanto en deteccion como en clasifi-
cacion. La aplicacion del flujo de trabajo permitié identificar mas de 86.000 frailejo-
nes con diametros superiores a 20 cm, evidenciar su distribucion heterogénea en
83 hectéreas de paramo y estimar una mortalidad asociada al estrés por fuego de
entre el 30 y el 40 %. Finalmente, en un analisis temporal sobre un area de tres
hectareas, se observd que entre diciembre de 2024 y junio de 2025 el crecimiento
super6 la mortalidad, con un incremento de individuos vivos con diametros superio-

res a 15 cm que no habian sido detectados previamente. Estos hallazgos resaltan
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la importancia de profundizar en investigaciones futuras sobre la regeneracion de
los frailejones tras disturbios ambientales, asi como en el desarrollo de modelos
de deteccién y clasificacion capaces de generalizar de manera mas robusta entre

diferentes resoluciones espaciales.
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1. OBJETIVOS

OBJETIVO GENERAL

Implementar un flujo de procesamiento de imagenes multiespectrales VNIR capta-
das por dron basado en inteligencia artificial para detectar, segmentar y clasificar
frailejones y su estado de salud post-incendio con el fin de determinar su tasa de

mortalidad y monitorear su recuperacion.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Explorar los ortomosaicos adquiridos con drones mediante la herramienta QGIS
para seleccionar los conjuntos de entrenamiento, validacién y testeo para su

aplicacion con modelos de inteligencia artificial.

2. Construir un conjunto de datos anotados de frailejones a partir de los ortomo-

saicos seleccionados.

3. Implementar y evaluar un algoritmo de aprendizaje profundo para la deteccién
de frailejones en imagenes multiespectrales VNIR mediante cajas delimitado-

ras, que sirvan como guia para un modelo de segmentacién zero-shot.

4. Clasificar el estado de salud de frailejones segmentados mediante indices de

vegetacion y estimar su tasa de mortalidad.
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2. MARCO DE REFERENCIA

2.1. ECOSISTEMA DE PARAMO Y FRAILEJONES

Los paramos andinos son los ecosistemas de alta montafia mas biodiversos del
mundo, ubicados a mas de 3.000 metros de altura en las montanas de Venezuela,
Colombia y Ecuador. En Colombia, los paramos cubren cerca del 2 % del territorio
nacional y suministran alrededor del 70 % del agua potable del pais®. Suelos porosos
y ricos en materia organica les permiten actuar como esponjas naturales, filtrando
y almacenando agua, mientras capturan carbono atmosférico. Sin embargo, la bio-
diversidad de los paramos se ve amenazada por presiones antrépicas relacionadas
con el cambio en el uso del suelo, como la agricultura, la ganaderia y la mineria, a
lo que se suma el impacto del cambio climético, que desplaza las condiciones de
temperatura propias de estos ecosistemas hacia mayores altitudes'®.

Los frailejones, pertenecientes a los géneros Espeletiay Espeletiopsis, son plantas
clave de los ecosistemas de paramo, importantes en la regulacion hidrica de este'.
Se distinguen por una roseta de hojas en la parte superior de un tallo, como se ob-
serva en la Figura 2. Para algunas especies de Espeletia se ha reportado que las
hojas son particularmente sensibles a las bajas temperaturas y evitan la formacién

de hielo mediante mecanismos de superenfriamiento'?. También, en algunas espe-

9 C.Murad, J. Pearse y C. Huguet. «Multitemporal monitoring of paramos as critical water sources
in Central Colombiax». En: Scientific Reports 14.1 (2024), pag. 16706.

0 W. Buytaert et al. «<Cambio climatico: la nueva amenaza para los paramos». En: Avances en
investigacion para la conservacion de los paramos andinos. CONDESAN, Lima (2014).

" Céardenas et al., vern. 1.

2 F Rada et al. «Supercooling along an Altitudinal Gradient in Espeletia schultzii, a Caulescent
Giant Rosette Species». En: Journal of Experimental Botany 38.3 (mar. de 1987), pags. 491-497.
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Figura 2. Espeletia standleyana, frailején del Paramo de Santurban, Santander.
Fuente: Autor.

cies el tallo esta cubierto por hojas secas persistentes, una adaptacién conocida
como marcescencia. Esta estructura actia como aislante térmico, protegiendo el te-
jido interno y el reservorio de agua liquida almacenado en el tallo. Dicho reservorio
es esencial para la planta durante periodos de escasez hidrica y debe mantenerse
aislado para prevenir su congelacion en las bajas temperaturas caracteristicas del

paramo’3,

DOI: 10.1093/jxb/38.3.491. eprint: https://academic.oup.com/jxb/article-pdf/38/3/491/
1193668/38-3-491.pdf.

3 A. Smith. «Function of dead leaves in Espeletia schultzii (Compositae), and Andean caulescent
rosette species». En: Biotropica (1979), pags. 43-47; G. Goldstein y F. Meinzer. «Influence of
insulating dead leaves and low temperatures on water balance in an Andean giant rosette plant».
En: Plant, Cell & Environment 6.8 (1983), pags. 649-656.
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Aunque el fuego es una perturbacion recurrente en los paramos, sus efectos per-
manecen poco estudiados’, y la respuesta de los frailejones al fuego alin no se
comprende completamente. En Colombia'®, se ha documentado el impacto del fue-
go sobre la especie Espeletia hartwegiana: la mayoria de individuos juveniles mue-
ren inmediatamente después de un incendio, mientras que los adultos presentan
un mayor riesgo de muerte debido al dafo sufrido; no obstante, también se regis-
tré un incremento en el reclutamiento de nuevos individuos tras el evento. Hasta el
momento de la realizacion de este proyecto no se conocen estudios mas recien-
tes en Colombia; sin embargo, en Ecuador se han llevado a cabo investigaciones
posteriores'®, se ha observado que tras un incendio las hojas marcescentes se que-
man, dejando el tallo expuesto. Si la planta sobrevive, puede regenerar su roseta
y las nuevas hojas desarrollan marcescencia, restaurando la capa protectora. No
obstante, las plantas mas altas, que conservan una mayor porcion del tallo expues-
to, muestran mayores tasas de mortalidad, posiblemente debido a la pérdida de la
proteccién térmica del reservorio de agua interno. Se ha documentado un fenémeno
de “muerte retardada”, donde hasta el 20 % de las plantas mueren hasta dos afios
después de incendios intensos. Se plantea que la combinacidén de tallos expues-
tos, noches extremadamente frias y periodos de sequia, bloquea el acceso al agua

almacenada, lo que lleva finalmente a la muerte de la planta.

4 M. Zomer y P. Ramsay. «Post-fire changes in plant growth form composition and diversity in
Andean péramo grassland». En: Applied Vegetation Science 24.1 (2021), e12554; P. Ramsay.
«Paramo vegetation recovery in the first two years after a fire on Volcan Chiles, Ecuador». En:
The Ecology of Volcan Chiles: high-altitude ecosystems on the Ecuador-Colombia border (2001),
pags. 65-73.

5 P Verweij y K. Kok. «Effects of fire and grazing on Espeletia hartwegiana populations». En:
Paramo. An Andean ecosystem under human influence. Academic, London, England (1992),
pags. 215-229.

6 Ramsay, «Giant rosette plant morphology as an indicator of recent fire history in Andean paramo
grasslands», ver n. 2.
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2.2. TELEDETECCION Y MONITOREO ECOLOGICO

La teledeteccion ha revolucionado el estudio de la biodiversidad al posibilitar la ob-
tencién remota de datos detallados sobre la superficie terrestre mediante sensores
montados en plataformas aéreas y satelitales. En este contexto, los vehiculos aéreos
no tripulados (drones) se han consolidado como herramientas clave en ecologia por
su bajo costo, flexibilidad operativa y capacidad para capturar imagenes con alta
resolucién espacial y temporal'”.

Las imagenes captadas con drones se procesan mediante algoritmos de fotogra-
metria para generar ortomosaicos georreferenciados. En este proceso se emplean
los metadatos registrados por el dron, como la ubicacion GPS vy la altura de vuelo,
y a través de un algoritmo de Structure from Motion (StM)'® se detectan puntos en
comun entre imagenes para estimar la posicién y orientacion de cada camara. Lue-
go, se construye una nube de puntos tridimensional que representa la geometria
del paisaje. A partir de esta informacién, se ensambla una imagen ortorrectifica-
da (ortomosaico), corrigiendo las distorsiones ocasionadas por la perspectiva y la
topografia’®. Para esto existen softwares especializados como Agisoft Metashape?®.
Ademas de cdmaras RGB, los drones pueden incorporar sensores multiespectrales,
térmicos y LiDAR, ampliando su utilidad para medir caracteristicas como la salud

vegetal, la humedad del suelo, la temperatura superficial o la estructura tridimensio-

7" Yao, Qin y Chen, ver n. 4.

18 8. Ullman. «The interpretation of structure from motion». En: Proceedings of the Royal Society of
London. Series B. Biological Sciences 203.1153 (1979), pags. 405-426.

9 S, Deliry y U. Avdan. «Accuracy of unmanned aerial systems photogrammetry and structure from
motion in surveying and mapping: a review». En: Journal of the Indian Society of Remote Sensing
49.8 (2021), pags. 1997-2017.

20 Agisoft LLC. Agisoft Metashape. Version 1.6.5, available at: https://www.agisoft.com/. 2020.
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nal®'.

La distancia de muestreo en tierra es la distancia real representada por cada pixel
del ortomosaico, y depende de parametros como la altura de vuelo, resolucion del
sensor y angulo de toma. Las imagenes adquiridas por drones con un GSD de unos
pocos centimetros (muy alta resolucion) permiten identificar detalles a simple vista??.
Para automatizar el monitoreo ecoldgico, se han desarrollado modelos de aprendi-
zaje profundo capaces de identificar, contar y localizar plantas con alta precision.
Modelos como YOLO, Mask-CNN y DINO se han empleado para detectar plantu-
las de maiz?3, rosas en diferentes estados de maduracion?*, lichies en arboles?® y
para detectar y segmentar copas de arboles en bosques tropicales densos®®. Este
ultimo trabajo emplea el modelo SAM2, desarrollado por la empresa Meta?’, para
segmentar las copas de los arboles. Este modelo es capaz de generar mascaras de
segmentacién a partir de imagenes utilizando un prompt, es decir, una indicacién
que orienta al modelo sobre la ubicacion del objeto a segmentar. Dicha indicacién
puede consistir de coordenadas puntuales o cajas delimitadoras, que pueden ser

obtenidas previamente mediante un modelo de deteccion.

21 Sun et al., ver n. 5.

22 Yao, Qiny Chen, ver n. 4.

23 T. Geng et al. «Research on Segmentation Method of Maize Seedling Plant Instances Ba-
sed on UAV Multispectral Remote Sensing Images». En: Plants 13.13 (2024). DOI: 10 . 3390/
plants13131842.

24 F Zhao et al. «<Smart UAV-assisted rose growth monitoring with improved YOLOv10 and Mamba

restoration techniques». En: Smart Agricultural Technology 10 (2025), pag. 100730.

25 (. Liang et al. <Enhanced visual detection of litchi fruit in complex natural environments based on
unmanned aerial vehicle (UAV) remote sensing». En: Precision Agriculture 26.1 (2025), pag. 23.

26 H. Baudchon et al. SelvaBox: A high-resolution dataset for tropical tree crown detection. 2025.
arXiv: 2507.00170 [cs.CV].

27 Ravi et al., ver n. 8.
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En general, estos trabajos del estado del arte comparten la estrategia de entrenar
modelos de deteccién de objetos para localizar plantas mediante cajas delimitadoras
0 mascaras de segmentacion. El desempefio de los modelos depende de la calidad
de las anotaciones, la resolucién espacial de las imagenes, las caracteristicas de la
especie objetivo y el ecosistema en que se encuentra.

Para la deteccién de frailejones, estudios previos proponen la arquitectura SS Res
U-Net, una modificacién de la red Unet, logrando una precision del 91.67 % en la
segmentacion de frailejones, demostrando el potencial de estos modelos para el

monitoreo de estas plantas?®.

2.3. INDICES DE VEGETACION Y SALUD VEGETAL

La vegetacién exhibe una respuesta espectral caracteristica determinada por su
composicién quimica y estructura interna. Los indices de vegetacion aprovechan
esta variabilidad combinando la reflectancia en diferentes bandas para resaltar pro-
piedades fisioldgicas de las plantas. Entre ellos, uno de los indices mas ampliamente
utilizados es el NDVI (indice de Vegetacién de Diferencia Normalizada)?®, que com-
para la reflectancia en el infrarrojo cercano, altamente reflejada por tejidos vegetales
sanos, con la del rojo, que es absorbida por la clorofila. Sus valores oscilan entre
—1y +1: los valores mas altos indican vegetacion sana, mientras que valores cer-

canos a cero o negativos corresponden a vegetacion estresada, suelos desnudos o

28 C. Zhang et al. «Identifying and mapping individual plants in a highly diverse high-elevation
ecosystem using UAV imagery and deep learning». En: ISPRS Journal of Photogrammetry and
Remote Sensing 169 (2020), pags. 280-291.

29 F. Kriegler. «Preprocessing transformations and their effects on multspectral recognition». En:
Proceedings of the sixth international symposium on remote sesning of environment. 1969,
pags. 97-131.
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cuerpos de agua®°.

Para clasificar el estado de salud vegetal a partir de indices de vegetacion, diversos
estudios han combinado imagenes captadas por drones con modelos de aprendi-
zaje automatico. Por ejemplo, se han utilizado métodos supervisados y no super-
visados para detectar y clasificar enfermedades en cultivos de platano, empleando
distintos indices de vegetacion como variables de entrada®'. De forma similar, otros
trabajos han seleccionado indices especificos para entrenar clasificadores supervi-
sados orientados al monitoreo de musgos y liquenes en ambientes extremos como
la Antartida®2. En otro enfoque, se ha integrado aprendizaje profundo con image-
nes multiespectrales para segmentar arboles individuales y determinar su estado de
salud, distinguiendo entre ejemplares vivos y muertos33.

En la Tabla 1 se presentan las formulas del NDVI y de otros indices de vegetacion
comunmente utilizados. Muchos de estos indices comparten una estructura similar,
con variaciones en ciertos parametros o normalizaciones que buscan corregir distor-
siones del NDVI. Por ejemplo, indices como SAVI, RDVI, WDRVI, TDVI, EVI, GDVI,

NLI, MNLI'y VDVI también miden el verdor de la vegetacidn, pero incorporan ajustes

30 J. Xue y B. Su. «Significant remote sensing vegetation indices: A review of developments and ap-
plications». En: Journal of sensors 2017.1 (2017), pag. 1353691; S. Huang et al. <A commentary
review on the use of normalized difference vegetation index (NDVI) in the era of popular remote
sensing». En: Journal of forestry research 32.1 (2021), pags. 1-6.

31 8. Zhang et al. «Banana Fusarium Wilt Disease Detection by Supervised and Unsupervised
Methods from UAV-Based Multispectral Imagery». En: Remote Sensing 14.5 (2022). DOI: 10.
3390/rs14051231; M. Selvaraj et al. «Detection of banana plants and their major diseases th-
rough aerial images and machine learning methods: A case study in DR Congo and Republic of
Benin». En: ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensing 169 (2020), pags. 110-124.

32 D. Raniga et al. «Monitoring of Antarctica’s fragile vegetation using drone-based remote sensing,
multispectral imagery and Al». En: Sensors 24.4 (2024), pag. 1063.

33 S. Yao et al. «Individual Tree Crown Detection and Classification of Live and Dead Trees Using
a Mask Region-Based Convolutional Neural Network (Mask R-CNN)». En: Forests 15.11 (2024),
pag. 1900.
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que compensan factores como la reflectancia del suelo, los efectos atmosféricos,
la saturacion en &reas con alta biomasa o, en el caso de VDVI, permiten hacerlo
unicamente a partir de las bandas RGB. Otros indices se usan para determinar la
presencia de pigmentos especificos producidos en las plantas bajo condiciones de
estrés. Los indices ARI1 y ARI2 se emplean para detectar la presencia de antocia-
ninas, pigmentos responsables de tonalidades rojizas, azuladas o purpuras en las
plantas, cuya acumulacion suele asociarse a diversos tipos de estrés vegetal, como
el inducido por la radiacion ultravioleta®*. De forma similar, el GCI esta orientado a
estimar el contenido de clorofila verde, un indicador clave del estado fotosintético.
Por otro lado, el indice SIPI (Structure Insensitive Pigment Index) es sensible a la
relacion entre carotenoides y clorofila, ambos pigmentos implicados en la fotosinte-
sis. Valores elevados de SIPI suelen indicar una mayor proporcidén de carotenoides,

lo cual se asocia frecuentemente con condiciones de estrés en las plantas®.

34 M. Gitelson A.and Merzlyak y O. Chivkunova. «Optical properties and nondestructive estima-

tion of anthocyanin content in plant leaves». En: Photochemistry and photobiology 74.1 (2001),
pags. 38-45.

35 J. Penuelas, F. Baret, |. Filella et al. «<Semi-empirical indices to assess carotenoids/chlorophyll a
ratio from leaf spectral reflectance». En: Photosynthetica 31.2 (1995), pags. 221-230.
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indice Formula
Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) (NIR—R)/(NIR+ R)
Soil Adjusted Vegetation Index (SAVI) 1.5 (NIR— R)/(NIR+ R+ 0.5)
Renormalized Difference Vegetation Index (RDVI) (NIR—-R)/(VNIR+ R)
Transformed Difference Vegetation Index (TDVI) 1.5%(NIR - R)/(V/NIR+ R+ 0.5)
Simple Ratio Index (SRI) NIR/R
Modified Simple Ratio Index (MSRI) (NIR/R—1)(/NIR/R+1)
Green Difference Vegetation Index (GDVI) NIR -G
Non-Linear Index (NLI) (NIR*> - R)/(NIR + R)
Modified Non-Linear Index (MNLI) 1.5% (NIR?*— R)/(NIR+ R+ 0.5)
Visible-Band Difference Vegetation Index (VDVI) (2G—-R—-B)/(2G+ R+ B)
Anthocyanin Reflectance Index 1 (ARI1) (1/G) - (1/RE)
Anthocyanin Reflectance Index 2 (ARI2) NIR«((1/G) — (1/RE))
Enhanced Vegetation Index (EVI) 25%(NIR—R)/(NIR+6R—"75B+1)
Green Clorophil Index (GCI) (NIR/G) -1
Structure Insensitive Pigment Index (SIPI) (NIR—- B)/(NIR - R)

Cuadro 1. Principales indices de vegetacion y sus férmulas®®-3”. R: rojo, G: verde,
B: azul, NIR: infrarrojo cercano, RE: red edge.
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3. METODO PROPUESTO

En este trabajo de investigacion se desarrollé un flujo de trabajo para detectar y
clasificar el estado de salud de frailejones en imagenes de alta resolucién captadas
por dron. El proceso consta de cuatro etapas principales: (1) la adquisicidén de las
imagenes, (2) el preprocesamiento de ortomosaicos para generar teselas aptas para
modelos de aprendizaje profundo; (3) la implementaciéon de un modelo de deteccién
de frailejones y la segmentacién de las rosetas guiado por la deteccién; y (4) la
clasificacion no supervisada del estado de salud en categorias de vivos o muertos.
Esta metodologia permitié estimar la mortalidad de frailejones en el area analizada.

En la Figura 3 se muestra un esquema del flujo de procesamiento planteado.

RGB
Ortomosaico

Madelo de

deteccion Modelo de

segmentacion|

clasificacion

Estado
Muerto =

[ vivo

.. 809
o)

Figura 3. Flujo de procesamiento de ortomosaicos para predecir el estado de salud
de los frailejones.

3.1. DATOS DISPONIBLES PARA LA INVESTIGACION

Tras un incendio ocurrido en enero de 2024 que afecté mas de 300 hectareas del

Paramo de Santurban, en la localidad El Picacho en el municipio de Tona, Santander
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(latitud 7.120638, longitud -72.9776513,874, elevacién entre 3.000 - 3.300 msnm)

(Figura 4), el Laboratorio de Geoecologia de la Universidad Industrial de Santander

El Picacho

Figura 4. Incendio del Paramo de Santurban, registrado el 23 de enero de 2024.
(Arriba) Mapa de la ciudad de Bucaramanga a la izquierda y la localidad de El Pi-
cacho a la derecha, se observa el paramo cubierto por una nube de humo. Fuente:
Sensor Sentinel 228, (Abajo) Frailejones registrados el 31 de enero de 2024; aunque
el exterior se observa completamente quemado, el tejido meristematico, o0 yema de
la planta, sigue viva, por lo que puede volver a crecer nuevas hojas. Fuente: Labo-
ratorio de Geoecologia de la Universidad Industrial de Santander.
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realizé vuelos con un dron DJI Mavic 3 Multiespectral®® en distintos momentos del
afno para documentar y analizar la zona afectada por el incendio. Este dron esté
equipado con una camara RGB de 20 megapixeles (MP) y un sistema multiespectral
compuesto por cuatro sensores de 5 MP para las bandas verde, roja, borde rojo (red
edge) e infrarrojo cercano (NIR). También, incorpora un sensor de radiacion solar en
la parte superior que permite realizar la correccién automatica de reflectancia de las
imagenes adquiridas.

A partir de las imagenes captadas, se generaron ortomosaicos utilizando el software
Agisoft Metashape*®. Los ortomosaicos fueron visualizados y analizados utilizando
el software de Sistema de Informacién Geografica (SIG) QGIS*', una herramienta
de codigo abierto ampliamente utilizada para el procesamiento y analisis espacial.
El tamano del pixel, en términos del GSD, depende directamente de la altura de vue-
lo: a mayor altura, el GSD aumenta, lo que implica una menor resolucién espacial,
pero permite cubrir un area mas extensa por imagen. El aspecto de los frailejones
cambia segun la resolucion: en las imagenes de GSD~1 cm (alta resolucion) la ro-
seta es claramente distinguible, mientras que en las de GSD>3 cm (baja resolucion)
resulta més dificil de identificar, como se puede observar en la Figura 5.

En total se realizaron siete vuelos entre enero de 2024 y junio de 2025, que cubren
distintas areas del paramo con diferentes resoluciones. El Cuadro 2 resume las fe-
chas, el &rea cubierta y el GSD de cada ortomosaico. Algunos vuelos se superponen
espacialmente, pero difieren en fecha o resolucién (Figura 5). Se generaron cuatro

ortomosaicos de alta resoluciéon (GSD ~ 1 cm) en enero, agosto y diciembre de

39 DJI. Mavic 3 Multispectral. DJI Agriculture. Retrieved February 22, 2025.
40 Agisoft LLC, ver n. 20.

41 QGIS Development Team. QGIS: Sistema de Informacién Geogréfica. Accedido: 2025-04-21.
2025.
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Ortomosaicos
[131/01/2024 (GSD 1.17)

30/08/2024 (GSD 1.55)

10/09/2024 (GSD 6.33)
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Figura 5. Localizacion del &rea de estudio, y delimitacién de perimetros captados con
el dron en diferentes momentos del ano. Se destacan frailejones en ortomosaicos
de distintas resoluciones obtenidos en diferentes vuelos.

2024, y en junio de 2025. El ortomosaico de enero no se utilizé debido a artefactos
en laimagen y a que algunas rosetas, gravemente quemadas y sin hojas, no podian

identificarse. Ademas, se obtuvieron tres ortomosaicos de baja resolucién (GSD >
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3 cm) en septiembre y diciembre de 2024; en particular, el del 19 de diciembre adn
permite distinguir las rosetas, mientras que con resoluciones cercanas a 6 cm su
identificacién resulta mucho mas dificil. Cabe destacar que el 19 de diciembre de
2024 se realizaron dos vuelos a diferentes alturas, resultando en dos ortomosaicos:
uno de alta resolucion (3.2 ha, GSD = 1.3 cm) y otro de baja resolucién (83 ha, GSD
= 3.6 cm).

Debido a lo explicado anteriormente, se seleccionaron cuatro ortomosaicos para
el presente proyecto: el de agosto de 2024, los dos del 19 de diciembre de 2024
(alta y baja resolucion) y el de junio de 2025. En el caso del ortomosaico de baja
resolucién (GSD = 3.6 cm), el proceso de etiquetado se apoyd en las imagenes de
alta resolucion de la misma area, con el fin de asegurar la calidad de las etiquetas.
Las anotaciones se realizaron manualmente utilizando QGIS y la herramienta de
poligonos tipo shape. Para cada frailejon identificado, se dibujaron rectangulos que
se guardaron con las coordenadas geograficas (longitud y latitud) de sus esquinas

superior izquierda e inferior derecha.

Fecha | Area (ha) | GSD (cm)
1 | 31/01/2024 27 1.17
2 | 30/08/2024 3.8 1.55
3 | 10/09/2024 228 6.33
4 | 12/12/2024 219 6.20
5 | 19/12/2024 83 3.60
6 | 19/12/2024 3.2 1.36
7 | 12/06/2025 3.5 1.1

Cuadro 2. Resumen de los ortomosaicos disponibles para la realizacion del proyec-
to. Los mosaicos seleccionados para realizar el proyecto se resaltan en verde.

Para obtener datos destinados a la validacion de la clasificacién del estado de salud
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de los frailejones, se empled la aplicacion mévil SW Maps*2. La aplicacion permite
cargar un ortomosiaco en formato MBTiles y registrar datos sobre este con coor-
denadas georreferenciadas mediante el GPS del dispositivo mévil, lo cual facilita
la recoleccién de datos directamente en campo, en este caso, asegurando una co-
rrespondencia entre la imagen y la realidad observada. En la Figura 6 se presentan
ejemplos de estos datos etiquetados, comparando su apariencia en campo con el
ortomosaico.

Sobre las imagenes captadas en diciembre, se realiz6 el etiquetado en campo un
mes después, en enero de 2025, con el fin de contrastar el estado real de los frai-
lejones con su apariencia en los mosaicos. Durante un recorrido por el paramo se
registraron los individuos visibles a lo largo del trayecto, procurando obtener una
muestra representativa. Para cada ejemplar identificado en los ortmosaicos, se asig-
né la etiqueta de “vivo” o “muerto” segun su condicién observada in situ. Los indi-
viduos cuyas hojas se encontraban completamente secas fueron clasificados como
muertos. En total se etiquetaron 112 frailejones, de los cuales 59 correspondieron a
plantas muertas (53 %) y 53 a plantas vivas (47 %). 77 de estos se etiquetaron sobre
el mosaico de alta resolucién. Cabe resaltar que, para maximizar la validez de este
tipo de comparacion, el intervalo de tiempo entre la captura de imagenes con dron,
la generacion del ortomosaico y la visita de campo debe ser lo mas reducido posible,
de manera que el estado observado de las plantas refleje fielmente su aspecto en

las imagenes empleadas para la clasificacion.

42 Softwel/Aviyaan Tech. SW Maps - GIS Data Collector. https://play.google.com/store/apps/

details?id=np.com.softwel . swmaps&hl=es_CO. Available at: https://play. google. com/
store/apps/details?id=np.com.softwel.swmaps&hl=es_C0. 2025.
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Frailejones evaluados en campo

Imagenes del dron

Figura 6. Correspondencia entre el estado observado en campo (arriba) y la apa-
riencia en el ortomosaico de los frailejones (abajo).

3.2. PROCESAMIENTO DE ORTOMOSAICOS Y GENERACION DE BASE DE DA-
TOS

Para generar un conjunto de datos adecuado para un modelo de aprendizaje pro-
fundo, fue necesario procesar los ortomosaicos mediante su divisién en teselas de
tamano definido, junto con las etiquetas correspondientes a cada una. Para ello,
se desarrollé un cédigo en Python. Se definié un tamafo de 8mx8m para el area

cubierta por cada tesela, que se representa en una imagen de 512 x 512 pixeles
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mediante upsampling. Para evitar la pérdida de informacién en los bordes, se es-
tablecié un solapamiento del 20 % entre las teselas, esta estrategia asegura que
los frailejones, que pueden alcanzar diametros cercanos a los 2 m, aparezcan com-
pletamente en al menos en una tesela. Sin este solapamiento, un individuo podria
dividirse entre dos teselas y ser contabilizado como dos detecciones distintas, lo
que introduciria errores en la estimacion del nimero de frailejones, especialmente
en grandes extensiones. Para el conjunto de entrenamiento se eliminaron las teselas
que presentaban mas de un 85 % de pixeles vacios, asi como aquellas sin anotacio-
nes, limitando estas ultimas a un maximo del 20 % del tamafio total del conjunto de
datos. Adicionalmente se hace una verificacidn manual de las imagenes generadas
y se eliminan imagenes borrosas, que generalmente ocurren en los bordes. Para
cada imagen se conservaron las anotaciones que estuvieran en un 60 % dentro de
la tesela. Las anotaciones fueron transformadas del formato geoespacial original al
formato YOLO, el cual utiliza coordenadas relativas en pixeles dentro de cada tese-
la y es ampliamente utilizado en vision por computadora por su compatibilidad con
modelos de deteccion de objetos. Paralelamente, se almacenaron metadatos geo-
rreferenciados de cada imagen recortada, lo cual permite posteriormente convertir
las predicciones del modelo nuevamente a coordenadas espaciales y visualizarlas
en QGIS.

El solapamiento de teselas es una practica comun al utilizar modelos de aprendizaje
profundo en imagenes de teledeteccién, sin embargo, esto puede generar deteccio-
nes duplicadas de un mismo objeto*®. Para solucionar esto, se generan algoritmos
como Non-Maximum Suppresion (NMS); para eliminar las predicciones que se so-

brelapen, manteniendo aquellas con el mayor tamano. Luego de evaluar visualmente

43 Y. Shen et al. «Fast and accurate multi-class geospatial object detection with large-size remote
sensing imagery using CNN and Truncated NMS». En: ISPRS Journal of Photogrammetry and
Remote Sensing 191 (2022), pags. 235-249.
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diferentes tamanos, se escogié un sobrelape de 20 %.

Una vez obtenidas las cajas delimitadoras en las imagenes solapadas, estas se
transformaron a coordenadas geoespaciales para identificar el numero real de frai-
lejones detectados en el area de estudio. Posteriormente, para la segmentacion,
las cajas se reasignaron a las imagenes, asegurando que cada individuo estuviera
contenido en una unica tesela. De esta forma se evit6 que una misma deteccién
apareciera en mas de una imagen debido al solapamiento, lo que habria generado

segmentaciones duplicadas.

3.3. MODELOS DE DETECCION Y SEGMENTACION DE FRAILEJONES

La segmentacién supervisada requiere etiquetas de mascaras, cuya elaboracién
suele ser mas costosa y demandante en tiempo que la generacidén de cajas deli-
mitadoras. Por ello, en este proyecto se adopté un enfoque hibrido: primero la de-
teccion de frailejones y, posteriormente, la segmentacién guiada a partir de esas
cajas mediante el modelo zero-shot SAM2. Un modelo zero-shot se caracteriza por
su capacidad de abordar nuevas clases sin necesidad de un entrenamiento espe-
cifico. En el caso de SAM, esta capacidad se deriva de su entrenamiento masivo y
diverso, que le permite generalizar a objetos no vistos previamente a través del uso
de prompts (entradas que guian la segmentacion), los cuales pueden consistir en
puntos, cajas delimitadoras 0 mascaras previas.

Se seleccionaron dos modelos representativos del estado del arte en tareas de de-
teccién de objetos: YOLOv11 y RT-DETR. El modelo YOLOv11, desarrollado por
Ultralytics**, pertenece a la familia de arquitecturas You Only Look Once (YOLO).
Estos modelos realizan predicciones directamente sobre una grilla de la imagen, eli-

minando la etapa de propuestas de regiones caracteristica de modelos de dos fases

44 Jocher y Qiu, ver n. 6.
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como Mask R-CNN#. Seguin sus autores, YOLOv11 introduce mejoras arquitecténi-
cas*® que permiten alcanzar una mayor precision media promedio (mAP) utilizando
al mismo tiempo un menor niimero de parametros que la version anterior YOLOv8*.
Dado que los modelos YOLO generan multiples predicciones por cada ancla de la
grilla inicial, requieren algoritmos de NMS para eliminar duplicados de un mismo ob-
jeto. En este contexto, la funcién de pérdida para las cajas delimitadoras (box loss)
se basa en variantes de loU extendidas, como CloU, que incorporan no solo la su-
perposicion entre cajas, sino también la distancia entre centros y la coherencia en
la relacién de aspecto.

Por otro lado, RT-DETR*® se fundamenta en la arquitectura DETR (DEtection TRans-
former)*, que adapta los Visual Transformers® a la deteccion de objetos. A diferen-
cia de YOLO, DETR genera un numero fijo de predicciones mediante un bloque
decoder y utiliza un esquema de emparejamiento bipartito (Hungarian matching)
para asociarlas con las ground truths. La funcién de pérdida combina un término
loU con la distancia L1 entre las cajas. RT-DETR mejora esta arquitectura median-

te mecanismos de atencion mas eficientes en el encoder y estrategias avanzadas

45 K. He et al. <Mask R-CNN». En: Proceedings of the IEEE International Conference on Computer
Vision (ICCV). 2017; J. Redmon et al. «You only look once: Unified, real-time object detection».
En: Proceedings of the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. 2016,
pags. 779-788.

46 R. Khanam y M. Hussain. «Yolov11: An overview of the key architectural enhancements». En:
arXiv preprint arXiv:2410.17725 (2024).

47 J. Glenn, C. Ayush y Q. Jing. Ultralytics YOLOVS. Ver. 8.0.0. 2023.
48 Zhao et al., <DETRs Beat YOLOs on Real-time Object Detection», ver n. 7.

49 N. Carion et al. «<End-to-end object detection with transformers». En: European Conference on
Computer Vision. Springer. 2020, pags. 213-229.

50 A. Dosovitskiy et al. «<An image is worth 16x16 words: Transformers for image recognition at
scale». En: arXiv preprint arXiv:2010.11929 (2020).
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de selecciéon de queries (candidatos de objetos), lo que acelera la convergencia y
reduce el costo computacional, permitiéndole competir con la familia de modelos
YOLO.

Ambos modelos se implementaron utilizando |a libreria de Ultralytics. En el caso de
YOLOv11, se empled la versidon small, que cuenta con 9.2 millones de parametros,
lo cual resulta adecuado para un dataset de tamano reducido. Para RT-DETR, en
cambio, se utilizé la versién large, ya que al momento de la experimentacion no se
encontraba disponible publicamente una variante mas pequena; esta version tiene
42 millones de parametros. La diferencia en el numero de pardmetros se refleja en la
velocidad de inferencia y en el tiempo de entrenamiento requerido por cada modelo.
Por esta razén se reporta el valor de FPS (Frames Per Second) como medida de
velocidad.

Para la evaluacién las métricas de desempeno se reportan a escala del ortomosaico
completo, en lugar de hacerlo por tesela. Dado que el objetivo final es cuantificar la
presencia de objetos a lo largo de toda el area del ortomosaico, la agregacion de
predicciones previa al calculo de métricas proporciona una evaluacion mas cohe-
rente con la tarea y con el contexto espacial®'. Por ello, reportamos las métricas
de sensibilidad, precision y F1-Score a nivel de ortomosaico, que en adelante de-
notamos como RP (Precision), RR (Recall) y RF'1 (F1-Score), respectivamente, de

acuerdo con las Ecuaciones (1), (2) y (3).

» Precision (Precision, RP): mide la proporcién de predicciones positivas que

realmente corresponden a objetos verdaderos. Se calcula como:

TP

P=—--
R TP+ FP’

51" Baudchon et al., ver n. 26.
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donde T'P (True Positives) son los verdaderos positivos, es decir, objetos co-
rrectamente detectados, y FP (False Positives) son los falsos positivos, es de-

cir, detecciones erréneas de objetos inexistentes.

Recall (Sensibilidad o Exhaustividad, RR): mide la proporcién de verdaderos

positivos detectados entre todos los objetos reales. Se expresa como:

TP

RR:TP+FN’

(2)
donde F'N (False Negatives) representa los falsos negativos, es decir, los ob-

jetos reales que el modelo no logré detectar.

F1-Score (RF'1): corresponde a la media armodnica entre la precision y el re-
call, y se utiliza cuando se desea equilibrar ambas métricas. Su expresién

matematica es:
RP - RR
F1=2+  ——.
R RP + RR 3)

3.4. MODELO DE CLASIFICACION DE MORTALIDAD

Para la tarea de clasificacién del estado de salud de los frailejones, se establecieron

dos categorias: vivo y muerto, con el fin de simplificar el problema. Sin embargo,

como trabajo futuro se puede definir una escala con diferentes niveles de salud o

estrés. Con base en los datos etiquetados en campo y los frailejones etiquetados

manualmente en los ortomosaicos, se evaluan diferentes criterios estadisticos para

la seleccion de las variables predictoras y los modelos para la tarea de clasificacion.

3.4.1 Seleccion de variables predictoras

A partir de la delimitacion de los frailejones, ya sea empleando cajas delimitadoras o

mascaras de segmentacion, se tienen los pixeles correspondientes a cada roseta en
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las bandas visibles y multiespectrales, asi como los indices de vegetacién derivados
de ellas. Usar directamente todos los valores de pixeles como entrada al modelo de
clasificacién incrementaria de manera considerable el volumen y la redundancia de
datos, por lo tanto se opt6 por utilizar estadisticas resumidas de dichos indices. La
mediana se selecciond por su robustez frente a valores atipicos, ya que es menos
sensible que la media aritmética a errores de segmentacion como la inclusion de
suelo u otra vegetacion.

La seleccién de variables se realiz6 mediante un analisis de correlacion (Figura 7),
donde se observo una alta redundancia entre varios indices, esto era de esperarse
dado que muchos corresponden a ajustes de las mismas medidas. Adicionalmen-
te, se analizé la capacidad discriminativa de cada variable mediante la distancia de
Cohen (d) (Ecuacién 4). Esta medida es independiente de la escala de las varia-
bles y ofrece un criterio comparativo: valores cercanos a 0.2 se interpretan como un
efecto pequenio, alrededor de 0.5 como mediano y proximos a 0.8 como grandes.

Matematicamente este indice esta dado por

d— M1 — ,UQ’ (4)
Opooled

donde 1; ¥ 12 son las medias de cada distribucion y opooeq 1a desviacion estandar
combinada. Esta métrica evalia el grado de separaciéon entre dos distribuciones
normalizadas. En este caso, las distribuciones corresponden a las clases vivo y
muerto. Como se puede ver en la Figura 8, a excepcion de la banda red edge,
todas las variables presentaron diferencias superiores a d > 1.0, lo que sugiere una
separacion sustancial entre clases.
A partir de este andlisis, se seleccion6 el NDVI como variable principal por su alto
valor de d, amplia adopcion en estudios de vegetacion y facilidad de interpretacion.
Ademas, se identificaron como variables complementarias aquellas con menor co-

rrelacién con el NDVI, con influencia en la prediccién del estado de salud y que
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Figura 7. Matriz de correlacion entre indices de vegetacién y variables espectrales.
Se observa una alta colinealidad entre varias variables, motivo por el cual se se-
lecciona el NDVI como indice principal y se priorizan aquellas variables con baja
correlacién entre ellas, estas son la banda verde, los indices ARI1 y SIPI, y el area
de la roseta en centimetros.

estuvieran poco correlacionadas entre ellas: la banda verde, los indices ARI1 y Sl-
Pl, y el area de la roseta en centimetros.

La respuesta de los frailejones vivos y muertos a los tres indices de vegetaciéon
seleccionados se puede ver en la Figura 9. Para el NDVI se puede observar una
clara diferencia entre los valores de las plantas vivas y muertas, mientras que para

el ARI1 la diferencia no es tan marcada. Con el indice SIPI, valores mas positivos
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Figura 8. Distribucidén de valores de la mediana de bandas VNIR, indices de vege-
tacion y area en centimetros de rosetas vivas y muertas, anotadas en campo. Las
diferencias entre clases se cuantifican mediante la distancia de Cohen (d), obser-
vandose una separacion sustancial (d > 1.0) en la mayoria de las variables, excepto
para la banda red edge.

parecen concentrarse en el interior de los frailejones muertos, indicando una mayor
presencia de carotenoides.
La segmentacion de imagenes permite delimitar con mayor precision cada roseta,

reduciendo la inclusion de suelo o vegetacion adyacente y mejorando la estimacion
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Figura 9. indices de vegetacion NDVI, SIPl y ARI1 en dos frailejones captados en
diciembre de 2024 frailejon vivo (arriba) y muerto (abajo)

del tamano de las plantas. Para evaluar si las méscaras generadas con SAM2 ofre-
cen una mejor diferenciacién del estado de salud frente a las cajas delimitadoras,
se compard la mediana del NDVI en frailejones anotados en imagenes de alta re-
solucién de diciembre, periodo con alta proporcidén de rosetas muertas observadas
en campo. La Figura 10 muestra las distribuciones de mediana de NDVI. Ambos
métodos revelan un patrén bimodal (individuos vivos y muertos), pero las cajas deli-
mitadoras presentan un sesgo hacia valores positivos y una menor separacion entre
las dos modas, posiblemente debido a la inclusion de suelo y vegetacién adyacente,

lo que puede dificultar la clasificacion.
3.4.2 Métodos de clasificacion no supervisada

Debido a la disponibilidad limitada de datos etiquetados en campo, la clasificacion
del estado de salud se aborda con métodos no supervisados, empleando las varia-

bles seleccionadas. Se consideran dos enfoques: el primero consiste en el agrupa-
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Figura 10. Distribucion de las medianas de NDVI de las rosetas dentro de mascaras
de segmentacién (izquierda) y cajas delimitadoras (derecha).

miento con K-means tras reduccion de dimensionalidad con PCA, incorporando asi
diferentes variables; el segundo es la clasificacidn mediante un umbral estadistico
sobre una unica variable predictora. Para evitar sesgos en los métodos por desba-
lance de clases, se realizan las pruebas usando los frailejones anotados manual-
mente en el ortomosaico de diciembre, ya que en este se observa una proporcion
considerable de plantas muertas. Luego, se computa la exactitud (Ecuacién (5)) utili-

zando 77 etiquetas anotadas en campo que se encuentran en este mismo mosaico.

# Predicciones Correctas
# Total de Observaciones

(9)

Accuracy =

Finalmente, se calcula el porcentaje de mortalidad en el area analizada segun la

siguiente expresion 6:

#Muertos

Mortali = .
ortalidad #Muertos + #Vivos

3.4.2.1. Método de clasificacion usando K-means con PCA:
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Figura 11. Resultados de clasificacidon con PCA y K-means. A la izquierda se mues-
tran los clusters y la contribucion de cada variable a las componentes principales. A
la derecha se muestra la varianza explicada por cada componente.

Se aplico un andlisis de componentes principales (PCA)*? para reducir la dimensio-
nalidad de los datos y facilitar la visualizacion de las relaciones entre las variables
predictoras. Posteriormente, se realiz6 un agrupamiento mediante K-means®® sobre
las dos primeras componentes principales. Ambos métodos se implementaron con
la libreria scikit-learn>*. La Figura 11 muestra los resultados de este analisis: cada
punto representa un frailején, coloreado segun el cluster asignado por K-means, y
las flechas rojas indican la contribucién de cada variable a las componentes principa-
les. Los datos de campo se sobreponen con un marcador diferente (*) para evaluar
la concordancia con los clusters.

La mayor diferenciacién entre los clusters se observa principalmente a lo largo del

52 K. Pearson. «On lines and planes of closest fit to systems of points in space». En: The
London, Edinburgh, and Dublin Philosophical Magazine and Journal of Science 2.11 (1901),
pags. 559-572. DOI: 10.1080/14786440109462720.

5 S, Lloyd. «Least squares quantization in PCM». En: IEEE Transactions on Information Theory
28.2 (1982), pags. 129-137. DOI: 10.1109/TIT.1982.1056489.

5 F. Pedregosa et al. «Scikit-learn: Machine Learning in Python». En: Journal of Machine Learning
Research 12 (2011), pags. 2825-2830.
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eje horizontal (PC1), lo que indica que las variables con mayor carga en PC1 como
NDVI (carga positiva) y SIPI (carga negativa) son las mas relevantes para la sepa-
raciéon. Comparando las asignaciones de K-means con las etiquetas de campo, se
obtiene una exactitud del 93.5 %.

La principal desventaja de este enfoque es que los clusters generados por K-means
no necesariamente corresponden a las categorias de interés en la clasificacién del
estado de salud (frailejones vivos y muertos), sino a agrupaciones estadisticas que
requieren validacién con datos de campo. Esto limita su aplicabilidad en areas sin
informacion de referencia y aumenta el riesgo de interpretaciones erréneas. Ade-
mas, cuando la separacion entre vivos y muertos no es marcada, K-means tiende a
producir fronteras artificiales que no garantizan una clasificacién clara ni consistente

entre diferentes ortomosaicos.

3.4.2.2. Método de clasificacion por umbral estadistico

Este método parte de la suposicion de una distribucion bimodal de los valores de
indices de vegetacion dentro de las rosetas. De acuerdo con la teoria, cualquier
distribucion puede representarse como una combinacion de distribuciones Gaussia-
nas®. En este caso, se asume que la poblacién estd compuesta por dos distribucio-
nes normales: una para los individuos vivos y otra para los muertos. Un ejemplo de
esto se ilustra en la Figura 12.

Para modelar las dos distribuciones se emplea un Gaussian Mixture Model (GMM),
ajustando los pesos (influencia de las Gaussianas sobre la distribucion final), las

medias y las desviaciones estandar, a partir de los datos mediante maxima verosi-

5% K. Pearson. «Contributions to the Mathematical Theory of Evolution». En: Philosophical Transac-

tions of the Royal Society of London. A 185 (1894), pags. 71-110.
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Figura 12. Histogramas de mediana de NDVI de los pixeles de rosetas segmentadas
en (lzquierda) zona afectada y (Derecha) no afectada por el incendio.

militud®®. La implementacion se realiza con la libreria scikit-learn®’. Una vez estima-
das las dos distribuciones Gaussianas que mejor se ajustan a los datos, el umbral
de clasificacion se define en el punto de interseccién entre ambas. Este enfoque
puede extenderse a una fuzzy classification, aprovechando que el GMM calcula la
probabilidad de pertenencia de cada dato a cada distribucion. Asi, los casos en los
que la diferencia entre probabilidades sea menor al 10 % se consideran inciertos,
y permiten establecer umbrales inferior y superior alrededor del punto de intersec-
cion. De esta manera se incorpora la incertidumbre en la separacién de los grupos,
evitando clasificaciones estrictas en regiones ambiguas.

En la Figura 13 se presentan los resultados del método de umbral estadistico aplica-
do a las variables seleccionadas: banda verde, NDVI, SIPI, ARI1 y area de la roseta.
Entre todas ellas, el NDVI evidenci6 la mayor separacién entre las dos distribucio-

nes ajustadas y alcanzé la exactitud de clasificacién méas alta (93.5 %). Si bien ARI1

5% A. Dempster, N. Laird y D. Rubin. «Maximum Likelihood from Incomplete Data Via the EM Al-
gorithm». en. En: Journal of the Royal Statistical Society Series B: Statistical Methodology 39.1
(sep. de 1977), pags. 1-22. DOI: 10.1111/3.2517-6161.1977.tb01600.x.

57 Pedregosa et al., ver n. 54.
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Figura 13. Resultados de clasificacion con el método de umbral estadistico usando
diferentes indices de vegetacion.

y el area de la roseta también mostraron un buen desemperio, la bimodalidad del
NDVI es mas marcada y, ademas, se trata de un indice ampliamente utilizado y re-
conocido. En contraste, el area en centimetros de la roseta presenta la desventaja
de excluir a los individuos vivos de menor tamano, lo cual limita su utilidad como
variable clasificatoria.

Con ambos métodos de clasificacién se obtiene la misma exactitud; sin embargo, el
método del umbral estadistico resulta mas adecuado porque ofrece una interpreta-
cion directa de los resultados: la curva Gaussiana cuya media esta mas cercana a
cero corresponde a los frailejones muertos, y la separacion entre las distribuciones
puede incluso sugerir un estado intermedio de dafo. Esto convierte al histograma

en una especie de firma cuantitativa del estado de los frailejones en el area.
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Con base en los pasos descritos anteriormente, la metodologia se sintetiza en el
diagrama presentado en la Figura 14, el cual resume de manera esquematica el

procedimiento seguido en este estudio.
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4. RESULTADOS Y DISCUSION

4.1. BASE DE DATOS

De los cuatro ortomosaicos seleccionados se hizo la divisién espacial de los con-
juntos de entrenamiento, validacion y testeo, esto para evitar que el modelo de de-
teccion aprenda patrones espaciales de los datos de entrenamiento, y asi poder
visualizar y evaluar la capacidad de prediccion del modelo sobre areas nunca antes
vistas. En la Figura 15 se muestra la distribucion espacial de estas anotaciones en
las zonas etiquetadas. En total se etiquetaron manualmente 13.815 frailejones en

diferentes mosaicos y resoluciones espaciales.

Figura 15. Areas de los mosaicos anotados con cajas delimitadoras, area de entre-
namiento en verde y de validacién en rosado. Los frailejones etiquetados en campo
se muestran en blanco.

Para el entrenamiento se generd un conjunto de datos con mas de 20.000 anotacio-
nes con cajas delimitadoras de frailejones distribuidos entre los mosaicos de agosto

y diciembre en baja y alta resolucion (al usar un porcentaje de sobrelape al generar
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Figura 16. Distribucién de los tamanos de las cajas delimitadoras anotadas en dife-
rentes mosaicos para el conjunto de entrenamiento.

las teselas, la cantidad de etiquetas en las imagenes es mayor que la cantidad de
frailejones anotados en el area, debido a las repeticion de algunos objetos en las
regiones de sobrelape). En la Figura 16 se muestra la distribucién de tamarnos de
las cajas delimitadoras de los frailejones en los mosaicos empleados para el entre-

namiento. En el Cuadro 3 se muestran los datos anotados por cada conjunto.

4.2. DETECCION DE FRAILEJONES

Ambos modelos fueron entrenados en la plataforma Google Colaboratory, utilizando
una GPU NVIDIA T4. El entrenamiento se realizé con la totalidad de las image-
nes anotadas, que incluian datos tanto de alta como de baja resoluciéon. Durante
el entrenamiento se aplicaron técnicas de aumento de datos que abarcaron trans-

formaciones fotométricas, como ajustes en matiz, saturacion y brillo en el espacio
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Conjunto Mosaico y GSD | Area (ha) | Frailejones | Imagenes
Agosto (1.55 cm) 3.7 5398 625
Entrenamiento | Diciembre (1.3 cm) 0.62 833 156
Diciembre (3.6 cm) 3.8 5875 1011
Agosto (1.55 cm) 0.38 616 127
s Diciembre (1.3 cm) 0.27 645 94
Validacion .
Diciembre (3.6 cm) 0.38 675 94
Junio (1.1 cm) 0.27 418 60
Diciembre (1.3 cm) 3.2 - 840
Testeo .
Diciembre (3.6 cm) 83 - 23.552
Junio (1.1 cm) 3.5 - 1174

Cuadro 3. Ortomosaicos seleccionados para el proyecto y areas etiquetadas.

HSV, y transformaciones geométricas, como rotaciones, proyecciones en perspec-
tiva, deformaciones tipo shear, volteo horizontal aleatorio y la técnica de mosaic
augmentation, que combina multiples imagenes en una sola entrada.

El modelo YOLOv11 se entren6 durante 200 épocas, mientras que el modelo RT-
DETR se entrend durante 50 épocas, dado que un mayor numero de iteraciones
provocaba inestabilidad numérica de la funcion de pérdida. Ademas, debido a su
mayor numero de parametros, el tiempo de entrenamiento de RT-DETR fue consi-
derablemente mas alto. La Figura 17 muestra la evolucion de la funcién de pérdida
de las cajas delimitadoras a lo largo de las épocas para el modelo YOLOv11.
Como se muestra en el Cuadro 4, tanto YOLOv11 como RT-DETR mostraron un
buen desempefo sobre los mosaicos de alta resolucién, alcanzando un RF1 de
0.853 y 0.824 en el mosaico de junio, que no fue incluido en el entrenamiento.
Ponderando las métricas por el numero de frailejones en cada conjunto de datos,
RT-DETR obtuvo los mejores resultados con un RF1 de 0.89. En las imagenes de
baja resolucion (GSD de 3.6 cm) la precision y sensibilidad se redujeron considera-

blemente, lo que evidencia una limitada capacidad de generalizacion entre escalas.
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train/box_loss, val/box_loss

= train/box_loss == val/box loss

Figura 17. Progreso de reduccién de funcién de pérdida de las cajas delimitadoras
en el transcurso del entrenamiento para el modelo YOLO.

Para mitigar este problema, ambos modelos fueron reentrenados exclusivamente
con datos de baja resolucién, generados al reducir la calidad espacial de todas las
imagenes originales para igualarlas a un GSD de 3.6 cm. Para ello, se calculd un
factor de escala como el cociente entre el GSD de la imagen original y el GSD
de referencia, y se aplicd dicho factor mediante la funcion cv2.resize de la libreria
OpenCV®8, utilizando interpolacién clbica. Posteriormente, las imagenes se rees-
calaron nuevamente a su tamano original, de modo que conservaran las mismas
dimensiones en pixeles pero con una resolucidon espacial equivalente a la del mo-
saico de referencia. Este entrenamiento mejor6 el RF1 en un 16 % para YOLOv11,
lo que resalta la importancia de mantener una resolucion consistente para optimizar
el desempeno del modelo. Para RT-DETR la mejora es de tan solo un 3 %.

Entre los dos modelos evaluados, YOLOv11 presentd una velocidad de inferencia

promedio de aproximadamente 0.3 FPS, cerca de cuatro veces menor que RT-

%8  G. Bradski. «The OpenCV Library». En: Dr. Dobb’s Journal of Software Tools (2000).
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Resolucion | Modelo Mosaicos RF1 | RP RR
Agosto 0.837 | 0.886 | 0.794
YOLOV11 Diciembre 0.911 | 0.946 | 0.879
Junio 2025 | 0.853 | 0.868 | 0.838
Alta TOTAL 0.869 | 0.904 | 0.837
(GSD ~ 1cm) Agosto 0.905 | 0.930 | 0.881
RT.DETR Diciembre 0.939 | 0.942 | 0.936
Junio 2025 | 0.824 | 0.873 | 0.781
TOTAL 0.897 | 0.920 | 0.877
YOLOv11 0.581 | 0.666 | 0.515
Baja YOLOv11* | Diciembre 0.742 | 0.748 | 0.736
(GSD ~ 3cm) | RT-DETR | GSD 3.6 cm | 0.696 | 0.729 | 0.666
RT-DETR* 0.730 | 0.694 | 0.770

Cuadro 4. Resultados de modelos de deteccion de frailejones. * simboliza que el
conjunto de datos de entrenamiento contenia Unicamente imagenes de baja resolu-
cion. El total de las métricas se calcula ponderando las métricas para cada mosaico
con el numero de frailejones en su respectivo conjunto de validacién.

DETR, de 1.3 FPS. Esto es relevante al considerar escenarios de procesamiento
a gran escala, como la deteccidn en extensas areas de terreno.

La Figura 18 ilustra resultados representativos en ortomosaicos de distintas regio-
nes. Ambos modelos detectan frailejones en escenarios complejos, aunque presen-
tan limitaciones al separar individuos préximos o al identificar ejemplares pequenos.
En imagenes de baja resolucion (Figura 20), el modelo entrenado exclusivamente
con este tipo de datos reduce los falsos positivos en rocas y suelo frente al modelo
entrenado con resoluciones mixtas.

Para evaluar la influencia de la resolucién de las imagenes en la deteccion de frai-
lejones, se compararon dos ortomosaicos adquiridos el mismo dia de diciembre de
2024 sobre la misma area de 3.2 hectareas, pero con resoluciones distintas. En

el ortomosaico de alta resolucién (GSD = 1.3 cm) se detectaron 6,218 individuos,
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Ground truth YOLOv11 [ | RT-DETR

Junio 2025 (GSD 1.1 cm) Diciembre 2024 (GSD 1.3 cm) Agosto 2024 (GSD 1.5 cm)

Diciembre 2025 (GSD 3.6 cm)

Figura 18. Resultados cualitativos de deteccién en ortomosaicos de validacion, uti-
lizando modelos entrenados con conjuntos de imagenes de distintas resoluciones.
Se muestran las anotaciones manuales (rosado) junto con las detecciones obteni-
das por YOLOv11 (azul) y RT-DETR (verde).
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Figura 19. Resultados cualitativos de YOLOv11. Se muestran las etiquetas manua-
les (rosado), y la comparacion entre el modelo entrenado con resoluciones mixtas
(azul) y el entrenado Uunicamente con baja resolucion (naranja).

mientras que en el de baja resolucién (GSD = 3.6 cm) se identificaron 5,608. Esta
diferencia del 9.8 % corresponde a 610 frailejones que no fueron detectados en el
mosaico de menor resolucion, lo cual se explica por la menor sensibilidad del mo-
delo en este tipo de imagenes. Esto esta relacionado con el tamafio minimo de las
rosetas que pueden ser reconocidas a diferentes resoluciones.

La Figura 20 muestra la distribucion de diametros de las rosetas detectadas en am-
bos escenarios. En la misma area, las imagenes de alta resolucién permiten detectar
rosetas con didmetros mayores a 15 cm, mientras que en las de baja resolucion so-
lo se identifican aquellas con diametros superiores a 30 cm. Es importante resaltar
que los individuos mas pequenos, con rosetas en etapas tempranas de crecimiento
y diametros de apenas unos pocos centimetros, no logran ser detectados en nin-
guno de los casos, a pesar de que aportan informacién clave sobre los procesos de

regeneracion del paramo.
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Figura 20. Distribucion de diametros de rosetas detectadas por el modelo en ima-
genes de alta y baja resolucion. El diametro se estim6 a partir del area de cada
mascara de segmentacion, asumiendo la forma de un circulo.

Para profundizar en las diferencias entre ambas resoluciones y visualizar su distri-
bucion espacial, en la Figura 21 se presentan los errores relativo (Ecuacion (7)) y
absoluto (Ecuacién (8)), calculados en celdas de 20 m x 20 m. En este analisis se
conserva el signo del error, de modo que valores negativos indican una mayor de-
teccion en el ortomosaico de alta resolucidon, mientras que valores positivos sefialan

una mayor deteccién en el de baja resolucion.

(Frailejones baja resolucion — Frailejones alta resolucion)

(7)

Error relativo = - .
Frailejones alta resolucion

Error absoluto = (Frailejones baja resolucion — Frailejones alta resolucion) (8)

Las discrepancias en el numero de frailejones detectados no se distribuyen de ma-
nera homogénea en toda el area y responden a condiciones locales, como se ilustra
en la Figura 22: (A) en zonas con alta densidad de frailejones, la baja resolucién oca-
siona la omision de un mayor numero de individuos; (B) en areas con presencia de
esfagnos secos o rocas se incrementan los falsos positivos; y (C) factores asociados

a la calidad de la imagen, como la nubosidad, también afectan la deteccién.
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Error relativo de deteccién de frailejones entre baja y alta resolucion.

B0 oie o oo B
P NGEGRgEGS

@ B
-

Mayor deteccidn - Mayor deteccion

en alta resolucion en baja

Figura 21. Comparacion de deteccidén en imagenes de baja y alta resolucion: (arriba)
error relativo; (abajo) error absoluto. Celdas azules indican mayor deteccion en baja
resolucién y rojas en alta resolucion.
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GSD 1.3 cm GSD 3.6 cm

1 Frailejones vivos Frailejones muertos

Figura 22. Ejemplos de diferencias en la deteccion de frailejones entre mosaicos de
alta (GSD 1.3 cm) y baja resolucién (GSD 3.6 cm). (A) Dificultad del modelo para
detectar frailejones muy proximos entre si en baja resolucion. (B) Falsos positivos
en baja resolucion por confusién del modelo con rocas o esfagno seco. (C) Zonas
donde factores externos a la resolucién influyen como la presencia de nubes en la
imagen de alta resolucion.
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4.3. RESULTADOS DE CLASIFICACION DE FRAILEJONES

Para evaluar los dos métodos propuestos para clasificacion no supervisada en un
conjunto de datos mas amplio, se utilizé6 nuevamente el area de tres hectareas cap-
tada en diciembre de 2024, descrita en la seccidén anterior. En el caso del método
basado en PCA y K-Means, los resultados de la clasificacion (Figura 23) muestran
que, al aumentar el numero de individuos, la separacion entre clases deja de ser tan
evidente. No obstante, la exactitud de 93.5 % se mantiene en los datos de alta reso-
lucién. En contraste, en las imagenes de baja resolucién el agrupamiento generado
por K-Means no corresponde con la separacion observada en los datos anotados en
campo, obteniendo un exactitud muy baja de 52.63 %, lo que evidencia la poca con-
fiabilidad de este método en este escenario, especialmente cuando no se dispone

de informacion de referencia para interpretar los resultados.

Alta resolucidn - Accuracy = 93.51% Baja resolucidn - Accuracy = 52.63%
6 1 area_cmz NDWI
4

L]

(=]

PC2 (21.3%)
PC2 (28.1%)

P}
E
2

\
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0- o
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_10 4
-4 -2 0 2 4 6 8 -6 -4 -2 0 2 ! 6 8
PC1 (53.1%) PC1 (45.7%)
. vivo muerto Entrenamiento * Etiquetas campo

Figura 23. Agrupamiento y clasificacion con PCA y K-Means en un conjunto de datos
obtenido de imagenes de alta resolucidn (izquierda) y baja resolucion (derecha).
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Figura 24. Histogramas de frailejones detectados en ortomosaicos de alta (GSD
1.3cm) y baja resolucion (GSD 3.6cm) captados en diciembre de 2024. Se mues-
tra la seleccion del umbral estadistico mediante un modelo de mezcla gaussiana
(GMM) de dos componentes. La linea roja discontinua marca el umbral, y la franja
sombreada (£10 %) la incertidumbre. La bimodalidad es mas clara en alta resolu-
cion. En los histogramas estandarizados, los umbrales entre resoluciones resultan
estadisticamente mas comparables.

Por otro lado, el método basado en el umbral estadistico de NDVI se caracteriza por
su simplicidad y facil interpretacion. Como se muestra en la Figura 24, al aumentar
el tamano del conjunto de datos, la distribucion de valores de NDVI en las imagenes
de alta resolucion sigue presentando una bimodalidad marcada. No obstante, en las
imagenes de baja resolucion esta tendencia se atenua, lo que dificulta la seleccién
de un umbral confiable, también se observa un corrimiento en los valores de NDVI.

Estas diferencias pueden explicarse por dos factores principales: (i) la menor re-

63



solucién espacial, que incrementa la mezcla espectral entre frailejones, vegetacion
circundante y suelo en el mosaico de baja resolucién, suavizando la separacién
entre clases (Figura 25); y (ii) las variaciones en las condiciones de iluminacion o
nubosidad entre vuelos, que generan un corrimiento en los valores de NDVI.

En este estudio nos concentramos en la segunda causa, relacionada con los corri-
mientos en los valores de NDVI. Para mitigar este efecto, proponemos calcular el
umbral de clasificacion en el mosaico de alta resolucién, donde la incertidumbre es
menor, y transferirlo al mosaico de baja resolucién. Con el fin de asegurar la com-
parabilidad, se aplica un proceso de estandarizacion que normaliza los valores de
NDVI y permite trasladar de manera mas confiable el umbral entre mosaicos con
distinta resolucion espacial.

En la Figura 24 se muestra la distribucion estandarizada y sin estandarizar de valo-
res de NDVI en imagenes de alta y baja resolucion; y los umbrales calculados en la
interseccidn de las distribuciones obtenidas del GMM. Para comparar la diferencia

se emplea el error relativo (Ecuacion (9)).

|Umbral baja resolucion — Umbral alta resolucion|

100 % (9)

Umbral alta resolucion

Para histogramas sin estandarizar el error relativo es de 40 %, mientras que en los
histogramas estandarizados es de tan solo 0.5%. Esto nos indica que es posible
transferir el umbral de alta resolucién al de baja, cuando ambos se estandarizan,
sin afectar la clasificaciéon de mortalidad, y disminuyendo asi la incertidumbre de la
seleccidon del umbral.

Aun asi, la exactitud de clasificacion en baja resolucién continda siendo menor que
en alta resolucion (76.32 % frente a 93.5 %, segun la comparacion con los individuos
anotados en campo). Esta diferencia se debe principalmente al problema de la mez-
cla espectral. Un ejemplo se observa en la Figura 26, donde algunos frailejones cla-

sificados como muertos en alta resolucién aparecen como vivos en baja resolucion.
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Figura 25. Mezcla espectral para frailejones vivos y muertos a diferente resolucion.
Se comparan los mismos dos frailejones: uno vivo, y otro muerto, a diferentes reso-
luciones en términos de GSD.

65



Aunque la segmentacion en RGB parece correcta, los valores de NDVI muestran
un “corrimiento” atribuible a la influencia de pixeles circundantes. Estas limitaciones,
sumadas a las diferencias en deteccion discutidas en la seccién anterior, reflejan las
restricciones inherentes a la resolucién espacial y subrayan la necesidad de futu-
ros estudios orientados a desarrollar estrategias para mejorar tanto la clasificacion

como la deteccion en imagenes de baja resolucion.

GSD 1.3 cm GSD 3.6 cm

ra | 3 i i
1 Frailejones vivos Frailejones muertos

Figura 26. Errores de clasificacion en imagenes de baja resolucién debido a mezcla
espectral de los pixeles de la roseta con vegetacion circundante o suelo.

4.4. RESULTADOS DE MORTALIDAD

A continuacion, se presentan los resultados de aplicar el flujo de procesamiento
propuesto a distintos ortomosaicos, utilizando el modelo de deteccién con mejor de-
sempefo en la validacion y el umbral estadistico de NDVI para la clasificacion. El

Cuadro 5 resume el numero total de frailejones detectados, los individuos muertos
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Resoluciéon | Ortomosaico Area | Frailejones | Muertos | Mortalidad
A 2024
gosto 20 3.2 ha | 6,013 ~2,194 | 35-37%
Alta (GSD 1.5¢cm)
resolucion | Dici 2024
lclembre 2024 | 5 g ha | 6,218 ~1,797 | 28-29%
(GSD 1.3cm)
io 202
Junio 2025 3.8 ha | 5,804 ~1,342 | 23%
(GSD 1.1cm)
Baj Dici 2024
aja | Diciembre 2024 | o\ 2 | 86,026 ~ 29,860 | 30 - 40%
resolucion | (GSD 3.6cm)

Cuadro 5. Resultados de mortalidad en los ortomosaicos seleccionados para la rea-
lizacién del proyecto. Se abarca una mayor area en baja resolucion ya que el dron
vuela a mayor altura.

y la mortalidad estimada en cada caso. Esta ultima se reporta como un rango, ya
gue pequenas variaciones en el umbral modifican la asignacién de individuos a las
categorias de vivos o muertos. Con base en estos resultados, se desarrollan dos
anadlisis: uno espacial, sobre la distribucion de individuos en un area extensa del pa-

ramo, y otro temporal, comparando ortomosaicos captados en diferentes momentos.

4.4.1 Analisis espacial de la mortalidad

El ortomosaico con mayor cobertura de la zona afectada por el incendio corres-
ponde a diciembre de 2024. Este abarca 83 hectareas de paramo y fue capturado
en baja resolucién (GSD de 3.6 cm). En esta area se detectaron 86,026 individuos
con diametro de roseta superior a 20 cm. Utilizando los umbrales de clasificacién
mostrados en la Figura 27, la mortalidad estimada con el umbral calculado en al-
ta resolucién es del 30 %, mientras que con el umbral obtenido mediante el GMM
alcanza el 40 %. En consecuencia, la mortalidad en esta zona se encuentra entre

el 30% y el 40 %, lo que equivale a entre 25,836 y 34,099 individuos muertos, pro-

67



1 [
1|1 g
1L w1l
0.4 1
. . |
1 [
1 B
I —
J:13
03 I .-
.D [ T
5 ] /’ \\_
@ _ /] N
502 N
(m} - /1
/
0.1 /]
/
V1
0.0 :
-4 —3 ~1 0 1 2 3 B
NDVI estandarizado
— GMM Vivo ——- Umbral =-0.259 Incertidumbre
GMM Muerto === Umbral alta resolucion = -0.566

Figura 27. Distribucion del NDVI estandarizado en el area afectada por el incendio.
Se muestran las distribuciones Gaussianas utilizadas en la estimacion del umbral
para la resolucion del ortomosaico analizado (linea discontinua roja) y el umbral de-
rivado del mosaico de alta resolucion utilizado como referencia para la clasificacion
(linea discontinua azul). La franja sombreada en rojo es la zona de incertidumbre.

bablemente como resultado del estrés post-incendio asociado al evento ocurrido a
comienzos de ese ano. En la Figura 28 se presenta la distribucion del diametro de
las rosetas de los frailejones detectados. Se observa que los individuos clasificados
como muertos tienden a presentar diametros menores, lo cual puede asociarse a la
pérdida de vigor en las hojas, que reduce el tamario de la roseta.

En la Figura 29 se presenta la distribucién de los individuos detectados, vivos y
muertos mediante un mapa de densidad construido con hexagonos de 20 x 20 me-
tros. Estos mapas sugieren la presencia de patrones espaciales marcados en la
mortalidad y supervivencia de los individuos, asi como zonas con mayor abundan-
cia de frailejones. No obstante, se requieren estudios adicionales para comprender

las causas de estas distribuciones, que podrian estar asociadas con variaciones
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Figura 28. Distribucién del diametro de rosetas clasificadas como vivas o muertas,
en unidades de centimetros, de mas de 86,000 frailejones.

en la intensidad del fuego, la historia del uso del suelo, diferencias en la cobertura
vegetal, la edad de los individuos, la topografia, el flujo del agua u otros factores

ambientales.

4.4.2 Analisis temporal de la mortalidad

Aplicando el flujo de procesamiento a los tres ortomosaicos de alta resolucion co-
rrespondientes a agosto y diciembre de 2024, y junio de 2025, se obtienen los re-
sultados que se muestran en la Figura 30: los histogramas de NDVI dentro de las
rosetas detectadas y la ubicacidén espacial de los frailejones.

Para el area del 30 de agosto de 2024, el histograma no presenta una separacion
clara entre individuos vivos y muertos, probablemente porque seis meses después
del incendio el deterioro post-incendio aun no era evidente. En este caso, la clasi-

ficacidn directa en dos categorias puede resultar imprecisa y seria mas adecuado
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Figura 29. Mapas de un area de 83 hectareas con presencia de frailejones, y distri-
bucion de frailejones vivos y muertos un ano después del incendio.
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Figura 30. Histograma y mapas de mortalidad de los frailejones en las areas regis-
tradas en alta resolucién.

incluir estados intermedios como enfermos o en riesgo.

Por otro lado, los ortomosaicos de diciembre de 2024 y junio de 2025 muestran
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Deteccion de frailejones vivos entre junio 2025 y diciembre 2024

Diferencia de vivos entre
Junio 2025 - diciembre 2024

Wives en junio

9 90980909090

Vives en diciembre

Diciembre de 2024

Junio de 2025

1 Frailejones vivos Frailejones muertos

Figura 31. Diferencia entre frailejones vivos con didmetro de roseta mayor a 15cm
detectados entre diciembre de 2024 y junio de 2025 en areas de 20m x 20m pa-
ra una misma region. Valores mas negativos (rojo) indican que se detectaron mas
frailejones vivos en diciembre de 2024, mientras que, valores mas positivos (azul)
indican una mayor cantidad de vivos en junio de 2025. Ejemplos de los cambios ocu-
rridos en este lapso de seis meses se ilustran en: (A) Frailejones reportados como
vivos, mueren. (B) Frailejones previamente clasificados como muertos dejan de ser
detectados, ya que estan demasiado deteriorados. (C) Frailejones vivos se vuelven
visibles por cambios en la cobertura o condiciones de la imagen.

una distribucién claramente bimodal en los valores de NDVI de las rosetas. Ya que

ambos cubren un area en comun de aproximadamente 3 hectareas, en la Figura 31
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Ortomosaico Diciembre 2024 | Junio 2025 | Diferencia
Frailejones Vivos 3540 3800 + 260
Frailejones Muertos | 1535 1315 - 220
Total 5075 5115 +40

Cuadro 6. Frailejones detectados vivos y muertos en una misma area con una dife-
rencia temporal de 6 meses, entre diciembre de 2024 y junio de 2025.

se presenta la variacidén en el numero de frailejones vivos en esta area calculada por
hexagonos de 20 x 20 metros y en el Cuadro 6 se presentan el nimero de individuos
totales detectados, vivos y muertos en cada fecha.

Aunque en algunas celdas se observa una disminucion en el nimero de individuos
vivos, asociada a frailejones que murieron entre diciembre de 2024 y junio de 2025
(ejemplo en la Figura 31 A), el balance general muestra un aumento en los indivi-
duos vivos detectados. En junio se identificaron 260 frailejones vivos adicionales con
diametro >15 cm, lo que corresponde al 6.7 % de los individuos vivos registrados en
esa fecha. Estos nuevos registros corresponden a rosetas que seis meses antes
eran demasiado pequenas o estaban parcialmente ocultas por las condiciones del
paisaje (Figura 31 C).

En contraste, el balance de los individuos muertos fue negativo. Esto se debe a que
algunos frailejones clasificados como muertos en diciembre de 2024 se degradaron
hasta desaparecer y ya no fueron detectados en junio de 2025 (ejemplo en la Figura
31 B). Sin embargo, aun se requiere mayor investigacion para precisar, entre los
individuos identificados como muertos, qué proporcidén corresponde a nuevas muer-
tes ocurridas en el periodo de seis meses y cual a desapariciones producto de la
degradacién.

En conjunto, los resultados indican que la mortalidad no aumenté significativamen-
te durante este periodo, mientras que la regeneracion y el crecimiento superaron

la pérdida de individuos. Cabe subrayar que la metodologia utilizada Unicamente
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contabiliza frailejones con diametro superior a 15 cm, por lo que las rosetas mas
pequefas, que representan los primeros estadios de crecimiento, no pueden ser
detectadas por el modelo. Por lo que se enfatiza la necesidad de estudios adiciona-

les para monitorear la regeneracion de frailejones en el paramo tras el incendio.
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5. CONCLUSIONES

Este trabajo presenta un método basado en técnicas de inteligencia artificial para
estimar la mortalidad de frailejones tras un incendio, utilizando imagenes multies-
pectrales captadas por dron. El flujo de procesamiento propuesto, basado en la de-
teccion, segmentacién y clasificacién del estado de las plantas mediante un umbral
de NDVI, permite realizar andlisis sobre grandes extensiones de paramo, monito-
reando de forma individual miles de ejemplares y complementando eficientemente
el trabajo de campo. El modelo de deteccion de objetos entrenado para identificar
frailejones mostrd un buen equilibrio entre precision y sensibilidad, mientras que la
segmentacién zero-shot se evidencié como una etapa util de preprocesamiento pa-
ra mejorar la clasificacién. A su vez, la clasificacion basada en un umbral de NDVI
se adoptd por ser el método mas simple y facil de interpretar a la vez que conseguia
una buena exactitud. No obstante, se evidencié que la capacidad de deteccién y cla-
sificacidén de los frailejones depende fuertemente de la resolucion de las imagenes.
El flujo de procesamiento propuesto permitié realizar un analisis temporal de la mor-
talidad en un lapso de seis meses, entre diciembre de 2024 y junio de 2025. Los
resultados muestran que el crecimiento de los frailejones superd la mortalidad, con
un 6.7 % de nuevas rosetas vivas de mas de 15 cm de diametro registradas durante
este intervalo. La metodologia también hizo posible evaluar casi la totalidad del area
afectada por el incendio un afo después del evento: en 83 hectareas de paramo
se detectaron aproximadamente 86.000 frailejones con rosetas de mas de 20 cm de
diametro, de los cuales entre un 30 % y un 40 % presentaron mortalidad posiblemen-
te asociada al estrés provocado por el fuego. Este estudio evidencia el potencial del
uso combinado de drones e inteligencia artificial para apoyar el analisis ecol6gico de
disturbios como los incendios y subraya la proyeccion futura de este enfoque para

el monitoreo continuo de los paramos y de especies clave como los frailejones.
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6. TRABAJO FUTURO

A partir de los resultados obtenidos, surgen nuevas preguntas sobre la resiliencia
de los frailejones y del ecosistema de paramo frente a perturbaciones como los
incendios. Como lineas de trabajo futuro, se propone explorar la relacion entre la
mortalidad de los individuos y variables como su altura, ubicacién espacial o ca-
racteristicas topograficas del terreno. Asimismo, un andlisis temporal que integre
condiciones atmosféricas podria aportar evidencia sobre los factores que influyen
en la supervivencia de los frailejones tras eventos de perturbacion. En cuanto a la
regeneracion de los frailejones, esta metodologia permite cuantificar la mortalidad
causada por el incendio y evaluar su variacién en el tiempo. Sin embargo, no con-
templa las plantas mas pequefias en etapas tempranas de crecimiento, por lo que
para estudiar los procesos de regeneracion serd necesario aplicar otros métodos.

En cuanto a la metodologia, existen varias oportunidades de mejora. EI modelo
de deteccion podria optimizarse para aumentar su capacidad de generalizacion en
imagenes de menor resolucidén espacial. De igual forma, el método de clasificacion
puede refinarse para mejorar la exactitud en baja resolucion e incluso aprovechar
mejor la informacién de los pixeles segmentados de cada planta, con el fin de incor-
porar categorias adicionales como individuos enfermos o en riesgo. Otra direccidn
prometedora consiste en desarrollar un modelo integrado que combine deteccién
y clasificacién, utilizando directamente las bandas espectrales como entrada. Fi-
nalmente, extender el muestreo a otros paramos permitiria entrenar modelos mas
generalistas, aplicables a distintas especies de frailejones y condiciones ecoldgicas.
Alternativamente, esta metodologia podria adaptarse para estudiar otros grupos fun-
cionales de plantas, ampliando su utilidad en contextos de monitoreo y conservacién

de ecosistemas de alta montana.
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