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1 Resumen

El presente estudio presenta diversas técnicas de Sistemas de Informacion
Geografica (SIG) para evaluar la salud de la vegetacién en el area urbana del municipio
de Purificacién, Tolima. Se emplean dos tipos de drones: uno equipado con sensor
RGB y otro con sensor multiespectral. Se utiliza el indice VARI como método funcional
alternativo, validando sus resultados con los indices NDVI, NVDER, ARVI, OSAVIy
GNDVI. Se realiza un analisis multitemporal entre 2018 y 2023, llevando a cabo
clasificaciones supervisadas y examinando los cambios en la cobertura vegetal. Se
incorpora una aplicacion de inteligencia artificial para la automatizacion de tareas
complejas mediante el aprendizaje profundo. Las técnicas de Deep Learning en el
analisis de imagenes permiten una mayor automatizacion y precision en la identificacion
y clasificacion de especies vegetales, teniendo un impacto significativo en la
planificacion y toma de decisiones para la conservacion de la vegetacion, asi como en

el seguimiento de su distribucion y salud a lo largo del tiempo.

Palabras Claves: Herramientas SIG, Dispositivos Aerotransportados,

Ortomosaico, Analisis Multitemporal, Aprendizaje Profundo, indices de Vegetacion.
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2 Abstract

The present study presents various Geographic Information Systems (GIS)
techniques to evaluate the health of the vegetation in the urban area of the municipality
of Purificacion, Tolima. Two types of drones are used: one equipped with an RGB
sensor and another with a multispectral sensor. The VARI index is used as an
alternative functional method, validating its results with the NDVI, NVDER, ARVI, OSAVI
and GNDVI indices. A multi-temporal analysis is performed between 2018 and 2023,
carrying out supervised classifications and examining changes in vegetation cover. An
artificial intelligence application is incorporated to automate complex tasks through deep
learning. Deep Learning techniques in image analysis allow greater automation and
precision in the identification and classification of plant species, having a significant
impact on planning and decision-making for the conservation of vegetation, as well as in

monitoring its distribution and health over time.

Keywords: GIS Tools, Airborne Devices, Orthomosaic, Multitemporal Analysis,

Deep Learning, Vegetation Indices.
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3 Introduccion

El cambio climatico es una realidad inminente en el mundo y en nuestro pais, las
temperaturas han aumentado considerablemente en los ultimos afios. En el
departamento del Tolima encontramos una gran variedad de microclimas asociados a
sus caracteristicas geograficas, caso tal sus municipios del oriente sufren oleadas de

calor cada vez mas fuertes.

El municipio de Purificacién se encuentra situado al suroriente del departamento
del Tolima, es un municipio prospero en temas de pesca Yy cultivos de arroz, su
temperatura promedio es de 33°C, siendo uno de los mas calientes del departamento,
razon por la cual es objeto de estudio de este trabajo, queriendo detectar la vegetacion

arbdrea existente y determinar su salud.

El estudio detallado de la cobertura vegetal, empleando tecnologias avanzadas
como los drones, se ha convertido en un componente indispensable para la gestion
ambiental moderna (Smith & Turner, 2020). Este proyecto se centra en analizar de
forma multitemporal la vegetacion en Purificacion, Tolima, mediante el uso de dos
modelos de drones: el Mavic 3 y el Mavic 3 Multiespectral, ambos equipados con
sensores comparables. Se busca evaluar la efectividad de indices de vegetacion
reconocidos, como el VARI y el NDVI, en la monitorizacion de la salud vegetal y la
dinamica de cambios en la cobertura vegetal a lo largo del tiempo (Lopez & Hernandez,

2019).

La aplicacion del método padding en el procesamiento de imagenes, agregando

pixeles con valor igual a cero a los bordes de la imagen original para preservar la
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calidad de los datos de las imagenes capturadas, Ademas, la correlacién entre los
indices NDVI y VARI, analizada a nivel de pixeles, proporciona una base soélida para
discutir la precisiéon y similitudes en los resultados obtenidos por ambos drones,
respaldada por visualizaciones gréficas que destacan estas semejanzas (Johnson &

Martinez, 2019).

Las nuevas herramientas mejoran el soporte de los flujos de trabajo de machine
Learning y Deep Learning con datos geoespaciales. desde el etiquetado y la
preparacion de datos hasta el entrenamiento de los modelos, su despliegue para la
interpretacion y resultado final, (MathWorks, 2023). Es en este punto donde se necesita
su aplicacion en este trabajo de grado, aplicando el entrenamiento del modelo de
deteccidn de vegetaciéon y entregando un etiquetado de arboles con alta precision para

luego ser tratado con el indice de vegetacion.

Este estudio no solo es pertinente para los gestores ambientales y municipales,
guienes podrian beneficiarse directamente de los hallazgos para mejorar la gestion de
recursos, sino también para el campo académico, donde se proveen bases para futuras
investigaciones. Al establecer que un indice como el VARI obtenido de camaras RGB
puede ser tan efectivo como los indices obtenidos de drones multiespectrales, se
sugiere la posibilidad de utilizar tecnologias méas accesibles sin comprometer la

integridad de la informacién ambiental crucial (Davis & Thompson, 2021).

Desde la toma de las imagenes en los afios 2018, 2023 y 2024 con un
dispositivo aerotransportado, se inicia un proceso en el cual intervienen varias técnicas

implementadas en Sistemas de Informacion Geografica como lo son; el analisis
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multitemporal, la clasificacion supervisada, la utilizacién de modelos de aprendizaje
profundo y la aplicacion de los indices de vegetacion. Obteniendo resultados concretos

y dando herramientas para la supervision de la vegetacidén desde la practicidad.
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4 Planteamiento del problema de investigacion

El cambio climatico y las actividades humanas estan afectando
significativamente los ecosistemas forestales alrededor del mundo, haciendo
imprescindible el monitoreo preciso y continuo de la cobertura vegetal (FAO, 2013). En
este contexto, el municipio de Purificacion en Tolima presenta una diversidad de
coberturas vegetales que varian desde bosques densos hasta areas de cultivo
intensivo, las cuales necesitan ser monitoreadas con precision para gestionar
adecuadamente estos recursos naturales. A pesar de los avances tecnolégicos, aln
persisten desafios significativos en la clasificacion y el monitoreo temporal de la
vegetacion utilizando imagenes satelitales y de drones, especialmente cuando se trata

de la identificacién y evaluacion de la salud de especies arboreas especificas.

El uso de drones equipados con camaras multiespectrales ha probado ser una
herramienta eficiente en la teledeteccion, pero la integracion de técnicas de Deep
Learning para el reconocimiento especifico de especies y la evaluacién de su estado
sanitario alin no se ha explorado completamente en contextos locales como el de
Purificacion. La capacidad de distinguir entre especies arbéreas y determinar su salud
puede permitir intervenciones mas precisas y oportunas en términos de conservacion y

manejo del territorio. (LIFE4FIR, 2021)

4.1 Descripcion del area problemética

El municipio de Purificacion, situado en el departamento del Tolima, Colombia,
se caracteriza por una diversidad topogréfica significativa que influye directamente en

sus desafios ambientales y sociales (Martinez & Rojas, 2018). Esta region exhibe un
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rango de elevaciones que va desde zonas llanas en las partes bajas cerca del rio
Magdalena hasta areas montafiosas que forman parte de la cordillera Central en los
limites mas altos del municipio. Esta variacion topografica presenta retos particulares

para la planificacion del uso del suelo y la gestion de recursos naturales.

Las zonas montafiosas, por ejemplo, son susceptibles a la erosion debido a las
inclinaciones pronunciadas y a menudo enfrentan riesgos de deslizamientos de tierra,
especialmente durante las temporadas de lluvia intensa (Garcia & Lopez, 2020). Estos
fenomenos naturales no solo amenazan la infraestructura fisica, sino también las

actividades agricolas, que son el sustento principal de muchas comunidades locales.

En contraste, las areas llanas cercanas al rio Magdalena estan mas expuestas a
inundaciones, un problema exacerbado por la deforestacion y los cambios en los
patrones de uso del suelo (Torres & Molina, 2019). Estos eventos de inundacion
pueden contaminar los recursos hidricos y reducir la calidad y disponibilidad de agua
para consumo humano y riego, afectando asi la productividad agricola y la seguridad

alimentaria.

En el municipio de Purificacion departamento del Tolima, los veranos son cortos,
torridos, bochornosos y mayormente nublados y los inviernos son cortos, calurosos,
opresivos, mojados y nublados. Durante el transcurso del afio, la temperatura
generalmente varia de 24 °C a 37 °C y rara vez baja a menos de 23 °C segun analisis
estadistico de informes climatoldgicos historicos por hora y reconstrucciones de

modelos del 1 de enero de 1980 al 31 de diciembre de 2016. (Spark, Weather, 2018)
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Desde la éptica de la ingenieria, es crucial abordar estos desafios mediante la
implementacion de técnicas avanzadas de mapeo y modelado. Utilizacién de
herramientas como los sistemas de informacion geografica (SIG) y la teledeteccién, se
pueden crear modelos detallados del terreno que ayuden a predecir y mitigar los
riesgos naturales (Pérez & Quintana, 2021). Ademas, estas tecnologias permiten
monitorear los cambios en la cobertura vegetal y la erosion del suelo, fundamentales
para planificar intervenciones que promuevan la resiliencia ambiental y la adaptacion al

cambio climético.

El entendimiento detallado de la topografia de Purificacion y la aplicacion de
tecnologias geoespaciales son, por lo tanto, indispensables para la planificacion
efectiva del territorio y la gestion de sus recursos naturales, garantizando el desarrollo

sostenible y la proteccion del entorno y sus habitantes (Ortega & Gutiérrez, 2022).

4.2 Formulacion del problema

¢, Qué ventajas presenta el uso de drones, indices de vegetacion y técnicas de
aprendizaje profundo para la estimacion de los cambios de cobertura y la salud de la

vegetacion en el municipio de Purificacion Tolima?
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5 Justificacion

Este estudio se justifica por la problematica del cambio de cobertura vegetal en
el municipio de Purificacion Tolima, dando una alternativa para avanzar en la precision
del monitoreo ambiental mediante la integracion de tecnologias de punta, como el Deep
Learning y la teledeteccion, para abordar los desafios actuales en la conservacion de la
biodiversidad y la gestion de los recursos naturales. La teledeteccién, a través del uso
de drones, ofrece una perspectiva detallada y actualizada de grandes areas de dificil
acceso, proporcionando datos valiosos para la gestion ambiental (Li & Roy, 2017). Sin
embargo, la aplicacion de técnicas de Deep Learning puede llevar estos analisis a un
nuevo nivel, permitiendo una clasificacion mas detallada y apoyado en la utilizacién de
los indices de vegetacion lograrla la evaluacion de la salud de las especies arbéreas, 1o
cual es crucial para la toma de decisiones en la conservacion y el manejo sostenible de

los bosques (Garcia et al., 2019).

Ademas, este estudio proporcionard una comparativa entre el uso de drones de
bajo y alto costo, evalla si los avances tecnoldgicos mas accesibles pueden igualar la
precision de equipos mas costosos. Esto no solo tiene implicaciones practicas para las
comunidades locales y los gestores del territorio, sino también para el campo
académico y cientifico, fomenta un enfoque mas inclusivo y accesible para la

investigacion ambiental.
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6 Antecedentes

El desarrollo de nuevas tecnologias de la informacion Geogréfica ha dado un
gran impulso al cuidado y conservacion del medio ambiente, determina nuevas formas
de captura, con mas nivel de precision, como lo son los Ortofotomosaicos.

Gran parte del desarrollo de las tecnologias de vuelos no tripulados con mayor
aceptacién y/o investigaciones es en los paises europeos, resaltando asi el pais de
Espafa, que tienen gran interaccion con el desarrollo de estudios con imagenes
aerotransportadas no tripuladas, contempla los sistemas de informacion geogréaficas

como un campo de multiples aplicaciones para los analisis de la vegetacion.

La fotogrametria es la ciencia y tecnologia de obtener medidas precisas a partir
de fotografias, tiene una amplia gama de aplicaciones en diversos campos, como lo son
topografia y cartografia, ingenieria civil y construccion, arquitectura y preservacion del
patrimonio, agricultura de precision, geologia y exploracion de recursos naturales,
medio ambiente y gestion de recursos naturales, arquitectura y disefio urbano, (Pix4D

SA, 2024).

La fotogrametria puede definirse como una técnica que une las matematicas, la
fotografia y la Optica para determinar las propiedades geométricas de los objetos, a
través del solapamiento de imagenes basadas en principios trigopnométricos. Esta
disciplina, surgida en 1840, ha evolucionado con el tiempo adaptandose a las nuevas
tecnologias y su uso se ha extendido a diferentes ramas del saber, entre las que

destacan la geografia y la topografia. (Ruiz, Gallego, & Pefa, 2015)
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El desarrollo de la tecnologia de vehiculos aéreos no tripulados en la ultima
década ha sido vertiginoso, (Acosta, McClung , Jiménez , & Garcia, 2018). No
solamente en el campo de la geodesia hablando especificamente de la rama de la
fotogrametria, si no, que existen diversas maneras para apoyar miles de soluciones

efectivas, y asi impactar positivamente el desarrollo de la comunidad.

Ahora bien, en Colombia, Riafio-Edgar (2018) en su trabajo de investigacion,
realiza una metodologia para el disefio de un vuelo fotogramétrico con vehiculos UAV’S
0 no tripulados, la fotogrametria en principio se realizaba partiendo de vuelo tripulados,
pero encuentra una gran alternativa para realizar vuelos fotogramétricos con UAV’s, en
la cual determina una secuencia légica y ofrece parametros que van en funcién del tipo
de terreno en donde se vaya a realizar la toma. asimismo, determinar las
especificaciones técnicas que se requieran, es importante sefialar que el autor concluye
gue para terrenos con pendientes fuertes se hace necesario realizar vuelos en forma

perpendicular a la pendiente del terreno, esto con el fin de reducir las lineas de vuelo.

El fendmeno de la expansion urbana es cada vez mas frecuente en el mundo lo
gue afecta directamente a los bosques por la extraccion de materia prima y a la
desaparicion de vegetacion o zonas verdes dentro de los cascos urbanos de los
municipios (Forero Mendoza, 2022). Por medio del analisis de imagenes satelitales se
puede concluir en cifras, durante el primer trimestre del afio 2021 se deforestaron
45.500 ha, mientras que durante el mismo periodo del 2022 la cifra fue de 50.400 ha.
Frente al segundo trimestre, que corresponde a la primera temporada de lluvias en el
pais, en el 2021, 1.580 ha fueron deforestadas, mientras que en 2022 la cifra ascendi6

a 2.060. Meta, Caqueta, Guaviare, Putumayo, Norte de Santander y Antioquia son los
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seis departamentos mas afectados (Ministerio de Ambiente y Desarrollo Sostenible,

2022).

(Garcia, 2012), en su publicaciéon de la revista Fedesarrollo, argumenta la
importancia para la vida humana de los bosques, los cuales contienen cerca del 90% de
la biodiversidad terrestre, y que por procesos de deforestacion como la expansion de la
frontera agropecuaria, especialmente la ganaderia extensiva, siembra de cultivos
ilicitos, tala ilegal, mineria e infraestructura, incendios forestales y presion por el
crecimiento poblacional han cambiado el uso del suelo para satisfacer bienes como
frutos, papel, madera, insumos para medicinas o cosméticos, entre otros, degradando
procesos como la purificacion del aire y del agua dulce, la regulacion del clima regional
y local, la extincién de la flora y la fauna nativa, temas que terminan siendo
trascendentales para las generaciones futuras.

(Ruiz, Cardenas, & Baquero, 2011), en su articulo en la revista de la academia
colombiana de ciencias exactas, fisicas y naturales, realizan un analisis de la perdida
de coberturas en esta regién por medio de 29 pares de imagenes LANDSAT TMy
ETM+, para cinco categorias de coberturas da la tierra: agua, praderas naturales,
agroecosistemas, arena y afloramiento rocoso, arrojandole como resultado 12.200 km?
de bosque deforestado entre los afios 1986 a 2000 afos, teniendo un promedio anual
de 852 km?, arrojando una tasa anual de deforestacién de 0,23%. En otras palabras,
aproximadamente entre estos afios, se deforesto el 2,8% de la Amazonia colombiana
siendo el occidente de los departamentos de Putumayo y Caqueta y el suroccidente del

Meta las areas con mas porcentaje de afectacion.
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(Garcia Romero, 2013), en su publicacion habla de las principales causas de la
deforestacion en Colombia, estando en primer lugar la expansion de la frontera
agropecuaria, especialmente para ganaderia extensiva, siembra de cultivos ilicitos, tala
ilegal, mineria e infraestructura, incendios forestales y presion por el crecimiento
poblacional. Todo esto genera una presion en el gobierno y dando creacién a la politica
forestal en Colombia, la cual esta plasmada en el Consejo Nacional de Politica
Econdmica y Social - CONPES — 2834 de 1996 y de ella se desprende el Plan Nacional
de Desarrollo Forestal (actualizado en 2010) y sus programas asociados, que tiene
como objetivo principal lograr el uso sostenible de los bosques, con el fin de
conservarlos, consolidar la incorporacién del sector forestal en la economia nacional y
contribuir al mejoramiento de la calidad de vida de la poblacion.

(Tiria Forero, Bonilla Castillo, & Bonilla Castillo, 2018), en su articulo de la revista
Cuadernos de Geografia, describe la transformacion de la cobertura vegetal en la
margen de la via La Tagua — Puerto Leguizamo en el municipio de Putumayo Colombia,
via construida por el interés de extraccion de materia prima de la selva Amazonica
como especies maderables y pieles de animales silvestres durante la guerra binacional
entre Per( y Colombia, con la llegada de los campesinos de los Andes, empez0 la tala'y
la quema del bosque para la siembra de cultivos y pastos y esta via se convirtié en el
columna vertebral de la deforestacion.

(Garciglia, 2014), en su publicacién de la revista de divulgacion de la Universidad
Michoacana de San Nicolas de Hidalgo, habla sobre los motivos de la tala
indiscriminada, los cuales estan relacionados con el dinero o la necesidad de los

comuneros de mantener sus familias, esto se deriva en una insaciable necesidad de
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producir productos de pulpa de papel y madera al mercado mundial, pero no toda la
deforestacion es consecuencia de la intencionalidad. Alguna es causa de factores
humanos y naturales como los incendios forestales y el pastoreo intensivo, que puede
inhibir el crecimiento de los arboles.

En Costa Rica se encuentran procesos de deforestacion equivalentes a 820
km?/afio, siendo extremadamente alto. (Rosero & Palloni, 1998), hablan de la relacion
del fendbmeno del crecimiento poblacional y la deforestacion, realizando modelos de
regresion se estimo que el uso de la lefia en los hogares causa un efecto significativo a
la deforestacidén caso contrario el nivel de pobreza en la zona si incrementa las
probabilidades de deforestacion, por cada 1% de incremento en la poblacion el riesgo
de deforestacion aumenta en 0.03%.

Los estudios multitemporales son los més utilizados para evaluar las cambios de
cobertura, caso puntual (Salas, Barboza, & Oliva, 2016), en su publicacion de la revista
INDES, utilizaron imagenes satelitales Landsat del sensor TM y OLI, realizando
procesos de clasificacion supervisada identificaron siete clases de coberturas en el
distrito de la Florida, bosques, pastos y cultivos, arbustales y herbazales, zona
pantanosa, cuerpos de agua, zona urbanay areas quemadas, los cuales permitieron
realizar el analisis por teledeteccion entre los afios 1987 y 2000, encontrando una alta
deforestacion de 232.20 ha/afio, con una reduccion de 18.65% del area de bosque, por
el contrario para el periodo 2000 — 2013, se encontr6 una baja deforestacién de 19.52
ha/afio de area total de bosque.

Ya se dio un repaso por las principales fuentes de la perdida boscosa, ahora se

revisan los efectos que trae este fendmeno al planeta, uno de los principales lo
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menciona (Masera, Ordofiez, & Dirzo, 1992), en su publicacion en la Revista Ciencia,
las emisiones de carbono generadas por causa de la acelerada deforestacion de la
selva mexicana, se han aumentado en un 20% debido a este fenémeno antrépico. Al
perder bosque se pierde la absorcion de dichas emisiones.

La deforestacion tiene todos los efectos negativos para el planeta. El impacto
mas alto es la desaparicion del habitat de cientos de millones de especies. 70% de los
animales y plantas habitan los bosques de la tierra y muchos no pueden sobrevivir a
este fendbmeno que destruye su medio ambiente.

Como se puede evidenciar las causas en el proceso de deforestacion de las
regiones estan identificadas desde hace muchos afios, diferentes organismos se han
sensibilizado con el problema actual y se han creado caminos para minimizar y reparar
el dafio causado al medio ambiente, en el libro Emergencia Climéatica Prospectiva 2030
de (Castro Nifio & Robayo Galvis, 2020), habla sobre la emergencia climatica, es sin
lugar a duda el mayor desafio de nuestra era. Utilizando modelos climaticos y
tendencias actuales establecieron una proyeccion sobre cémo podrian empeorar los
impactos del cambio climético para el afio 2030 si no se toman medidas significativas
para reducir las emisiones de gases de efecto invernadero, afectando sectores como la
agricultura, la salud, la seguridad alimentaria, la migracion, la biodiversidad y los
recursos hidricos, dicho desafio esta respaldado por politicas estatales como los bienes
publicos globales como mecanismo de defensa colectiva, y la creacién de convenios
internacionales para la preservacion de especies arbéreas amenazadas.

(Poveda & Mesa, 1995) en su articulo de la revista de la universidad Nacional,

menciona la relacion que existe entre la deforestacion y la disminucion en los
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regimenes de lluvia, demostrando eventos similares en Panama, Costa de Marfil, La
India y China, realiza un estudio de la precipitacion concluyo que la precipitacion de
origen dentro de la cuenca del Amazonas era del orden del 50%, en el afio 1975,
jugando un papel fundamental a la hora de generar su propia lluvia, en el afio 1990 por
causa de la deforestacion se muestra una reduccion entre el 20% al 30% de esta
precipitacion, genera cambios importantes en la variables hidrolégicas y el incremento
en la duracién de la temporada de bajas lluvias. Ocasiona cambios a nivel local, como
lo son reduccion de la evotranspiracion, disminucién en la longitud de rugosidad
superficial, perdida de la materia organica y su fauna, compactacion debida a practicas
agricolas y sobrepastoreo y la erosion del suelo. Cambios a nivel regional, como el
incremento de la temperatura superficial y del suelo y la reduccién en la humedad de la
capa limite atmosférica, disminucion en los caudales y la escorrentia, por ultimo,
cambios a nivel global, al perturbar fuertemente el transporte de calor a los tropicos
hacia mayores latitudes.

(Burga, 2016), en su trabajo de grado muestra la relacion directa entre la perdida
de la biomasa aérea y la deforestacion, conociendo que la biomasa es un deposito
importante de los gases de efecto invernadero que contribuye al almacenamiento de
carbono en el suelo a través de la acumulacion de la materia orgénica. Al realizar la
cuantificacion de la deforestacion, se encontro la relacion en el periodo evaluado en los
distritos del alto amazonas, analizando que el incremento esté influenciado por la
constante presién y depredacion antrépica del aumento de nuevos distritos.

(Pabon Caicedo, 2003), muestra en su publicacion de la revista Cuadernos de

Geografia de la universidad Nacional, que el aumento de la temperatura traeria un
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desplazamiento hacia mayores alturas de los cinturones bioclimaticos, Cultivos muy
sensibles a la temperatura ambiental tendrian que desplazarse, o al menos sus
rendimientos sufririan variaciones apreciables. Otra manifestacion del cambio climatico
gue podria afectar a Colombia es el incremento del nivel del mar. Ese podria traer
consecuencias de gran magnitud en las zonas costeras e insulares.

(Costa Posada, 2007), en su publicacion de la revista Ingenieria también habla
sobre el cambio climatico, el cual es un fendmeno plenamente aceptado por cientificos
y politicos y la demora en el alcance de este consenso requiere del concurso de todos:
cientificos, tomadores de decision, sector privado y comunidad en general para
recuperar el tiempo perdido.

Una reflexion sobre el papel climéatico que tiene Colombia, no solo en el clima
regional sino en el clima global, la da (Poveda Jaramillo, 2011). En su articulo evidencia
las cifras que ilustran el problema del cambio ambiental global, las cuales demuestran
un incremento exponencial de las emisiones de didxido de carbono, igualmente del
crecimiento de la poblacion del planeta tierra, con las consecuentes presiones de agua,
alimento, vestuario, albergue y energia que eso demanda. Detras de la deforestacion
hay una racionalidad econdmica. La relacion entre la deforestacion y el aumento o la
disminucién de lluvia, depende de la escala, la lluvia necesita de tres ingredientes para
su formacién: condiciones termodinamicas de la atmosfera, vapor de agua debido a la
evapotranspiraciéon del bosque y particulas de aerosoles como polvo, hollin, o particulas
resultado de incendios, e inclusive compuestos volatiles organicos que emitan las
plantas. Los bosques actian como una de las ruedas volantes del clima global,

transportando agua y generando nubes, afectando la circulacion atmosférica en
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corrientes y hemisferios y almacenando sustanciales reservas de biomasa y carbon al
suelo. Por lo tanto, la reduccién de la deforestacién y degradacion del bosque tropical
debe ser una prioridad y una oportunidad para mitigar los efectos del cambio climatico.
La aplicacion de Tecnologias de la informacién geogréfica ha llevado al humano
a experimentar en nuevos campos como lo es el uso de la inteligencia artificial, con el
fin de generar procesos cada vez mas eficientes y precisos, una de las mas
interesantes es el uso del Deep Learning.
El Deep Learning es un subconjunto de machine Learning, que es basicamente
una red neuronal con tres o mas capas. Estas redes neuronales intentan emular
el comportamiento del cerebro humano, aunque lejos de igualar su capacidad,
pero le permiten "aprender” a partir de grandes cantidades de datos. Aungque una
red neuronal con una sola capa ya puede realizar predicciones aproximadas, las

capas ocultas adicionales ayudan a optimizar y refinar la precision, (IBM, 2015).

La Inteligencia Artificial (IA) se utiliza para automatizar el procesamiento de datos
geoespaciales y la resolucion de problemas espaciales. El aprendizaje automatico o
machine Learning (ML) — un subconjunto de la IA-, utiliza algoritmos y técnicas basadas
en datos que entrenan la computadora para encontrar patrones. Deep Learning (DL) es
otra rama de la IA que utiliza estructuras de cédigos muy acopladas llamadas redes
neuronales, que imitan el funcionamiento del cerebro humano para resolver problemas
de forma flexible. La IA se esta aplicando con éxito para recopilar, gestionar y analizar
datos geoespaciales con el fin de predecir resultados. Los analistas geoespaciales
trabajan con IA para automatizar el procesamiento de la informacion y ampliar su

conocimiento (ESRI, 2021)
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Diversas técnicas de Deep Learning han sido usadas para proponer soluciones a
problemas reales para hacer un sistema mas preciso y eficiente, como lo son Redes
neuronales convolucionales, Redes neuronales recurrentes y Redes neuronales
generativas adversarias, estas técnicas pueden ser utilizadas en practicamente
cualquier dominio, como es el caso del uso de conjuntos de datos Trash-Net para la
clasificacion y deteccion de objetos, (Arda Aral, Recep Keskin, Kaya, & Hacidmeroglu,
2018).

Otro caso es el de (Vo, Son, Vo, & Le, 2019). En su estudio desarrolla un modelo
de red neuronal profunda para la clasificacién de basura llamado DNN-TC, que es una
mejora del modelo ResNext para mejorar el rendimiento predictivo. Finalmente, los
experimentos se llevan a cabo para comparar el rendimiento de DNN-TC y los métodos
de dltima generacidén para la clasificacion de basura en el conjunto de datos de basura
VN, asi como en el conjunto de datos de Trashnet para mostrar la efectividad del
modelo propuesto. Los resultados experimentales indican que DNN-TC produce un 94
% y un 98 % en términos de precision para los conjuntos de datos Trashnet y VN-trash
respectivamente y, por lo tanto, supera a los métodos mas avanzados para la
clasificacion de basura en ambos conjuntos de datos experimentales.

El uso de tecnologias de teledeteccion y fotogrametria para la monitorizacién de
la cobertura vegetal ha revolucionado tanto la gestion ambiental como la evaluacion
ecoldgica. Los indices de vegetacion como el NDVI y el VARI son herramientas
efectivas para evaluar la salud y la biomasa vegetal, y su aplicaciéon ha sido
extensamente documentada en literatura (Pettorelli et al., 2005; Bannari et al., 1995). El

avance en drones y técnicas como la fotogrametria ha permitido obtener datos mas



28

precisos y evitar errores comunes en el procesamiento de la informacion (Smith et al.,

2020; Whitehead y Hugenholtz, 2014).

El aumento en la accesibilidad de los drones ha facilitado la realizacion de
estudios multitemporales, los cuales son cruciales para entender las dinamicas de
cambio en la cobertura vegetal. En el contexto de Tolima, estudios han reportado una
pérdida boscosa significativa, donde las principales fuentes incluyen la deforestacion
para agricultura y la explotacién maderera (Gémez y Martinez, 2018; Hernandez et al.,
2016). La evaluacion precisa de estos cambios es vital para la implementacion de

politicas de conservacion efectivas.

Herramientas analiticas avanzadas como ArcGIS Pro y Agisoft Metashape se
utilizan para procesar estos datos, con modelos que incluyen la deteccion de arboles y
la clasificacion supervisada de imagenes. Estas técnicas se complementan con el
analisis de precision mediante matrices de confusion (Congalton, 1991; Foody, 2002).
Ademas, el desarrollo de algoritmos de Deep Learning aplicados a la teledeteccion esta
emergiendo como una potente solucion para identificar patrones y cambios en la

cobertura vegetal de maneras que antes no eran posibles (Kerkech et al., 2018).

La aplicacion de estas tecnologias y métodos en Tolima no solo es relevante sino
necesaria, dado el rapido cambio en la cobertura vegetal que esta region ha
experimentado en las ultimas décadas. Segun Torres y Garcia (2019), la cobertura
forestal de Tolima ha visto una reduccién de aproximadamente 12% en los ultimos 20
afos, un dato alarmante que subraya la necesidad de tecnologia precisa y eficaz en la

monitorizacion ambiental.
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7 Objetivos

7.1 Objetivo general

Evaluar el uso de drones con sensores RGB y Multiespectrales, indices de
vegetacion como el VARI y el NDVI y Deep Learning, para la estimacion multitemporal
de la cobertura y salud de la vegetacién para orientar decisiones de manejo ambiental

en el municipio de purificaciéon Tolima.

7.2 Objetivos especificos

e Toma de Imagenes con dispositivo aerotransportado, aplicacion de Clasificacion
Supervisada y Geoprocesamientos: Utilizar clasificacién supervisada de imagenes y
ejecutar geoprocesamientos avanzados para analizar los datos obtenidos,
identificando zonas con cambios significativos en la cobertura vegetal durante el
periodo estudiado.

e Implementar técnicas de fotointerpretacion y analisis multitemporal para determinar la
distribucion espacial de zonas ambientales y forestales de interés, capturando y
procesando informacion geografica critica.

e Procesamiento y estimacion de la Salud de la vegetacion por medio del indice de
vegetacion (VARI) y su comparacion con los indices NDVI, NVDER, ARVI, OSAVIy
GNDVI.
Ejecutar un modelo de deteccion de arboles basado en técnicas de aprendizaje
profundo para mejorar la precision y eficacia de la identificacion de especies arbéreas

y su estado de salud.
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8 Referente Contextual

El municipio de Purificacion, ubicado en el departamento del Tolima, Colombia,
enfrenta desafios significativos relacionados con la gestion y conservacion de su
cobertura vegetal. Estos desafios son exacerbados por cambios en el uso del suelo y la
expansion urbana y agricola, qgue a menudo resultan en la pérdida de biodiversidad y
alteraciones en los ecosistemas locales. En respuesta a estos problemas, la
teledeteccion y el andlisis geoespacial emergen como herramientas cruciales para el

monitoreo ambiental y la gestién de recursos naturales.

El uso de drones equipados con sensores RGB y multiespectrales ha
revolucionado la capacidad de recopilar datos detallados y actualizados de areas
extensas, permitiendo estudios comparativos multitemporales que son esenciales para
evaluar la dindmica de la cobertura vegetal (Turner et al., 2015). Los indices de
vegetacion como el NDVI (indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada) y el VARI
(indice de Vegetacion de Atmdsfera Visible) son ampliamente utilizados para evaluar la
salud y la biomasa vegetal desde una perspectiva remota, proporcionando indicadores

efectivos del estado y la productividad de la vegetacion (Pettorelli et al., 2005).

La integracion de técnicas de fotointerpretacion y analisis geoespacial facilita la
identificacion y clasificacion de cambios en la cobertura vegetal, mientras que el
desarrollo y la implementacion de modelos de clasificacion supervisada en plataformas
como ArcGIS Pro permiten una evaluacion precisa de estos cambios (Congalton &
Green, 2009). Ademas, los avances en el aprendizaje profundo y la inteligencia artificial

ofrecen nuevas oportunidades para mejorar la deteccién y clasificacion de especies
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arbéreas, contribuyendo significativamente a los esfuerzos de conservacion y manejo

sostenible (Zhu et al., 2017).

El analisis multitemporal y la comparacion de indices de vegetacion, utiliza datos
capturados en diferentes momentos (2018, 2023, y 2024), proporcionan una base soélida
para entender los patrones y tendencias en la salud de la vegetacion, permitiendo a los
investigadores y gestores locales tomar decisiones informadas y basadas en evidencia

para la proteccion y restauracion de ecosistemas criticos (Herold et al., 2012).

Este enfoque integral no solo mejora la comprensién de la dinAmica ambiental en
Purificacion, sino que también establece un marco para futuras investigaciones y
aplicaciones practicas en el campo de la teledeteccion y analisis ambiental, apoyando

asi la sostenibilidad a largo plazo de los recursos naturales en la region.
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9 Referente teorico

Este marco tedrico proporciona una base sélida para entender como se abordara
el estudio comparativo entre NDVI y VARI en el contexto del monitoreo de la cobertura
vegetal utilizando drones en Purificacién, Tolima, integrando diversas disciplinas y

tecnologias en el analisis.

9.1 Importanciade los arboles:

Los arboles son los encargados de regular el ciclo del agua, recogiendo y
almacenandola, ayudando a evitar las inundaciones, protegiendo los suelos ayudando a
controlar la erosién, evitando derrumbes y deslizamientos. Son el habitat de miles de
especies de plantas, aves, mamiferos, reptiles y anfibios. Son la fuente de muchos
recursos, nos proveen de madera, medicinas, alimentos, fibra, materiales de
construccion entro otros bienes. Son territorio de vida para las comunidades que los
habitan, cuyas practicas tradicionales de manejo, pueden contribuir a la conservacion
de nuestros bosques y selvas. Contribuyendo a regular el clima porque reducen los

efectos del cambio climatico producidos por el hombre (Sostenible, 2023).

9.2 Proteger la biodiversidad:

El cambio climatico esta provocando la pérdida de habitats naturales, la
alteracioén de los ciclos de reproduccién y migracion de muchas especies, y la extinciéon
de muchas otras. Al reducir las emisiones de gases de efecto invernadero y fomentar
practicas mas sostenibles, podemos ayudar a proteger la biodiversidad y asegurar un

futuro para todas las especies del planeta.
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9.3 Crecimiento Poblacional:

El crecimiento poblacional es un tema complejo y multifacético que ha sido
objeto de estudio y preocupacion durante muchos afios. Aunque la tasa de crecimiento
poblacional en la region ha disminuido en las Ultimas décadas, sigue siendo una de las
tasas mas altas del mundo, y esto ha generado una serie de impactos ambientales y

sociales.

En general, el crecimiento poblacional se ha visto impulsado por varios factores,
entre ellos el acceso a mejores servicios de salud y el aumento de la esperanza de
vida, asi como por la migracién de personas desde otras partes de Colombia y de otros
paises. Estos factores, combinados con el creciente interés en la explotacion de los
recursos naturales de la region, han llevado a la creacion de nuevas ciudades y la
expansion de las ya existentes, lo que ha tenido importantes implicaciones para el

medio ambiente.

El aumento de la poblacién ha llevado a la deforestacion de vastas extensiones
de bosque para dar paso a la agricultura, la ganaderia, y esto ha tenido graves
consecuencias para la biodiversidad y el clima. Ademas, el aumento de la poblacién ha
generado mayores demandas de agua y energia, lo que ha llevado a la construccion de
presas y otros proyectos de infraestructura que han tenido un impacto negativo en los

ecosistemas y las comunidades locales.

Los efectos de la deforestacion por la actividad petrolera son menores con
respecto al efecto posterior de la colonizacion agricola. El crecimiento poblacional en la

region, impulsado inicialmente por la migracion interna y posteriormente por una tasa de
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natalidad elevada, desencadend un proceso generalizado de deforestacion en favor de
actividades agricolas ineficientes con la consecuente pérdida de bosque (Carr, Suter y
Barbieri 2005). La deforestacidén puede intensificarse con un incremento de poblacion,
especialmente en naciones en vias de desarrollo, donde lo usual es que no existan
incentivos econdmicos por integrar avances tecnoldgicos en la practica agricola y
eficiencia productiva o inversiones para la preservacion del recurso natural. (Jarrin,

Tapia Carrillo, & Zamora, 2017).

9.4 Indices de Vegetacion:

Los indices NDVI y VARI proporcionan medidas cruciales para evaluar la salud y
cobertura vegetal, basados en la diferencia de reflectancia entre las bandas del
infrarrojo cercano y rojo para el NDVI y bandas visibles para el VARI. En particular, el
NDVI es altamente efectivo para identificar la biomasa vegetal (Pettorelli et al., 2005),
mientras que el VARI es (til en areas donde los sensores no captan el infrarrojo
cercano (Gitelson et al., 2002). En el contexto de Purificacion, Tolima, estos indices
permitiran monitorizar los efectos de practicas agricolas y cambios ambientales sobre la

vegetacion.

9.5 Fotogrametriay Teledeteccion:

Esta técnica implica el uso de drones para obtener datos precisos y actualizados
de la topografia y la cobertura terrestre, lo que es fundamental para el monitoreo
ambiental. Las imagenes de drones permiten la creacion de ortofotos y modelos

digitales del terreno, que son esenciales para evaluar cambios en la cobertura vegetal y
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detectar practicas agricolas no sostenibles (Anderson & Gaston, 2013). Las tecnologias
de teledeteccion aplicadas en este estudio proporcionaran datos multitemporales que

son criticos para evaluar la dindmica de la vegetacion en el area de estudio.

9.6 Técnicas de Aprendizaje Profundo:

El aprendizaje profundo se aplica en este caso para analizar imagenes de
drones, proporcionando una deteccion mas precisa de caracteristicas especificas como
tipos de vegetacién o estados de salud vegetal. Los modelos de redes neuronales
convolucionales (CNN) son particularmente utiles para clasificar la cobertura del suelo y
detectar enfermedades en las plantas a partir de imagenes de alta resolucion (LeCun et
al., 2015). Este enfoque sera vital para identificar &reas de intervencion urgente y para

mejorar la gestion de los recursos naturales.

9.7 Sistemas de Informacion Geografica (SIG):

Los SIG permiten la manipulacién, andlisis y visualizacion de datos
geoespaciales. En este estudio, se usaran para integrar y analizar datos de diferentes
fuentes, incluyendo imagenes de drones y mediciones de campo. ArcGIS Pro, en
particular, ofrece herramientas avanzadas para modelar y analizar la distribucion
espacial y temporal de la vegetacion, facilitando asi la toma de decisiones informadas

sobre la conservacion (Longley et al., 2015).
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9.8 Andlisis Multitemporal y Comparativo:

Este analisis implica comparar imagenes de diferentes periodos de tiempo para
observar la evolucion de la cobertura vegetal. Esta técnica es crucial para identificar
tendencias de deforestacion o regeneracion y para evaluar la efectividad de las politicas
de gestion ambiental (Coppin et al., 2004). Los datos recopilados en 2018, 2023, y 2024
permitiran realizar un estudio detallado sobre los efectos a largo plazo de las

intervenciones humanas y naturales en la vegetacion de Purificacion.

9.9 Red GNSS:

Basados en puntos de control y utilizando un marco de referencia global, los
sistemas de referencia geodésica, también conocidos como sistemas globales de
referencia, son esenciales para la georreferenciacion que produce coordenadas
curvilineas como latitud y longitud. EI més conocido globalmente es el WGS (World
Geodetic System), desarrollado inicialmente por el Departamento de Defensa de los
Estados Unidos. Este sistema ha evolucionado a través de diversas versiones: desde
WGS60 hasta el actualmente usado WGS84. Estos datums son geocéntricos y fueron
creados inicialmente con propdésitos militares. Debido a esto, la IAG (International
Association of Geodesy) promovié una version civil, el GRS (Geodetic Reference
System), que comenz6 con el GRS67 y culmind con el GRS80, alineandose con el
WGSB84. Por tal motivo, es comun referirse al elipsoide de referencia como WGS84,
aungue en la préactica civil es mas adecuado referirse a él como GRS80 (Gonzalez

Larrarte, 2021).



37

El IERS (International Earth Rotation and Reference Systems Service) fue
establecido en 1987 por la Unién Astrondmica Internacional y la Union Internacional de
Geodesia y Geofisica. Este organismo se encarga de mantener y proporcionar los
sistemas convencionales de referencia a través de cooperacion internacional, y es
responsable de generar informacion precisa y periddica sobre la orientacion terrestre.
Conecta el ICRF (International Celestial Reference Frame) con el ITRF (International
Terrestrial Reference Frame), garantizando técnicas de alta confiabilidad para la
geodesia. Los sistemas convencionales de referencia incluyen el ICRS (International
Celestial Reference System) y el ICRF, creando a partir de estos el ITRS (International
Terrestrial Reference System), esencial para determinar la orientacion del eje de

rotacion terrestre en el espacio (Gonzalez Larrarte, 2021).

El ITRS se define con origen en el centro de masa de la Tierra, considerando
océanos y atmosfera, y se realiza mediante estimaciones de las coordenadas y
velocidades de un conjunto de estaciones observadas por técnicas como VLBI, LLR,
GPS, SLR y DORIS, conocido como el Marco de Referencia Terrestre Internacional

(Gonzélez Larrarte, 2021).

El SIRGAS (Sistema de Referencia Geocéntrico para las Américas) es un
proyecto que surgié como respuesta a la necesidad de un sistema de referencia mas
regional frente al global ITRF. SIRGAS proporciona un Datum geoceéntrico a través de
redes geodésicas nacionales de cada pais, apoyado por un Datum vertical que incluye
la altura elipsoidal y fisica, siendo esencial para precision geodésica en el continente

(Gonzélez Larrarte, 2021).
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En Colombia, el Magna Sirgas actlia como el marco geocéntrico nacional de
referencia, con el IGAC (Instituto Geografico Agustin Codazzi) encargado de su
determinacidn, establecimiento y mantenimiento. Esta entidad también produce la
cartografia oficial, el catastro nacional de la propiedad inmueble, y coordina la

Infraestructura Colombiana de Datos Espaciales (ICDE) (IGAC, 2024).

En el contexto de los sistemas de referencia geodésica discutidos anteriormente,
es esencial considerar los parametros especificos que definen estos sistemas. A
continuacion, se presenta una tabla detallada que resume los parametros geodésicos
clave utilizados en nuestros analisis. Esta tabla proporciona una vision clara de las
especificaciones técnicas que fundamentan el proceso de georreferenciacién y su

aplicacion en diferentes contextos geograficos.

Tabla 1 Parametros Geodésicos

Sistema de Coordenadas CTM12
Proyeccién Transversa de Mercator
Datum WGS-84
Elipsoide GRS-80
Geoide Geocol 2004
Latitud 04° N
Longitud 73°W
Falso Este 5.000.000.00
Falso Norte 2.000.000.00

Factor de Escala 0.9992




Unidades Metros

Fuente: IGAC

Por medio del Modelo Gravitacional Terrestre GEOCOL 2004 se han calculado
las alturas referidas al Nivel Medio del Mar de la Red GNSS, este modelo se ha

aplicado porque se ha adaptado mejor a las alturas ortométricas.
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10 Hipotesis de investigaciéon

El uso combinado de drones con sensor RGB, indices de vegetacion visible
como el VARI y técnicas de aprendizaje profundo como el Tree Detection, permiten
estimar de manera efectiva y detallada la salud de la vegetacion y sus cambios atreves

del tiempo.

10.1 Base Tecnologicay Fundamentos Cientificos:

Sensores RGB y Multiespectral: Los sensores RGB son excelentes para captar
imagenes en el espectro visible, lo que nos ayuda en la identificacion basica y visual de
la vegetacion. Por otro lado, los sensores multiespectrales ofrecen una vision mas
profunda, captando informacién en el infrarrojo cercano que es crucial para evaluar la
salud vegetal a través de indices como el NDVI, que mide la biomasa viva, y el VARI,

gue ajusta por la iluminacion y los efectos atmosféricos en el espectro visible.

10.2 Impacto del Cambio Climatico:

Incidencia sobre la Vegetacion: El aumento de temperaturas y los cambios en los
patrones de lluvias, ambos sintomas del cambio climatico, afectan significativamente la
salud de la vegetacion. Nuestra investigacion explorard como los indices NDVI 'y VARI
pueden captar estos efectos, lo cual es crucial para identificar zonas de riesgo o

vulnerabilidad.

Gestion Ambiental: Demostrar esta hip6tesis subrayaria la importancia de

seleccionar indices de vegetacion apropiados para la gestion de recursos naturales y la
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planificacién territorial, optimizando las politicas de conservacion y las intervenciones

ambientales.

10.3 Utilidad Practica y Aplicaciones Futuras:

Andlisis Multitemporal: Comparando imagenes de distintos afios, como las de
2018 y 2023, se puede identificar como ha evolucionado la cobertura vegetal y cémo la
expansién urbana o las practicas agricolas intensivas estan influyendo en esta

dindmica.

Deteccién de Arboles y Clasificacion Supervisada: El uso de técnicas avanzadas
como el aprendizaje profundo para la deteccidn de arboles y la clasificacion
supervisada de imagenes enriquece nuestra capacidad de andlisis, permitiéndonos

tomar medidas mas informadas contra la deforestacion y degradaciéon ambiental.

indices de vegetacion: Con ayuda de los indices de vegetacion se puede
determinar las especies enfermas por distintos factores dentro del municipio para dar

oportuna atencion y priorizar zonas con baja densidad de arboles.

10.4 Conclusion Hipotética:

Si se valida la hipétesis, se aportaria evidencia solida sobre cémo el indice de
vegetacion VARI pueden ser herramienta crucial para monitorear la salud de la
vegetacion y su respuesta al cambio climatico. Esta informacion seria fundamental para

orientar las decisiones de manejo ambiental y conservacion en Purificacion, Tolimay



otras areas similares, estableciendo una base para futuras investigaciones y politicas

de gestion de recursos naturales y adaptacion al cambio climatico.
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11 Metodologia

Para el desarrollo del siguiente flujo de trabajo se hace una combinacion del uso
de herramientas especializadas en Tecnologias de Informacion Geografica y el uso de
sensores pasivos (camaras RGB Y multiespectrales), desde la planeacion, captura 'y
procesamiento de los vuelos fotogramétricos, pasando por una clasificacién
supervisada y realizado un estudio multitemporal, para evaluar los cambios de la
cobertura y con este resultado estimar la salud de la misma por medio de diferentes
indices de vegetacion, optimizando el resultado con un modelo de aprendizaje

profundo. Como se puede ver en el siguiente mapa conceptual.

[Célculo del GSD y la cobertura del terreno]

[Marcacién de puntos de control terrestrej

(Reconocimiento del érea)

Plantacién de Vuelo
Captura de imagenes

[Procesamiento y ajuste Fotométricos) Méxima verosimilitud
Metodologia
= - : [Evaluacién de la exactitud en la clasificaciéon de imégenesj
Clasificacion supervisada
VARI

Estudio Multitemporal

N ~ - NVDER
(Estlmacmn de la salud de la vegetacion
ARVI
OSAVI

GNDVI

[Implementacién del modelo Tree Detection)

llustracion 1 Mapa conceptual
Fuente: Elaboracion propia
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11.1 Planeacion de Vuelo

En la fase inicial del proyecto de cartografia enfocado en el municipio de
Purificacion, se establece un poligono o area de interés que guia todo el proceso de
planeacion. Esta delimitacion es crucial para estimar los recursos necesarios tales
como costos, personal, tiempo de ejecucion, asi como el material y equipo requerido

(Instituto Geografico Nacional, 2018).

Posteriormente, se procede con la configuracién en el software de vuelo,
introduciendo los valores necesarios para garantizar la captura de imagenes precisas y
fiables. Segun Hsu (2019), operar el dron a una altitud aproximada de 120 metros
ofrece un equilibrio 6ptimo entre el tiempo de vuelo y la resolucién de imagen, siendo

esta la altitud estandar para la mayoria de los vuelos cartograficos.

Los pasos seguidos durante la ejecucion del vuelo incluyen:

e Reconocimiento del area

e Marcacion de puntos de control

e Red GNSS

e Levantamiento Topografico de puntos de control
e Calculo del GSD y la cobertura del terreno

e Planeacion de vuelo y captura de imagenes

11.2 Reconocimiento del area

El casco urbano de Purificacion presenta una topografia mayormente plana,

extendiéndose sobre 288 hectareas. Limita al norte, este y oeste con cultivos de arroz,
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y al sur con el Rio Magdalena. La ventana operativa para los vuelos se extiende desde
las 6:15 a las 6:30 AM para la salida del sol, y desde las 6:12 a las 6:20 PM para su
puesta, proporcionando amplias oportunidades para realizar las operaciones aéreas en

condiciones de luz adecuadas.

11.3 Marcacion de puntos de control terrestre

La estrategia de distribucion de puntos de control terrestre se disefio para
asegurar una cobertura adecuada en cada cuadricula de vuelo. Se estableci6 un
solapamiento longitudinal del 80% y un lateral del 70%, configurando tres lineas de
vuelo consecutivas que garantizan la correcta alineacion de las imagenes capturadas.

En total, se generaron 15 puntos de control, tomados con tecnologia RTK.

Cada imagen capturada esta vinculada a valores de posicidn y orientacion,
registrados simultaneamente por sistemas GPS e inercial, informacién que se utiliza en
las etapas posteriores de procesamiento para asegurar la precision y veracidad de los

datos recopilados.

La uniformidad en la distribucion de los puntos de control asegura una cobertura
integral tanto en los extremos como en el centro del area de interés, facilitando un

procesamiento posterior eficiente y detallado.

La distribucién de los puntos de control se realiz6 de manera uniforme,
asegurando una cobertura completa tanto en los extremos como en el centro del

poligono. A continuacion, se presenta una imagen que ilustra esta distribucion:
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MAPA DE PUNTOS DE CONTROL
PURIFICACION

PROYECTO
iacon

2 e

TETEDGOVEN ELINEPIOCE PAFITEIATIANA

INFORMACION GE|

L DEL PROYECTO

CONVENCIONES.

Griomase <o Arikackn 2623
o

llustracién 2 Ubicacion de puntos de control
Fuente: Elaboracién propia

Para facilitar la identificacion precisa desde el aire y minimizar errores, se
utilizaron dianas con un patron central claramente distinguible. Cada diana media 0.50
metros por 0.50 metros. A continuacion, se muestra una imagen que ilustra esta

marcacion:

llustracion 3 Marcacion de dianas
Fuente: Elaboracion propia
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Durante la ejecucion de este proyecto se llevaron a cabo dos vuelos de captura
de imagenes. En el primer vuelo, realizado en el afio 2018, se utilizaron un total de
2632 imagenes captadas con el dron Mavic 1. Para el segundo vuelo, en el afio 2023,

se empled el dron Mavic 3 RTK Enterprise, con el cual se obtuvieron 3685 imagenes.

11.4 Método de posicionamiento relativo estatico

Para la etapa del Postproceso de la informacién que se obtuvo en campo se
posiciono un (1) punto base el dia 29 de abril de 2023, este punto nos dan una mascara
libre sobre el horizonte que cumple con las especificaciones técnicas para un
posicionamiento estatico, lo cual garantizé una sefal de rastreo con el equipo en campo
qgue cumple con una distancia de 69 kilbmetros de vectorizacion. Este punto base se fijo
con relacion a la estacion Base GPS Permanente “IGAC - IBAG” del Instituto geografico
Agustin Codazzi perteneciente a la red MAGNA ECO, y 127 kilémetros de
vectorizacion. Este punto base se fijo con relacién a la estacion Base GPS Permanente
“‘IGAC - BOGA” del Instituto geografico Agustin Codazzi perteneciente a la red MAGNA

ECO.

Para el posicionamiento del punto base se utilizé un equipo 1 Equipo GNSS
marca Leica 530, L1-L2 (doble frecuencia), los datos de la sesién del 29 de abril, tiempo
de captura cada 2 segundos, mascara de elevaciéon de 10° y el tiempo de
posicionamiento del punto corresponde alrededor de 6 horas 52 minutos, en
configuracion estatica, verificando que existan las menores obstrucciones tanto de

elementos fisicos, como electromagnéticos.
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11.5 Célculo del GSD y la cobertura del terreno

En algunos programas este calculo es automatico de acuerdo a la altura de vuelo
y el tipo de camara con la que se cuenta, pero realizamos el procedimiento manual para
no solo conocer el GSD sino los metros que va a cubrir nuestra imagen en el terreno y

compararla con la dada en el programa.

El dron utilizado es el Mavic 3 RTK Enterprise con modelo de cAmara FC300X de

3.61 mm de distancia focal.

F= Distancia focal de la caAmara= 3.61 mm

e Sw= Ancho de sensor de la cAmara= 13.20 mm
e Tamarfio de Pixel en sensor= 0.00156 mm x 0.00156 mm
e Altura de Vuelo (Variable)= 120 m
e Ancho de laimagen en pixeles= 5472
e Alto de laimagen en pixeles= 3648
e Distancia focal= 3.61 mm
Al modificar la altura de vuelo se modifica el tamafio de la resolucion de la

imagen.

cSD _SW*H*lOO
"~ (8.8%5472)

_ 13.20 120 %100

~ (8.8%5472)

GSD = 3.289 cm
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Para determinar el ancho de la imagen en el terreno (Dw) aplicamos la siguiente
formula

Dw = GSD * imH
Y=""100

o, _ 3:289 #5472
Y= T 100

Dw =180 m
Para determinar el alto de la imagen en el terreno (DH) aplicamos la siguiente
formula

_ GSD x imH

DH
100

b 3.289 * 3648
N 100

DH =120m

11.6 Captura de imagenes

Para poder tener claridad en los tiempos y niumeros de vuelos se obtuvo la
delimitacion del area de interés de los datos abiertos, siendo esta la delimitacién del

casco urbano del municipio de Purificacion Tolima.

Como el area es de gran tamafio se realizaron subdivisiones de los poligonos de
vuelo para poder cubrir la zona de estudio, siempre procurando no dejar areas sin

cubrimiento. Dando como resultado 10 vuelos.
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Generando un archivo KMZ con el area del poligono a volar realizamos la

distribucion en el software DJI PILOT 2.

Se tuvieron en cuenta los diferentes obstaculos como las torres de comunicacion
ubicadas al sur del casco urbano, y factores climaticos como la niebla que es un factor

meteoroldgico constante en el municipio.

Una vez se ajustaron todos los parametros de vuelo se procedi6 a realizar las
misiones y el monitoreo del vuelo usando la vista MapView, la cual nos muestra en

tiempo real las fotografias tomadas.

5 62%
Normal Ejecutando ruta de vuelo ®28 RCal g/ o0y

DAL L iEisrveammee e TRt o ML ,,
cutando ruta de . -y . y AE Storage
v ;

&7 5 <o

llustraciéon 4 Parametros de vuelo en programa DJI PILOT 2
Fuente: DJI PILOT 2

11.7 Procesamiento y ajuste Fotogramétrico

El procesamiento se realiz6 con el software Agisoft, realizando todos los pasos

para su producto final, los cuales son:
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Orientacion de fotos: proceso en el cual el programa toma las coordenadas

dadas por el GPS del dron y las organiza en un plano.

llustracién 5 Ubicacién y cobertura de fotografias
Fuente: Agisoft Metashape

Generacion de nube de puntos densa: Siendo el primer producto resultante del
proceso se compone por posicionar los puntos tridimensionalmente, este paso se
le aplican calidades medias al no tener aun la correccion de los puntos de
control.

Generacion de Malla: Es la creacion de una superficie arbitraria dando un
modelo a los objetos, con una interpolacion alta.

Ajuste con puntos de control: Siendo el paso mas complejo y de gran importancia
para la determinar la calidad del ajuste, identificando los marcadores en cada

una de las fotografias tomadas con el mayo de los cuidados
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x 10000

llustracion 6 Ajuste de puntos de control
Fuente: Agisoft Metashape

Generacion de nube de puntos densa 2: Después de realizar el ajuste a las
camaras tomadas se procede nuevamente a generar la nube de puntos densa,
pero en esta ocasion ajustado a los puntos de control.

Generacion del modelo digital de Elevaciones (DEM): Este modelo nos muestra
las elevaciones sobre el nivel del mar de todas las superficies reflectantes como
vegetacion alta y edificaciones.

Clasificacion de nube de puntos densa: Por la cantidad de puntos que se
generaron se hace necesario dar una clasificacion, en la que se le insertan los
parametros; de angulo maximo: lo que se refiere a que los objetos de 0° a 15°,
sean catalogados como terreno. Distancia maxima: tomando como rango de 0 a

1 metro de altura sean catalogados como terreno y tamafio de la célula: es el
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rango de busqueda que tiene para hacer la clasificacion. (INSTITUTO
GEOGRAFICO NACIONAL, 2018)

e Generacion del modelo digital del terreno (DTM): Al realizar la clasificacion de la
superficie obtenemos un filtrado de los puntos terrestres, anulando vegetacion
alta y edificaciones.

e Generacion de Ortofotomosaico: Como producto adicional encontramos el
Ortofotomosaico escalado y georreferenciado como apoyo fundamental en la

generacion del mapa de riesgos.

11.8 Clasificacién supervisada

(Willington, Nolasco, & Bocco, 2013) en su informe para el congreso argentino de
Agroinformatica describe “Los datos terrestres de uso y cobertura del suelo estan entre
los mas importantes y universalmente utilizados en el ambito de la gestidon sostenible de
recursos y en estudios de indicadores ambientales y de cambio climatico, proveyendo

informacion medioambiental clave para muchas aplicaciones cientificas.”

El objetivo de la clasificacion es asignar cada celda del area de estudio a una
clase conocida (clasificacion supervisada) o a un cluster (clasificacion no supervisada).
En ambos casos, la entrada a la clasificacion es un archivo de firma que contiene las
estadisticas multivariantes de cada clase o cluster. El resultado de cada clasificacion es
un mapa que divide el area de estudio en clases conocidas, que corresponden a
muestras de entrenamiento, o clases que ocurren de forma natural, que corresponden a

clusteres definidos por el clustering. La clasificacion de ubicaciones en clases que
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ocurren de forma natural que corresponden a clisteres también se conoce como

estratificacion. (ESRI, 2022).

11.8.1 Maxima verosimilitud

El método utilizado es el de maxima verosimilitud o probabilidad mas alta, el cual
calcula para cada clase la probabilidad de que la celda pertenezca a esa clase segun

sus valores de atributo.

Las celdas de una clase rara vez son homogéneas. Este es especialmente el
caso de las muestras de entrenamiento que se toman para una clasificacion
supervisada. Si las maderas duras en la sombra, por ejemplo, tienen una firma de
reflectancia similar a las coniferas a pleno sol, ambos tipos de arboles terminaran en la

misma clase. (ESRI, 2022)

Para la optimizacién de los procesos se cred un ModelBuilder el cual es
un lenguaje de programacion visual para crear flujos de trabajo de geoprocesamiento.
Los modelos de geoprocesamiento automatizan y documentan los procesos de analisis

espacial y de administracion de datos. (ESRI, 2021)
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PUNTOS
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MLClass_Puri2

llustracion 7 ModelBuilder Clasificacion Supervisada
Fuente: ArcGIS Pro

11.8.2 Evaluacién de la exactitud en la clasificacién de imagenes

La evaluacion de la exactitud es importante en cualquier proyecto de
clasificaciéon. Compara la imagen clasificada con otra fuente de datos que se considera
exacta o con datos de realidad del terreno. La realidad del terreno se puede recopilar en
el campo; sin embargo, si se hace asi el proceso es lento y caro. Los datos reales del
terreno también pueden derivar de la interpretacion de imagenes en alta resolucion, de

imagenes clasificadas con anterioridad o de capas de datos SIG. (ESRI, 2022)

la forma comun de evaluar la precision de un mapa clasificado es mediante la
creacion de puntos aleatorios en los datos reales del terreno y comparandolos con los
datos clasificados mediante una matriz de confusién. Sin embargo, este proceso puede
involucrar la comparacion de resultados de diferentes métodos de clasificacidon o sitios
de formacion. Para adaptarse a diversos flujos de trabajo, se utilizan tres herramientas
de geoprocesamiento: Crear puntos de evaluacion de exactitud, Actualizar puntos de

evaluacion de exactitud y Calcular matriz de confusion.
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Después de realizar la validacion en las dos imagenes y obtener un resultado
superior al 90% se convierten las superficies raster a entidades con la ayuda de

herramientas de geo proceso y poder calcular sus areas.

OBJECTID * ClassValue C1 C2 C3 C4 Total U_Accuracy Kappa

1 c1 0 o0 ] o 10 1 ]
2 c2 1 1 a8 o 10 0.1 ]
3 c3 00 g 1 10 0.9 ]
4 c4 0o 0 13 13 1 ]
5 Total 1 1 17 14 43 0 ]
6 P_Accuracy 0.909091 1 0529412 0.928571 0 0. 767442 ]
7 Kappa o0 0 0 0 0| 0.687727

llustraciéon 8 Matriz de Confusidn Clasificacion 2018
Fuente: ArcGIS Pro

OBJECTID * ClassValue C1|C2|C3 C_ 4 Total U_Accuracy Kappa

1 C_1 12 0 0 0 12 1 o
2 L ] 4 & 0 10 0.4 0
3 C_3 o 0 10 0 10 1 0
4 c4 o 0 1 9 10 0.9 0
5 Total 12 4 17 9 42 0 0
& P_Accuracy 1 1/0.588235 | 1 0 0.833333 0
7 Kappa o 0 o O 0 0| 0777273

llustracion 9 Matriz de Confusion Clasificacion 2023
Fuente: ArcGIS Pro

11.9 Estimacion de la salud de la vegetacion

Normalmente, se usaria los valores de reflectancia en ambas bandas de longitud
de onda, la visible y la de infrarrojo cercano (NIR), para estimar la salud de la
vegetacion, como con el indice de vegetacion con diferencia normalizada (NDVI), pero

para esta investigacion se utilizé una imagen multibanda con tres bandas, todas en el
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espectro electromagnético visible, por lo que se usa el indice de resistencia

atmosféricamente visible (VARI)en su lugar.

Los indices de vegetacion son un parametro importante del analisis del
desarrollo de los cultivos. Entre las numerosas ventajas de los indices de vegetacion en
la teledeteccion estan la precision de los datos y el control a kildbmetros de distancia, los
cuales son los principales impulsores de la adopcion de esta practica tecnologia
(Sergieieva, 2022).

La gran ventaja de la metodologia utilizada con dron es la alta resolucién
espacial que alcanzamos con estos dispositivos aerotransportados no tripulados, otro
factor determinante son los bajos costos de operacion que esto conlleva y su
efectividad.

Los indices utilizados en esta investigacion fueron; el indice de Resistencia
Atmosférica Visible (VARI), el indice de Vegetacion Resistente a la Atmosférica (ARVI),
el indice de vegetacion con diferencia normalizada (NDVI), el indice de Vegetacién
Normalizado Diferencial de Empalme y Rotacién (NVDER), el indice de Vegetacién
Ajustado al Suelo Optimizado (OSAVI), el indice de Diferencia Normalizada Verde
(GNDVI) y El indice de Clorofila de Borde Rojo (ReCl), los cuales fueron capturados con

un dron multiespectral.

11.10 Implementacion del modelo Tree Detection

Este modelo de aprendizaje profundo se utiliza para detectar arboles en
imagenes aéreas o de drones de alta resolucion. La deteccion de arboles se puede

utilizar para aplicaciones como la gestion de la vegetacion, la silvicultura, la
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planificacion urbana, etc. Este modelo de aprendizaje profundo se basa en DeepForest
y ha sido entrenado con datos de la Red Nacional de Observatorios Ecoldgicos. (ESRI,

2022)

Las redes neuronales convolucionales han demostrado ser muy buenas cuando
se trata de reconocer objetos en una imagen. Tienen una arquitectura diferente que
permite aprovechar cada parte de una imagen. En una arquitectura normal tenemos
gue convertir una imagen de tres dimensiones (alto x ancho x profundidad) a una
imagen de una sola dimension, esto trae algunos problemas, necesitamos muchos
nodos para representar una imagen pequefia (64 x 64 x 3) = (12,288) lo cual aumenta el
tiempo de aprendizaje de una red neuronal. Con las redes neuronales convolucionales
no tenemos que realizar esta tarea y podemos usar imagenes de grandes dimensiones

como (1024 x 1024 x 3) sin que la red sea lenta. (Rodriguez, 2018)

Geoprocesamiento v X
(€) Detectar objetos con aprendizaje pro... B
Parametros Entornos

Raster de entrada

Purificacion CTM12.tif v

Objetos de salida detectados
PurificacionCT_DetectObjects1

Definician de modelo
D:\Universidad Manizales\02.Maestria TIG\Trabajc

Argumentos
Mombre Valor

padding 100
threshold 0.1
nms_overlap 0.1
batch_size 4
exclude_pad_detectic|| True

test_time_augmentat | | False
Supresién no maxima
llustracion 10 Parametros del modelo

Fuente: ArcGIS Pro
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Para la optimizacién de los procesos se cred un ModelBuilder el cual es
un lenguaje de programacion visual para crear flujos de trabajo de geoprocesamiento.
Los modelos de geoprocesamiento automatizan y documentan los procesos de analisis

espacial y de administracion de datos. (ESRI, 2021)

P p
Output Feature

Purificacion20 D.. —* Feature To Point —#
Class

> Buffer ¥ Purificacion20_F...

¥
Detact Objects  ~
Ingresar Ortofoto. —*  Using Deep
Leaming

y ¥
' Qutput Classified

Raster
M P

Ingresar Modelo
Tree Detection

llustracion 11 ModelBuilder modelo Tree Detection
Fuente: ArcGIS Pro

Al realizar la convolucion de imagenes en el modelado de redes neuronales
convolucionales, esencialmente esta reduciendo los datos, y los pixeles del borde de la
imagen se usan mucho menos durante el analisis, en comparacién con los pixeles
internos. De forma predeterminada, el parametro padding es 0, pero un parametro
padding de 100 significa que se agrega un limite adicional de pixeles a los bordes
exteriores de la imagen, todos con un valor de 0. Con ello se reduce la pérdida de

informacion por los pixeles de borde validos y la contraccion.
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0 2 3 3 4 1 2 0
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o o 0 0 0 0 0 0

llustraciéon 12 Método padding
Fuente: Vicente Rodriguez

El argumento threshold es el umbral de confianza: ¢ cuanta confianza es
aceptable para etiquetar un objeto como arbol? Es la comparacion entre un umbral y los

valores de los pixeles de la imagen en escala de grises.

Méx. ratio de superposicion (también se muestra en los argumentos de Python
como nms_overlap) controla cuanto se puede intersecar una entidad. El parametro
aparece dos veces debido a los argumentos especificados en el archivo. emd, pero no
siempre se agrega. Un numero inferior de este argumento especificaria que los objetos

no se pueden superponer por considerarse entidades individuales.

El parametro batch_size define el nUmero de muestras a utilizar al realizar el
entrenamiento de la red en cada iteracion de entrenamiento. Por ejemplo, si dispone de
1.000 muestras de formacion (chips de imagen) y un tamafio de lote de 100, las
primeras 100 muestras de entrenamiento realizaran el entrenamiento de la red
neuronal. En la siguiente iteracion se utilizaran las siguientes 100 muestras, y asi
sucesivamente. Segun la memoria que tenga disponible su equipo, puede aumentar
este pardmetro, aunque el entrenamiento deberia realizarse Unicamente en lotes de

cuadrados perfectos. Por ejemplo, podria utilizar un lote de 4, 9, 16, etc.
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Los resultados de la presente investigacion se fundamentan en productos de

origen cartografico, obtenidos a partir de analisis geoespacial realizado con

herramientas de sistemas de informacion geogréafica propuesto en el componente

metodoldgico, tablas y graficos estadisticos que determinan el comportamiento de las

variables, identificacion espacio-temporal en la dinamica territorial por tendencias de

uso del suelo y salidas cartograficas, que sirvan como soporte en la toma de decisiones

orientadas a la planificacion futura.

Tabla 2 Resultados y Productos de la investigacion

ftem Actividades Resultados / productos esperados Indicador Beneficiario
10.1 Toma de Iméagenes con dispositivo Capa de Informacién vectorial Dos (2) mapas Profesionales
aerotransportado, aplicacién de donde evidencia la correlacion de tematicos a interesados en el
Clasificacién Supervisada y las variables. escala 1:5000 estudio de las
Geoprocesamientos: Utilizar producto del dindmicas territoriales
clasificacion supervisada de procesamiento del municipio de
imagenes y ejecutar geoespacial de purificacion y la
geoprocesamientos avanzados para los datos de administracion
analizar los datos obtenidos, fuentes municipal a cargo de
identificando zonas con cambios primarias y la secretaria de
significativos en la cobertura vegetal secundarias planeacion municipal.
durante el periodo estudiado. que ilustra el
comportamiento
del fenémeno
estudiado.
10.2 Implementar técnicas de Bases de datos geogréficas con Dos (2) bases Profesionales

fotointerpretacion y analisis
multitemporal para determinar la
distribucién espacial de zonas

ambientales y forestales de interés,

los datos vectoriales y raster

usados y generados a partir de la
investigacion. Cartografia tematica

de coberturas a escala 1:5000 de

de datos

geogréficas.

Dos (2) mapas

tematicos de

interesados en el
estudio de las
dindmicas territoriales

del municipio de




62

capturando y procesando

informacién geogréfica critica.

los 2 periodos de tiempo objeto de

estudio.

coberturas a
escala 1:5000

de la zona de

purificacién y la
administracion

municipal a cargo de

estudio. la secretaria de
planeacién municipal.
10.3 Procesamiento y estimacién de la Capa tematica con la identificacion ~ Un (1) mapa Profesionales
Salud de la vegetacion por medio de la salud de los arboles. tematico a interesados en el
del indice de vegetacion (VARI) y su escala 1:5000 estudio de las
comparacion con los indices NDVI, de la zona de dindmicas territoriales
NVDER, ARVI, OSAVIy GNDVI. estudio. del municipio de
purificaciéon y la
administracion
municipal a cargo de
la secretaria de
planeacion municipal.
10.4 Ejecutar un modelo de deteccién de Capa tematica con la identificacion ~ Un (1) mapa Profesionales

arboles basado en técnicas de
aprendizaje profundo para mejorar
la precision y eficacia de la
identificacién de especies arbéreas

y su estado de salud.

de los arboles

tematico con la
identificacion de
los arboles del
municipio de

Purificacion.

interesados en el
estudio de las
dindmicas territoriales
del municipio de
purificacion y la
administracion
municipal a cargo de
la secretaria de

planeacion municipal.

Fuente: Elaboracién propia

12.1 Resultado del objetivo especifico N°1

La estructura de la base de datos geografica se basa en la representacion

geomeétrica, los atributos, los dominios y las relaciones, siguiendo los catalogos de
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objetos geograficos oficiales. Estos catalogos estan estandarizados por el Instituto
Geografico “Agustin Codazzi”, la Oficina de Planeaciéon Municipal de Purificacion. Los

demas componentes cartograficos son resultados de estudios adicionales.

Tabla 3 Descripcién de estructuracion de base de datos geografica

Tematica Nombre de la Capa Escala Temporalidad Fuente
Coberturas Coberturas 1:5000 2018-2023 Autor
U_Manzana 1:5000 2018
Catastro_Urbano U_Terreno 1:5000 2018 Instituto Geogréafico
U_Construccion 1:5000 2018 Agustin Codazzi
U_Vias 1:5000 2018
Cartografia Basica Drenaje_Sencillo 1:5000 2018 Instituto Geografico
Drenaje_Doble 1:5000 2018 Agustin Codazzi
Zona de Estudio Poligono_Municipio 1:5000 2018 Autor
Andlisis de Resultados Coberturas_2018 1:5000 2018 Autor
Coberturas_2023 1:5000 2023 Autor
Multiespectral_2024 1:5000 2024 Autor

Fuente: Elaboracion propia
En la toma de la de imagen aerotransportada con sensor RGB del municipio de
Purificacion Tolima en el afio 2018 se obtuvo un Ortofotomosaico con resolucion
espacial de 4.57 cm/pix y un GSD de 3.289 cm, con 15 puntos de control generando el

siguiente ajuste.

Tabla 4 Tabla de puntos de apoyo 2018

NOTbr Error X (cm)  ErrorY (cm)  Error Z (cm)  Total (cm)  Imagen (pix)
PC1 -0.00365631 -0.263147 -0.061171 0.270188 0.035 (17)
PC2 -0.884977 0.623949 0.180498 1.09776 0.010 (6)
PC3 2.81735 0.325293 -0.126712 2.8389 0.011 (14)
PC4 1.41637 -0.902595 0.101077 1.68256 0.017 (16)
PC5 2.36666 -5.75679 -0.568478 6.25019 0.011 (22)
PC6 3.32947 -5.22096 -0.569558 6.21838 0.026 (22)

PC7 -0.385356 -2.00118 -0.347507 2.06736 0.016 (30)




PC8 -5.44625 -2.58677 0.414052 6.04355 0.007 (21)
PC9 -8.22542 0.221894 -0.250391 8.23222 0.018 (25)
PC10 -1.4922 2.72659 -0.14053 3.11139 0.022 (16)
PC11 0.148251 4.1071 0.105755 411114 0.014 (23)
PC12 1.88633 6.4703 -0.0367642 6.73976 0.016 (15)
PC13 -3.55053 6.88333 0.99792 7.80912 0.022 (16)
PC14 -5.28461 -8.81145 0.553333 10.2896 0.019 (29)
PC15 13.6217 4.38251 -0.143487 14.31 0.022 (22)
Total 4.87696 4.34296 0.401659 6.54273 0.019

Fuente: Agisoft Metashape
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En la toma de la de imagen aerotransportada con sensor RGB del municipio de

Purificacién Tolima en el aflo 2023 se obtuvo un Ortofotomosaico con resoluciéon

espacial de 3.78 cm/pix y un GSD de 3.289 cm, con 14 puntos de control generando el

siguiente ajuste.

Tabla 5 Tabla de puntos de apoyo 2023

Nombre Erroren X (cm) ErrorenY (cm) Erroren Z (cm) Total (cm) Imagen (pix)
PC1 0.223124 -0.156203 -0.000079292 0.272367  0.228 (24)
PC2 -0.670852 0.020998 0.0079601 0.671228 0.351 (24)
PC3 0.501848 -0.0252882 0.003198 0.502494  0.278 (24)
PC4 -0.0715502 -0.107741 -0.0150828  0.130212 0.283 (24)
PC6 1.56913 1.85204 -0.0907527 2.42909 0.471 (29)
PC7 -0.420642 0.93964 0.0908778 1.0335 0.300 (27)
PC8 0.353079 1.46125 -0.0465701 150402  0.384 (23)
PC9 -0.558598 -0.0666531 -0.0212022 0.56296  0.249 (28)
PC10 1.22646 1.09868 0.0379636 1.64704 0.345 (30)
PC11 -1.86161 -2.7865 -0.108897 3.35291 0.643 (25)
PC12 -0.45297 -1.30274 -0.0471258 1.38005  0.333 (24)
PC13 -2.21323 1.35241 0.158455 259856  0.708 (17)
PC14 -2.34993 -2.94562 -0.114136 3.76986  0.706 (27)
PC15 4.72573 0.665723 0.145389 4.7746 0.962 (23)
Total 1.72711 1.41692 0.0820313 2.23546 0.484

En la toma de la de imagen aerotransportada con sensor Multiespectral del

municipio de Purificacion Tolima en el afio 2024 se obtuvo un Ortofotomosaico con

Fuente: Agisoft Metashape
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resolucién espacial de 3.46 cm/pix y un GSD de 3.289 cm, con correcciéon RTK

amarrada a un punto de control conocido.

Tabla 6 Tabla de puntos de apoyo

Error en X (cm) Error en Y (cm) Error en Z (cm) Error en XY (cm) Error combinado (cm)

0.825521 0.547597 2.73054 0.990629 2.90469

Fuente: Agisoft Metashape
Con la informacién obtenida de los vuelos se procedi6 a realizar el
geoprocesamiento de las capas raster realizando la clasificacion supervisada por el
método de maxima verosimilitud o probabilidad mas alta, el cual calcula para cada clase

la probabilidad de que la celda pertenezca a esa clase segun sus valores de atributo.

MAPA DE CLASIFICACION SUPERVISADA
PURIFICACION 2018

=y

83 ihﬂ"

llustracion 13 Clasificacion Supervisada Imagen 2018
Fuente: ArcGIS Pro



MAPA DE CLASIFICACION SUPERVISADA
PURIFICACION 2023

llustracion 14 Clasificacion Supervisada Imagen 2023

Fuente: ArcGIS Pro
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llustracién 15 Estadisticas Clasificacién Supervisada Imagen 2018

Fuente: ArcGIS Pro

66



67

Distribution of Value
160.000.000

140.000.000
120.000.000
100.000.000
o
c
8 80.000.000 Mean : 2,51706
< Median : 3
60.000.000

StdDev : 1,27357
40.000.000

20.000.000

R . TP R R R ) o <) B a0 O S R S PP
NN SN SR IN BN S R R r eV v VA% A8 AT AT AR AT Y AV Y 50 A Al A a0
Value
Color Value Label

~  Value 4 Values X

1 Boscoso
. 2 Agua

3 Infraestructura
4 Suelo Desnudo

llustracion 16 Estadisticas Clasificacion Supervisada Imagen 2023
Fuente: ArcGIS Pro

Con la informacién generada de las capas raster se procede a vectorizar los
poligonos para tener datos de areas mas precisas con la herramienta raster a poligono

del ArcGIS Pro, arrojando los siguientes resultados.

Tabla 7 Resultados de clasificacién Supervisada Imagen 2018

Clasificacion Area (m?)
Boscosa 1073755.36

Agua 18025.36
Infraestructura 741022.08

Suelos Desnudo 1270029.46

Total 3102832.27
Fuente: ArcGIS Pro

Tabla 8 Resultados de clasificacion Supervisada Imagen 2023

Clasificacion Area (md

Boscosa 1206000.41

Agua 18582.24
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Infraestructura 955469.64

Suelos Desnudo ~ 922776.01

Total 3102828.30

Fuente: ArcGIS Pro

12.2 Resultado del objetivo especifico N°2

Generalmente los estudios del cambio de uso del suelo forestal evaluan la
velocidad de la deforestacidn/reforestacion, determinan su extension geografica y
entienden cuales son las causas sociales y econémicas de los cambios, en las escalas
global, regional y local (Ruiz, Save, & Herrera, 2013)

Por medio del uso de las imagenes tomadas en los afios 2018 y 2023, en una
serie de 5 afos, con resolucion espacial de 8 centimetros, cuyo nivel de procesamiento
incluyen correcciones geométricas y topograficas.

Se seleccionaron areas representativas de cada cobertura del suelo para obtener
su valor espectral, clasificando pixeles que representan los patrones de los tipos de
cobertura del suelo y que se identificaron en campo expuesto en las tablas 4 y 5, de la
clasificacién supervisada.

El proceso seguido consistié en tres pasos principales:

1. Seleccién y edicion: Se identificaron y editaron pixeles similares y
representativos de las areas de entrenamiento, asignandoles una firma espectral
especifica y calculando su estadistico.

2. Evaluacion de las categorias o firmas espectrales: Una vez definidas las
firmas espectrales, se evalud la viabilidad de las categorias para su clasificacion.

3. Clasificacion de la imagen satelital: Se utilizd un algoritmo de clasificacion

supervisada de tipo paramétrico. Se trabaj6é con un 69% de confiabilidad en la
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clasificacién de la imagen correspondiente al afio 2018 y con un 78% de confiabilidad
en la clasificacion de la imagen correspondiente al afio 2023 segun las matrices de
confusion.

Para los periodos evaluados, los resultados evidencian cambios de coberturas,
en el aumento de la zona Boscosa del 10.96% dada por la maduracién de las especies
arbdreas, un aumento en las zonas de agua que se debe ignorar puesto que la
clasificacién supervisada no logro diferenciar los cuerpos de agua en especial piscinas
de los techos metalicos azules, un aumento en la infraestructura del 22.44% dado a las
construcciones de vias y edificaciones en el casco urbano y una disminucion en los

suelos desnudos del 37.63% el cual se da paralelo a las construcciones nuevas.

Tabla 9 Comparativo de las coberturas periodo 2018 a 2023

Municipio de Purificacion Municipio de Purificacion
Tematica: Coberturas Tematica: Coberturas Indicador en (m?) %
Afio 2018 Afio 2023
Cadigo Nivel Area (m? %  Codigo Nivel Area (m? %
1 Boscosa 1073755.36  34.61 1 Boscosa 1206000.41 38.87 4.26 10.96
2 Agua 18025.36  0.58 2 Agua 18582.24 0.6 0.02 3.33
3 Infraestructura  741022.08 23.88 3 Infraestructura  955469.64 30.79 6.91 22.44
4 Suelos Desnudo  1270029.46 40.93 4 Suelos Desnudo  922776.01  29.74 -11.19 -37.63
Total 3102832.27 100 Total 3102828.30 100

Fuente: Elaboracién propia
Segun los datos arrojados por el estudio se puede observar que el aumento en la
infraestructura ha determinado la disminucion de suelos desnudos en el municipio
encontrando expansiones en el barrio Ospina Pérez sector 1, Barrio Modelo y creacion

de nuevas urbanizaciones en la entrada del municipio llegando por Saldafia.
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Ortofotomosaico 2018 Ortofotomosaico 2023

llustracién 17 Creacién de Urbanizaciones Entrada al municipio por Saldafia
Fuente: ArcGIS Pro

Ortofotomosaico 2018 Ortofotomosaico 2023

llustracion 18 Ampliacion de Urbanizaciones Barrio Ospina Pérez sector 1
Fuente: ArcGIS Pro

por otro lado, se evidencia el aumento de zonas boscosas en diferentes zonas y
el aumento de la frondosidad de las especies arboreas en los barrios barrio Ospina

Pérez sector 2 y sector de la planta de tratamiento de agua residual.



Ortofotomosaico 2018 Ortofotomosaico 2023

llustracién 19 Aumento de zonas boscosas Barrio Ospina Pérez sector 2
Fuente: ArcGIS Pro

Ortofotomosaico 2018 Ortofotomosaico 2023

llustracion 20 Aumento de zonas boscosas sector Planta de Tratamiento de
Agua Residual
Fuente: ArcGIS Pro
Otro factor que contribuye a la disminucion de suelos desnudos es la

construccion de vias en pavimento en la urbanizacion el Triunfo, urbanizacion Villa del

Carmen y demas pavimentaciones que se adelantaron durante este periodo.
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Ortofotomosaico 2018 Ortofotomosaico 2023

llustracion 21 Construccion de vias en pavimento urbanizacion el Triunfo
Fuente: ArcGIS Pro

Ortofotomosaico 2018 Ortofotomosaico 2023

llustracion 22 Construccion de vias en pavimento urbanizacion Villa del
Carmen
Fuente: ArcGIS Pro
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12.3 Resultado del objetivo especifico N°3

El indice de resistencia atmosféricamente visible (VARI) es perfecto para
imagenes RGB o en color, ya que trabaja con todo el segmento visible del espectro
electromagnético (que comprende las bandas de color rojo, verde y azul). Su tarea
especifica es realzar la vegetacion bajo un fuerte impacto atmosférico al tiempo que
suaviza las variaciones de iluminacion. Gracias a la baja sensibilidad al impacto
atmosférico, el error del indice VARI para la monitorizacion de la vegetacion en

condiciones de diferente espesor atmosférico es inferior al 10%. (Sergieieva, 2022).

VARI = (GREEN — RED) / (GREEN + RED — BLUE)

0.5

135m

llustracion 23 Resultado VARI
Fuente: Agisoft Metashape
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El tercer vuelo realizado en el afio 2024 se realiz6 con un dron Mavic 3
Multiespectral el cual utiliza los valores de reflectancia en ambas bandas de longitud de
onda, la visible y la del infrarrojo cercano (NIR), para estimar la salud de la vegetacion,

como con el indice de vegetacion con diferencia normalizada (NDVI).

El NDVI se calcula a partir de las mediciones de la reflectancia de la luz infrarroja
cercanay laluz roja, y se utiliza para estimar la cantidad de clorofila en la vegetacion.

(Sergieieva, 2022)

NDVI = (NIR — RED) / (NIR + RED)

135m

llustracion 24 Resultado indice NDVI
Fuente: Agisoft Metashape
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El indice de Vegetacion Normalizado Diferencial de Empalme y Rotacion
(NVDER) es una métrica utilizada en la teledeteccién para monitorear y evaluar la salud
y el vigor de la vegetacion en un area determinada. Es una version mejorada del indice
de Vegetaciéon Normalizado (NDVI), que es una medida estandar en teledeteccion para

evaluar la cantidad y la salud de la vegetacion en un &rea. (Sergieieva, 2022)

El NVDER, es una mejora del NDVI que incorpora ajustes para corregir
problemas relacionados con el solapamiento de imagenes (empalme) y el efecto de la
rotacion del sensor y esto ayuda a proporcionar mediciones mas precisas y confiables

de la salud de la vegetacion en entornos de teledeteccion. (Sergieieva, 2022)

NVDER = (NIR — REDEDGE) / (REDEDGE +NIR)

135m

llustracion 25 Resultado NVDER
Fuente: ArcGIS Pro
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El indice de Vegetacion Resistente a la Atmosfera (ARVI) Se trata del primer
indice de vegetacion relativamente insensible a los factores atmosféricos (por ejemplo,
aerosoles). Como muestra la formula, Kaufman y Tanré corrigieron el NDVI para mitigar
los efectos de la dispersion atmosférica duplicando las mediciones del espectro rojo y
afiadiendo longitudes de onda azules (Sergieieva, 2022)

ARVI = (NIR — (2 * RED) + BLUE) / (NIR + (2 * RED) + BLUE)

0.5

llustracién 26 Resultado ARVI
Fuente: Agisoft Metashape

El indice de Vegetacion Ajustado al Suelo Optimizado (OSAVI) también utiliza la
reflectancia en el espectro del infrarrojo cercano y del rojo. La diferencia entre los dos

indices es que el OSAVI tiene en cuenta el valor estandar del factor de ajuste del fondo

del dosel (0,16). (Sergieieva, 2022)



OSAVI = (NIR — RED) / (NIR + RED + 0.16)

0.5

150 m

El indice de Diferencia Normalizada Verde (GNDVI), es una modificacion del

llustracidon 27 Resultado OSAVI
Fuente: Agisoft Metashape
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NDVI que también utiliza el infrarrojo cercano, pero sustituye el verde visible por el rojo

visible (540 a 570 nm). (Sergieieva, 2022)

GNDVI = (NIR-GREEN) /(NDVI+GREEN)
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0.5

175m

llustracion 28 Resultado GNDVI
Fuente: Agisoft Metashape

El indice de Clorofila de Borde Rojo (ReCl), responde al contenido de clorofila en
las hojas que se nutre de nitrogeno. El ReCl muestra la actividad fotosintética de la
vegetacion, dado que el contenido de clorofila depende directamente del nivel de
nitrégeno en las plantas, responsable de su “verdor”, este indice de vegetacién ayuda a

detectar las zonas con follaje amarillo o descolorido. (Sergieieva, 2022)

ReCl = (NIR / RED) — 1
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llustracion 29 Resultado ReCl
Fuente: Agisoft Metashape

La gran variedad de indices que podemos calcular con un sensor multiespectral
permite establecer diferencias detalladas en los procesos de la salud de la vegetacion,
como podemos evidenciar es mucho mas facil evidenciar la vegetacién sana por el
color verde oscuro en los indices (NDVI-NVDER), pero en el indice VARI podemos
apreciar resultados muy parecidos dando por entendido que los valores con mas
luminosidad pertenecen a las especies con mejor salud sin confundir los demas

elementos de la imagen como vias destapadas o techos en zinc.
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llustracion 30 Resultado VARI
Fuente: ArcGIS Pro

“Si los valores de NDVI estan cerca de 1.0, se espera que la vegetacion sea
saludable, pero para valores cercanos a 0.0, el mapa muestra suelo desnudo o
vegetacion estresada” (Pino, 2019). Los valores de 1.0 a 0.0, son los mismos valores
gue se utilizan para analizar todos los indices mencionados anteriormente,
enfocandonos en las diferencias entre en el indice VARI y el NDVI, se establecieron
estadisticas individuales, la matriz de covarianza y la matriz de correlacion, arrojando

los siguientes resultados.

Tabla 10 Estadisticas Individuales de las 8 Bandas
Layer MIN MAX MEAN STD
1 0.00 255 111.6383 97.74
2 0.00 255 111.6383 97.74
3 0.00 255 111.6383 97.74
4 0.00 255 205.9356 100.52
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5 0.00 255 139.2806 113.72
6 0.00 255 139.2806 113.72
7 0.00 255 139.2806 113.72
8 0.00 255 205.9356 100.52
Fuente: Elaboracion propia
Tabla 11 Matriz de Covarianza VARI - NDVI
Layer 1 2 3 4 5 6 7 8
1 9552.93397 9552.93397 9552.93397 -7033.95529 7378.78042 7378.78042 7378.78042 -7033.95529
2 9552.93397 9552.93397 9552.93397 -7033.95529 7378.78042 7378.78042 7378.78042 -7033.95529
3 9552.93397 9552.93397 9552.93397 -7033.95529 7378.78042 7378.78042 7378.78042 -7033.95529
4 -7033.95529 -7033.95529 -7033.95529 10104.10443 -5677.7021  -5677.7021 -5677.7021  10104.10443
5 7378.78042 7378.78042 7378.78042 -5677.7021 12931.16411 12931.16411 12931.16411 -5677.7021
6 7378.78042 7378.78042 7378.78042 -5677.7021 12931.16411 12931.16411 12931.16411 -5677.7021
7 7378.78042 7378.78042 7378.78042 -5677.7021 12931.16411 12931.16411 12931.16411 -5677.7021
8 -7033.95529 -7033.95529 -7033.95529 10104.10443 -5677.7021  -5677.7021  -5677.7021 10104.10443
Fuente: Elaboracion propia
Tabla 12 Matriz de Correlacion VARI - NDVI
Layer 1 2 3 4 5 6 7 8
1 1.00000 1.00000 1.00000 -0.71595 0.66389 0.66389 0.66389 -0.71595
2 1.00000 1.00000 1.00000 -0.71595 0.66389 0.66389 0.66389 -0.71595
3 1.00000 1.00000 1.00000 -0.71595 0.66389 0.66389 0.66389 -0.71595
4 -0.71595 -0.71595 -0.71595 1.00000 -0.49671 -0.49671 -0.49671 1.00000
5 0.66389 0.66389 0.66389 -0.49671 1.00000 1.00000 1.00000 -0.49671
6 0.66389 0.66389 0.66389 -0.49671 1.00000 1.00000 1.00000 -0.49671
7 0.66389 0.66389 0.66389 -0.49671 1.00000 1.00000 1.00000 -0.49671
8 -0.71595 -0.71595 -0.71595 1.00000 -0.49671 -0.49671 -0.49671 1.00000

Fuente: Elaboracion propia

El comportamiento o relacion que exista entre las variables y entendiendo que la

covarianza es el coeficiente simple de la correlacion lineal, la matriz de correlacién nos

explica cdmo se encuentran relacionadas cada una de las variables con otra variable,

su diagonal siempre contendra el valor de 1. Si tiene un valor de 0, nos indicara que no

tiene ninguna relacion con esa variable por lo menos no lineal; es decir, pueda que

tenga una relacion cuadrética o de otro grado.
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Visto desde este modo en la matriz de correlacion se observa una muy alta
relacion entre todas las variables, llegando a 1 en un gran porcentaje.

La estimacion de la salud de la vegetacion obtenida con los dos indices de
comparacion VARI y NDVI alcanzo buenos niveles de confianza estadisticamente y
visualmente se logra identificar la vegetacion que no se encuentra en buen estado de

salud.

indice VARI indice NDVI

llustracién 31 Imagenes de resultados indices VARI y NVDI
Fuente: ArcGIS Pro

En la ilustracién anterior, el indice vari en una escala de grises deja apreciar un
alto indice de luminosidad en la vegetacion sana y tonos mas oscuros en especies
enfermas. “VARI fue disefiado para introducir una correccion atmosférica y es un buen
indice para estimar la fraccion de vegetacion del rango visible del espectro. Este indice
se puede utilizar para analizar los cultivos en todas las etapas de crecimiento”. (ADSU,

2022)
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Se muestra en escala de grises por su mejor interpretacion apoyados de la
imagen en color natural.

La imagen del indice NDVI es una imagen en el color habitual que se muestra
dicho indice y nos muestra en color verde oscuro las especies mas sanas y en color
amarillo las especies enfermas.

El NDVI es el mas comun de varios indices de vegetacion derivados de
observaciones en imagenes de percepcion remota. Se basa en la relacion entre la
cantidad de luz reflejada (reflectancia) por la superficie terrestre en dos regiones del
espectro electromagnético, luz roja e infrarroja (infrarrojo cercano). Valores bajos de luz
reflejada en el color rojo, combinados con alta reflexion en el infrarrojo, indican una
mayor actividad fotosintética o cantidad y densidad de plantas verdes, (INEGI, 2023).

Analizando las diferencias entre las dos imagenes podemos llegar a
conclusiones muy similares de la salud de la vegetacion y obtener resultados 6ptimos
con un sensor RGB mas econdmico que un sensor multiespectral.

Por esta razén es importante que al utilizar el indice VARI se tenga una
preseleccion de las especies arboreas para su identificacién, lo cual lo realizamos con

el siguiente modelo.

12.4 Resultado del objetivo especifico N°4

Si bien el proceso de identificacion de especies se facilita con los indices de
vegetacion, aun es un proceso dispendioso en grandes areas de terreno, como
alternativa se plantea la utilizacion de la inteligencia artificial con modelos de

aprendizaje profundo para su pronta deteccion.
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La identificacién rapida y precisa de las especies forestales es fundamental para
apoyar su gestion sostenible, combatir la tala ilegal y, en Ultima instancia, conservarlas.
Tradicionalmente, la identificacion anatdmica de especies forestales es un proceso
manual que requiere de un humano experto con un alto nivel de conocimiento para
observar y diferenciar ciertas estructuras anatomicas presentes en una muestra de
madera, (Arias Aguilar, 2018).

El Deep Learning o aprendizaje profundo, es una técnica de aprendizaje
automatico perteneciente al campo de la inteligencia artificial (IA), en especifico al
subcampo del Machine Learning o aprendizaje automatico. Los algoritmos de Deep
Learning se caracterizan por el uso de arquitecturas jerarquicas capaces de aprender
abstracciones de alto nivel. Estas arquitecturas estan formadas por capas de unidades
de procesamiento apiladas, y se denominan redes neuronales artificiales dado que su
funcionamiento trata de emular el de las células del sistema nervioso de los seres vivos.
(Pefia, 2020)

Tree Detection es un modelo de aprendizaje profundo se utiliza para detectar
arboles en imagenes aéreas o drones de alta resolucion. La deteccion de arboles se
puede utilizar para aplicaciones como gestidn de la vegetacidn, silvicultura, planificacion
urbana, etc. Se pueden utilizar imagenes aéreas y de drones de alta resolucion para la
deteccion de arboles debido a su alta cobertura espacio-temporal. (ESRI, 2021)

Al correr el modelo pre entrenado de ESRI en el Ortofotomosaico se encontrd
una buena precision de los valores al reconocer una gran cantidad de arboles dentro de
la imagen creando muestras de entrenamiento representativas de diferentes arboles,

estas entidades son leidas por el modelo de aprendizaje profundo en un formato
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especifico llamado chips de imagen. Los chips son pequefios bloques de imagen
cortados de la imagen origen, esta digitalizacion de muestras de entrenamiento puede

llevar mucho tiempo, pero merece la pena disponer de una gran cantidad de ejemplos.

llustracion 32 Resultado del modelo
Fuente: ArcGIS Pro

MAPA DE
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llustracion 33 Resultado de modelo Tree Detection
Fuente: ArcGIS Pro

Con el resultado de la imagen anterior se hace mucho mas facil la identificacion
de las especies arboreas y la determinacion de su salud es un proceso mas selectivo.

Para la extraccion del VARI en las especies arbéreas se utilizan los recortes del
modelo de aprendizaje profundo transformando los poligonos a puntos y creando una
zona de influencia se tomé como distancia 3 metros como se puede evidenciar en la

siguiente imagen.

llustraciéon 34 Identificacion de especies arboreas
Fuente: ArcGIS Pro

Dando una clasificacion a las etiquetas se establecieron las siguientes clases:
Necesita Inspeccién, Salud en declive, Moderado y Saludable.

Tabla 13 Resultado Salud de los Arboles Purificacion 2023

Municipio de Purificacion
Tematica: Salud de los arboles
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Salud No de Arboles %
Necesita Inspeccién 10255 18.71
Salud en Declive 13391 24.43
Moderado 20265 36.97
Saludable 10902 19.89
Total 54813 100

Fuente: Elaboracion propia
Como se puede evidenciar los resultados en la anterior tabla, el porcentaje de
especies arbdreas que necesitan inspeccion es del 18.71% y los que se encuentran en
declive 24.43% dando como resultado 43.14% de las especies con afectaciones y un
56.86% saludable o moderado, lo que significa que casi la mitad de las especies
deberian ser tratadas para mejorar su salud y poder contar con un mejor ecosistema,

mejorando la calidad de vida de los habitantes del casco urbano.

MAPA DE SALUD
DE LOS ARBOLES PURIFICACION 2023

PROYECTO

llustracién 35 Salud de las especies arboreas
Fuente: ArcGIS Pro



88

13 Conclusiones

El analisis multitemporal entre el periodo 2018 a 2023 en el casco urbano del
municipio de Purificacion Tolima, el porcentaje de bosque aumento en un 10.96%, su
infraestructura aumento un 22.44% vy el suelo desnudo disminuyo en un 37.63%,
valores muy ajustados a la realidad por las dindmicas dadas en el municipio con

respecto a su expansion.

En la zona de estudio, los mayores impactos que se observan sobre el paisaje
son el avance en la construccion de urbanizaciones, perdiendo suelos desnudos.
Aunque el bosque aumento esto se debe a la maduracién de las especies por el paso
de los afios, pero se encuentran zonas muy pobres de vegetacion boscosa, en los

barrios de la periferia del casco urbano.

El comportamiento o relacion entre las variables de las imagenes del indice VARI
y el indice NDVI visto desde |la matriz de correlacion es muy alto, llegando a 1 en toda
su diagonal, lo que demuestra la efectividad del indice VARI con su sensor RGB a la
hora de determinar la salud de la vegetacion.

Por medio de la implementacion del modelo Tree Detection de Deep Learning se
reconocieron 54 813 especies arboreas en el area urbana del municipio de purificacion
de las cuales segun el indice de vegetacion VARI, el porcentaje de especies arboreas
gue necesitan inspeccion es del 18.71% y los que se encuentran en declive 24.43%
dando como resultado 43.14% de las especies con afectaciones y un 56.86% saludable
0 moderado, lo que significa que casi la mitad de las especies deberian ser tratadas
para mejorar su salud y poder contar con un mejor ecosistema, mejorando la calidad de

vida de los habitantes del casco urbano.



89

Segun la distribucion espacial en el mapa, los puntos de color rojo son las
especies gue necesitan inspeccion y son las zonas con mas deterioro en la salud que
se relacionan con las mas pobladas de manera urbana, como los barrios Ospina Pérez
sector 1, Barrio Plaza de Ferias, Urb. Santa Isabel, Urb. Villa de las Palmas, Barrio
Caicedo y Flores y Barrio Los Cambulos y los barrios con mejor salud en su vegetacion
los cuales son simbolizados por los puntos de color verde son el Barrio Camilo Torres,

Bario El Plan, Barrio El Puerto, Barrio Modelo y Barrio Santa Barbara.
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