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RESUMEN: El presente proyecto tuvo como objetivo estimar la tasa de recuperacién vegetal en
areas afectadas por incendios forestales en las regiones de Caqueta y Tolima, las cuales
presentan condiciones climaticas diversas influenciadas por el fenédmeno de El Nifio-Oscilacién
del Sur (ENOS). Se desarrollé un modelo que utiliza imagenes satelitales de Sentinel-2, FACSAT-
2 y de sensores Aerotransportados, empleando técnicas de entrenamiento supervisado y redes
neuronales con el objetivo de detectar areas afectadas por incendios y llevar a cabo andlisis
temporales, por lo tanto, se incorporaron variables climaticas relevantes en la recuperacién
vegetal, tales como la temperatura y la precipitacion. Una vez detectada la zona de interés se
aplicé una versidon optimizada del algoritmo Gradient Boosting con histogramas (HGB) que
permiten mejorar la eficiencia en la estimacién de la recuperacién vegetal en las zonas
seleccionadas debido a su capacidad para manejar grandes volimenes de datos, los resultados
fueron visualizados en un tablero de dashboard de power Bl para conocer los tiempos
estimados de la tasa de recuperacion en las dos zonas de estudio planteadas en este proyecto.
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INTRODUCCION

Los incendios forestales representan una amenaza significativa en las regiones donde existe alta
vegetacion, sobre todo en areas extensas y expuestas como en Colombia. En este tipo de zonas se
presentan fendmenos que hacen que aumenten las precipitaciones o los tiempos secos, uno de estos
factores es conocido como el fendmeno de El Nifio (ENOS) que pone en riesgo la biodiversidad del
pais en la mayoria de sus regiones. La variabilidad climdtica y la intervencion humana son
componentes que generan gran impacto en las areas de vegetacidn, el aumento de los incendios
forestales crea un dafio ambiental y social representativo. En este aspecto la tecnologia es un aliado
importante y fundamental para el desarrollo de actividades que permitan detectar las dareas
vulnerables de manera eficiente [1].

En Colombia los incendios forestales son monitoreados por diferentes agencias entre los que se
destacan la Unidad Nacional para la Gestidn del Riesgo y Desastres - UNGRD, asi como el Instituto de
Hidrologia, Meteorologia y Estudios Ambientales — IDEAM, permitiendo que ambas entidades
enfoquen sus esfuerzos en el planeamiento de estrategias y politicas ambientales para la
preservacion de los recursos naturales en zonas afectas por incendios. Teniendo en cuenta esta
problematica y considerando al amplio uso de algoritmos de aprendizaje automatico para efectuar
analisis de grandes volimenes de datos como imdgenes, este proyecto tuvo como objetivo la
estimacion de la tasa de recuperacion vegetal de zonas afectadas por incendios forestales, en los
departamentos de Caquetd y Tolima, siendo estas regiones altamente afectadas por factores
climaticos distintos debido a su geografia y ocurrencia de los fendmenos temporales conocidos como
el Nifio Oscilacion del Sur (ENOS), en el cual se atenuan los periodos de lluvia y se intensifican los
tiempos secos sin seguir un patrén comun en las regiones del territorio colombiano, afectando
puntualmente la tasa de recuperacion de las zonas que ha sido afectadas por incendios forestales,
por lo tanto, se propuso el desarrollo de un modelo que hace uso de imagenes satelitales de Sentinel-
2, sensores aerotransportados y FACSAT-2 para la deteccion de las zonas de incendios empleando un
entrenamiento supervisado y algoritmos de redes neuronales, este enfoque permite detectar el area
de interés de nuestro trabajo y efectuar analisis temporal, una vez identificadas las dreas de incendios
se procede a estructurar una base de datos que incluye datos de temperatura y precipitacion,
variables clave para la recuperaciéon de la vegetacion, y se propone una variante optimizada de
Gradient Boosting que utiliza histogramas (HGB) para discretizar caracteristicas continuas, haciendo
el entrenamiento mucho mas eficiente que permite estimar la tasa de recuperacion de las zonas
afectadas por incendios forestales.

En esta combinacién tecnoldgica, las herramientas de visualizacidén y analisis permiten contribuir a
las acciones climaticas para preservar la vida terrestre y salvaguardar la vida de las comunidades
afectadas. Generando un efecto positivo en el desarrollo ambiental, social y econdmico de nuestro
Pais, siendo referentes de prevencidén y recuperacién.



1 DEFINICION DEL PROBLEMA

1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En la actualidad, los temas de biodiversidad y cambio climatico tienen un alto impacto a nivel
mundial en el desarrollo y gestion sostenible de los bosques y de la Amazonia, que son considerados
el pulmon del mundo. De acuerdo con un articulo publicado por la revista Global Change Biology, se
evidencid una disminucidén en la deforestacién, pero un aumento de los incendios forestales en un
150% [2]. Sin embargo, no solo la Amazonia se ve afectada por la deforestacidn sino también otras
zonas del pais, debido a otros factores climaticos conocidos como el fendmeno de El Nifio Oscilaciéon
del Sur (ENOS), en el cual se atenuan los periodos de lluvia y se intensifican los tiempos secos sin
seguir un patrén comun en las regiones Andina, Caribe y Pacifica [1], generando sequias extremas
en el territorio colombiano, incrementando las posibilidades de incendios forestales, causando una
amenaza constante para los ecosistemas, dreas rurales y urbanas, con impactos devastadores en la
biodiversidad, las comunidades humanas, la calidad del aire y las economias locales.

Los incendios en Colombia son monitoreados por diferentes agencias entre los que se destacan la
Unidad Nacional para la Gestién del Riesgo de Desastres — UNGRD, cuyo objetivo es: “dirigir la
implementacién de la gestion del riesgo de desastres, atendiendo las politicas de desarrollo
sostenible, y coordina el funcionamiento y el desarrollo continuo del sistema nacional para la
prevenciony atencion de desastres” [3], asi como el Instituto de Hidrologia, Meteorologia y Estudios
Ambientales — IDEAM cuya mision se enfoca en la produccion de informacién confiable y oportuna
sobre los recursos naturales y del medio ambiente [4], ambas entidades permiten la toma decisiones
para influir directamente en el planteamiento de estrategias y politicas ambientales para la
preservacion de los recursos naturales.

En territorio colombiano los ecosistemas terrestres se caracterizan porque en su mayoria son
propensos y sensibles al fuego, haciendo que los incendios forestales sean mds recurrentes en
nuestro territorio. Se estima que el 64% del territorio nacional corresponde al combustible mas
disponible que son los arboles, los cuales pueden durar hasta 100 horas incinerandose, ademas de
poseer una gran cantidad de biomasa aérea de mas de 150 toneladas por hectédrea. Por otro lado,
la susceptibilidad de estos ecosistemas difiere segin la influencia del fuego, por lo que la
susceptibilidad mas concurrente en el pais es muy alta con aproximadamente 1°100.000 km?
ubicados principalmente en los biomas amazdnicos, de la Orinoquia y los orobiomas bajo y alto de
la region de los Andes [5].

Por lo tanto, es importante generar herramientas empleando imagenes satelitales, ciencia de datos
y modelos de inteligencia artificial que permitan la identificaciéon de zonas afectadas por incendios
forestales, asi como el seguimiento y monitoreo de la recuperacién de las zonas vegetales post-
incendio, de manera oportuna, a un bajo costo y sin arriesgar vidas humanas, con el fin de generar
un impacto social, logrando de esta manera enfocar los esfuerzos de recuperacién de estas areas
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en pro de mantener la lucha contra la desertificacidon, degradacidon de tierras y detener la pérdida
de biodiversidad.

1.2

FORMULACION DEL PROBLEMA

Pregunta de investigacion: ¢CoOmo se puede desarrollar un modelo para estimar la tasa de
recuperacién de vegetacion tras incendios forestales, usando imdgenes satelitales y técnicas de
machine learning en el territorio colombiano?

Preguntas sistematizacion para formular el problema.

¢Cémo seleccionar y procesar imagenes satelitales y datos ambientales que representen
adecuadamente las zonas afectadas por incendios forestales en Colombia para construir un
conjunto de datos confiable y representativo?

¢Qué técnicas de machine learning son mas efectivas para desarrollar un modelo que permita
estimar la tasa de recuperacion de la cobertura vegetal en zonas afectadas por incendios
forestales?

¢Qué métodos de validacién y métricas de rendimiento son los mas apropiados para evaluar
la precision y efectividad del modelo en la estimacidon de la tasa de recuperacion de la
cobertura vegetal en diferentes ecosistemas afectados por incendios forestales?

¢Coémo se puede disefiar e implementar una herramienta de visualizacién que permita a los
usuarios analizar e interpretar de manera sencilla los resultados relacionados con la tasa de
recuperacién de la vegetacion en zonas afectadas?
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2 OBIJETIVOS DEL PROYECTO

2.1 OBIJETIVO GENERAL

Desarrollar un modelo para la estimacién de la tasa de recuperacion de cobertura vegetal en zonas
afectadas por incendios forestales en territorio colombiano, empleando imagenes satelitales y
técnicas de machine learning.

2.2 OBIJETIVOS ESPECIFICOS

1. Construir un conjunto de datos representativo de imagenes satelitales y datos ambientales.

2. Implementar diferentes modelos para estimar la tasa de recuperacion de zonas afectadas por
incendios forestales.

3. Comparar los modelos propuestos considerando diferentes métricas para evaluar su
precision.

4. Desarrollar una herramienta de visualizacion con los resultados obtenidos.
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3 MARCO TEORICO Y ANTECEDENTES

3.1 MARCO TEORICO

3.1.1 Incendios forestales

Los incendios forestales son desastres naturales que pueden tener consecuencias devastadoras para
el medio ambiente, las comunidades y la infraestructura de una region especifica. Las estrategias y
modelos de prevencidn son cruciales para mitigar los impactos que generan dichos eventos [6]. Estos
modelos normalmente emplean una combinacién de datos meteoroldgicos, combustible y de
actividad humana para predecir cual seria la probabilidad que un incendio se produzca en una zona
especifica [7]. Es importante resaltar que algunos modelos también tienen en cuenta el
comportamiento del incendio una vez iniciado, considerando datos como velocidad de propagacién
y direccién del viento para estimar el area potencial que puede ser afectada, contar con esta
informacidn es crucial para la toma de decisiones en la planificacidon de una respuesta y el desarrollo
de las estrategias para mitigar su impacto [8].

3.1.2 Deteccion de incendios

Los bosques juegan un papel relevante en la conservacidon del equilibrio ecolégico de nuestros
ecosistemas, sin embargo, en algunas ocasiones los incendios forestales pueden pasar
desapercibidos y solo se tiene conocimiento de estos cuando ya se ha consumido un area
considerable y extensa, lo cual dificulta las maniobras para control y extincion [9]. Los incendios
forestales tienen consecuencias a largo plazo en los diferentes ambientes afectados, en el cambio
climatico y en la desaparicién de especies de plantas y animales. La mayoria suelen presentarse en
zonas aisladas, deshabitadas o con un mantenimiento inadecuado, donde la vegetacién seca y
marchita sirve de combustible para su propagacion. Estos incendios pueden iniciarse por errores
humanos, como la eliminacidn inadecuada de cigarrillos, o por causas naturales, como la intensa luz
solar concentrada por cristales rotos [10].

Algunas técnicas de deteccion y control empleadas para la deteccidn y monitoreo de incendios en
zonas afectadas son; la vigilancia aérea y por satélite, red de observadores y los sensores con cdmaras
Opticas. Estas herramientas se pueden dividir en los siguiente: la notificacién voluntaria y publica de
incendios, asi como aeronaves y trabajadores de campo en tierra, la quema controlada, la prediccion
meteoroldgica de incendios, las torres de vigilancia, la deteccidén dptica de humo, los detectores de
rayos, los detectores de infrarrojos, los aviones de vigilancia, los camiones de bomberos, redes de
montaiiistas, guardaparques naturales y las notificaciones telefénicas, son algunos de los enfoques
mas populares para detectar incendios en una fase temprana.
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3.1.3 Evaluacion post-incendio

Para reducir el impacto de los incendios forestales, las autoridades locales y gubernamentales
emplean diferentes técnicas de detecciéon para el control y vigilancia de zonas, en Colombia el
Ministerio de Ambiente, Vivienda y Desarrollo Territorial cred el plan nacional de prevencion, control
de incendios forestales y restauracion de dreas afectada cuyo objetivo es: “Establecer los
lineamientos de orden nacional para la prevencidn, control y restauracion de las areas afectadas por
los incendios forestales, mitigando su impacto y fortaleciendo la organizacién nacional, regional y
local con programas a corto (3 aifos), mediano (10 afos) y largo plazo (25 afios)” [11].

Una vez que el incendio se produce y deja afectaciones en las areas devastadas, algunos de los planes
de evaluacién incluyen el despliegue de personal, equipo especializado, transporte aéreo o terrestre,
con el fin de efectuar las evaluaciones y extraer informacién correspondiente al impacto que el
incendio forestal tuvo sobre sobre un area especifica, estos despliegues y movimientos normalmente
son costosos y ademas peligroso para el personal involucrado, teniendo en cuenta que normalmente
los incendios se producen en terrenos aislados dificultando el acceso a los mismos; por lo tanto, un
monitoreo manual puede llegar a ser muy peligroso y con elevados costos [12].

3.1.4 Teledeteccidn para el Monitoreo Ambiental

La teledeteccién es el drea de las ciencias que busca obtener informacién sobre la Tierra mediante
sensores remotos, los cuales detectan la radiacién electromagnética reflejada o emitida por los
objetos; estos sensores, ubicados en satélites o aviones, adquieren datos en diferentes bandas del
espectro electromagnético, como el visible, infrarrojo o microondas [13].

La teledeteccidn permite evaluar cambios en el uso del suelo, la deforestacién, el monitoreo de
emisiones de gases, monitoreo de suelos, el control de cuerpos de agua y otros fendmenos
ambientales, su capacidad para ofrecer datos precisos y frecuentes en grandes extensiones hace de
esta tecnologia una herramienta crucial para la gestién ambiental y el analisis de cambios a nivel
global [14].

3.1.5 Sensores Satelitales para teledeteccion

Los sensores satelitales que se encuentran en érbita se han convertido en una herramienta
fundamental para recopilar informacién de la tierra, realizando diferentes técnicas derivadas de la
teledetecciéon es posible medir y obtener datos radiométricos para estimar de manera precisa
heterogeneidad del paisaje y la diversidad de especies demostrando que es una herramienta
poderosa y prometedora, ya que permite trabajar a una alta resolucién espacial y temporal,
logrando analizar sus cambios a través del tiempo, mitigando la dificultad asociada para recopilar
datos en campo [15].
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Por esta razon, existen sensores satelitales y constelaciones enfocadas a la teledeteccién de la tierra
que permiten obtener, en algunos casos sin costo, imagenes que se pueden procesar para estudiar
la degradacién de los suelos, erosion, perdida de vegetacion, pérdida de calidad del suelo, perdida
de materia organica como incendios y deforestacidn entre otros. Los sensores mas empleados para
este tipo de estudio son los embarcados en satélites como: Landsat, Spot, Aster, EO, etc.
(considerados de media a alta resolucién espacial), los sensores de alta resolucién temporal
(embarcados en los satélites Modis, NOAA, etc.) y los sensores con radar (embarcados en los
satélites Envisat, ERS, etc) [16].

b =,

Es importante resaltar que las capacidades de estos sensores en muchas aplicaciones son
combinadas para obtener mejores resultados, el acceso a imagenes multiespectrales, térmicas o de
radar no son adquiridas por la misma fuente o sensor, por lo tanto, la combinacién de estas
tecnologias son componentes criticos para la aplicacion de la teledeteccién en la gestidon forestal,
los sensores multiespectrales permiten detectar radiacion electromagnética en diferentes bandas
espectrales como el espectro visible o el infrarrojo cercano, los sensores térmicos permiten medir
la radiacién térmica emitida por objetos facilitando la deteccién de diferencias de temperatura en
la superficie terrestre, ahora bien, el acceso a imagenes multiespectrales, puede realizarse a través
de diferentes fuentes, como satélites de observacion de la tierra, aeronaves equipadas con sensores
digitales o drones, dependiendo la aplicaciéon se puede recurrir a la fuente, por ejemplo para
trabajos a gran escala las imagenes satelitales son dptimas, mientras que los sensores a bordo de
aeronaves y drones son ideales para obtener datos con mayor resolucion [17].

3.1.5.1 Mision Sentinel 2

La misidn Sentinel-2 consiste en una constelacion de tres satélites (Sentinel-2A, 2B y 2C), como parte
del programa Copernicus de la ESA, estos tres sensores capturan imagenes de tipo éptico vy
multiespectral con una cobertura global debido a su inclinacién 98° y ofrece una revisita de 5 dias.
Cada uno de estos satélites estd equipado con una carga util MSI (MultiSpectral Instrument), capaz
de registrar informacién en 13 bandas espectrales que incluyen el espectro visible y el infrarrojo de
onda corta SIWR, las resoluciones que ofrece de 10m, 20m y 60m [18].

3.1.5.2 Misién FACSAT-2

La mision FACSAT-2 consiste en un sistema satelital, lanzado el 15 de abril de 2023 por la Fuerza
Aeroespacial Colombiana y operado actualmente desde la ciudad de Cali, posee una drbita polar lo
cual brinda acceso global y ofrece una revisita > 30 dias sobre un punto especifico de territorio
colombiano, estd equipado con dos cargas utiles, la primera es una cdmara éptica para observacién
de la tierra con una resolucién de 4.75 m multiespectral con 8 bandas, que incluyen el espectro
visible, NIR y Pancromatico, la segunda carga util es empleada para espectrometria y cuantificacién
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de gases de efecto invernadero.

3.1.6 Segmentacion

La segmentacion de imagenes satelitales representa un paso crucial en el analisis de datos, siendo
particularmente desafiante debido a las texturas distintivas que complican los métodos de
clasificacién convencionales que operan a nivel de pixel. La tarea de segmentacion implica la
separacion de los pixeles que componen los objetos presentes en la imagen. Para llevar a cabo esta
labor, es imprescindible reunir una extensa cantidad de pixeles que compartan caracteristicas
homogéneas, con el objetivo de formar regiones de interés significativas. Posteriormente, se
extraen de estas regiones descriptoras que facilitan la interpretacién y reconocimiento de diferentes
clases, ajustandose a la naturaleza especifica del problema en cuestion [19].

Existen diversas metodologias para llevar a cabo una clasificaciéon de clases, utilizando
segmentacion. La mas frecuente se centra en documentar caracteristicas especificas de los pixeles
con el objetivo de determinar la categoria de un estudio especifico, Unicamente teniendo en cuenta
lo visualmente registrado en cada uno de los pixeles. Sin embargo, también existen técnicas como
la implementada por IDEAM, que utiliza diversas imagenes satelitales de sensores superpuestos
para ajustar un thershold para definir los valores de reflectancia por region, con el objetivo de lograr
una clasificacion mds precisa de la imagen objetivo, teniendo en cuenta factores como la calibracion
del sensor, el dangulo de la toma, la hora de la toma, entre otros [20].

3.1.7 Nubes y deteccidn

Al trabajar con imagenes satelitales, uno de los principales fendmenos a tener en cuenta, es la
nubosidad, ya que este tipo de factores afectan directamente la calidad de la sefal observada y como
consecuencia, la estimacion de indices espectrales: NDVI o NBR. La presencia de sombras y nubes
establece valores que no son representativos de la superficie terrestre, estos pueden ser
interpretados con cambios reales en la vegetacién o en la gravedad de la quema. Si estos pixeles que
no corresponden, no se identifican y eliminan correctamente, van a generar error hacia las etapas
gue contintan en el analisis, generando sesgo en la caracterizacion del evento y la estimacion de
recuperacién vegetal.

Con el propédsito de abordar este problema, Sentinel-2 proporciona una capa de clasificacion
conocida como Scene Classification Layer (SCL). Esta se genera en el procesador Sen2Cor y asigna una
clase a cada pixel en funcion de diversos factores, incluyendo agua, nubes, suelo desnudo, sombras,
entre otros. Esta capa facilita la identificacion eficaz de los pixeles vinculados a sombras y nubes,
constituyendo el fundamento para la depuracidn de escenas, lo que permite una mayor precisién en
la construccién de series temporales y el calculo de indices espectrales.

Es importante aclarar que, al igual que con cualquier clasificador automatico, el mapa SCL puede
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presentar ciertas limitaciones en la identificacion de nubes o algunas sombras proyectadas. Estas
fluctuaciones son normales en las aplicaciones operativas y no obstaculizan su aplicacion, dado que
es imperativo tener una comprension clara de su esencia y una interpretacién de los resultados
considerando estos margenes de error. La aplicacidon del SCL como principal componente para el
enmascaramiento de nubes y sombras se percibe como apropiada para el grado de detalle requerido
y para alcanzar los objetivos del modelo de recuperacién de la vegetacion post-incendio [21].

3.1.8 Técnicas de deteccion de vegetacion

En el andlisis de incendios se pueden identificar tres fases diferentes para evaluacién, la primera es
la prediccidn sobre donde se podria iniciar un incendio, la segunda se enfoca en la prediccion de la
propagacion del fuego una vez detectado y la tercera es la evaluacion de la afectacion del area
después de consumido el fuego para analizar el indice de recuperacién de esas zonas [10].

En todas estas fases es importante evaluar y conocer algunos indicadores que brindan informacion
sobre el estado de la zona antes del incendio, durante el evento del conato y después de que ocurre
el evento, las cuales son Utiles para realizar estudios temporales del area afectada.

NVDI: el indice de vegetacién diferencial normalizada o NDVI, es una variable que permite estimar
el comportamiento de una vegetacidn sobre la base de la medicién, con sensores remotos, de la
intensidad de la radiacién de ciertas bandas del espectro electromagnético que la misma emite o
refleja. Normalmente es aplicado a las comunidades de plantas, vegetacion o zonas de bosques, el
indice arroja valores de intensidad del verdor de la zona, y da cuenta de la cantidad de vegetacién
presente en una superficie y su estado de salud o vigor vegetativo [22], la férmula empleada para
su calculo es:

NIR + RED

= (1)
NIR — RED

NDVI

Donde NIR es infrarrojo cercano y RED es la reflectancia en el espectro rojo visible.

NBR: el indice de tasa de quema o NBR, es empleado para resaltar las zonas afectadas por incendios
y determinar la gravedad de estos. Las zonas quemadas presentan una alta reflexidon en la banda
del infrarrojo de onda corta cercano SWIR y una baja reflexiéon en el infrarrojo cercano NIR, la
féormula empleada para su calculo es: [23].

NBR — NIR + SWIR )
" NIR — SWIR

Donde NIR es infrarrojo cercano y SWIR es el infrarrojo de onda corta.
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3.1.9 Aprendizaje automatico

En los ultimos afios se ha producido un aumento exponencial en el uso del aprendizaje automatico
[24] [25] [26] para una amplia gama de propdsitos, desde la investigacion hasta las aplicaciones
practicas, incluyendo la mineria de textos, la deteccion de spam, la recomendacién de videos, la
categorizacidon de imagenes y la recuperacion de ideas multimedia [27]. El aprendizaje profundo
(deep learning, DL) es un enfoque de aprendizaje automatico (machine learning, ML) que se utiliza
habitualmente en estos contextos [28]. El dominio de trabajo del DL es un subconjunto del MLy la
inteligencia artificial (1A); por lo tanto, puede considerarse una funcidn de la IA que imita la forma en
gue el cerebro humano procesa la informacion [24].

La red neuronal tradicional a partir de la cual se origind la DL se ha visto significativamente superada
por su rendimiento superior. Ademas, el DL utiliza transformaciones y tecnologias de grafos en
tdndem para construir modelos de aprendizaje multicapa [29]. Recientemente se ha producido un
aumento del interés por aplicar los algoritmos de aprendizaje automatico en campos como el
reconocimiento de imagenes, el reconocimiento dptico de caracteres, la prediccion de precios, el
filtrado de spam, la deteccidn de fraudes, la sanidad, el transporte y muchos otros [30].

3.1.10 Modelos de Aprendizaje Automatico para la Estimacion de la Recuperacion
de la Vegetacion Post-Incendio

En el contexto de la evaluacién de la recuperacién de la vegetacion post-incendio, el uso de modelos
de aprendizaje automadtico permite integrar informacion espectral, temporal y climatica para
capturar patrones complejos que no pueden ser representados mediante umbrales fijos o andlisis
descriptivos. En este proyecto, la metodologia contempla la comparacidon de tres modelos de
aprendizaje automatico representativos: Regresién Logistica (LR), Random Forest (RF) y
HistGradientBoosting (HGB), los cuales responden a distintos niveles de complejidad, capacidad de
generalizacion y representacion de relaciones no lineales que se presentan a continuacion:

3.1.10.1 Regresion Logistica

La Regresiéon Logistica se emplea como modelo base debido a su caracter probabilistico e
interpretabilidad, permitiendo establecer una linea de referencia para el analisis de recuperacién.
Este modelo estima directamente la probabilidad de pertenencia a la clase positiva mediante la
funciéon logistica (sigmoide), transformando una combinacién lineal de variables explicativas en
valores entre Oy 1.

Matematicamente, la probabilidad estimada puede expresarse como:

17



1

PY =1|X) = m
1+e—-(B +2i=13ix,-

(3)

Donde X; representan las variables predictoras (indices espectrales, variables climaticas y
temporales) y fB; los parametros estimados por maxima verosimilitud.

Si bien este modelo permite una interpretacion directa del efecto de cada variable sobre la
probabilidad de recuperacién, asume relaciones lineales entre las variables explicativas y la
respuesta, lo cual limita su capacidad para representar procesos ecoldgicos no lineales y efectos de
interaccion entre variables ambientales [31].

3.1.10.2 Random Forest

Es un modelo de tipo ensemble basado en la construccién de multiples arboles de decisién
entrenados sobre subconjuntos aleatorios del conjunto de datos y de las variables predictoras. La
prediccién final corresponde al promedio de las probabilidades generadas por cada arbol individual,
lo que reduce la varianza del modelo y mejora su capacidad de generalizacion.

Formalmente, el modelo puede representarse como:

B
A 1
fo =5 T, (@
b=1

Donde T, (x) corresponde al drbol b entrenado mediante muestreo bootstrap y seleccién aleatoria
de caracteristicas.

Este enfoque permite capturar relaciones no lineales y efectos de interaccion entre indices
espectrales y condiciones climaticas. Ademas, su estructura reduce el riesgo de sobreajuste frente a
modelos individuales de arbol. Sin embargo, aunque robusto, puede presentar limitaciones en la
calibracion fina de probabilidades en contextos de fuerte desbalance de clases [32].

3.1.10.3 Las Redes Neuronales Artificiales (RNA)

son modelos disefiados para manejar relaciones no lineales complejas. Utilizan una estructura de
capas interconectadas para procesar informacidn, lo que las hace muy versatiles. Estas redes pueden
abordar desde tareas predictivas hasta analisis complejos de datos. El Aprendizaje Profundo (Deep
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Learning) lleva las RNA un paso mas alla, agregando multiples capas que permiten identificar
patrones mas detallados y jerarquicos. Técnicas especificas como las redes convolucionales (CNN) y
las redes recurrentes (RNN) son ideales para aplicaciones como el reconocimiento de imagenes vy el

analisis de datos secuenciales o series temporales [33].

b =,

3.1.10.4 HistGradientBoosting (HGB)

El modelo HistGradientBoosting (HGB) corresponde a una variante eficiente del algoritmo de
Gradient Boosting, optimizada para grandes volumenes de datos tabulares. A diferencia de Random
Forest, que construye arboles de manera independiente, el boosting entrena arboles de forma
secuencial, donde cada nuevo arbol corrige los errores residuales del modelo anterior mediante la
optimizacién de una funcién de pérdida, El modelo puede representarse como:

Fin(x) = Fip—1(x) + v - hyy () (5)

donde h,,(x) representa el arbol ajustado al gradiente negativo de la funcién de pérdida y v es el
learning rate que controla la contribucidon de cada iteracion. La versidon basada en histogramas
discretiza previamente las variables continuas en intervalos (bins), reduciendo el costo
computacional y permitiendo una mayor eficiencia en escenarios con millones de observaciones,
como ocurre en andlisis a nivel de pixel.

El modelo HGB tiene las siguientes caracteristicas:
e Capacidad para manejar desbalance de clases.
e Alto desempeio en métricas de priorizacién como PR-AUC.
e Capacidad para generar probabilidades bien calibradas (bajo Brier Score).
e Habilidad para capturar relaciones no lineales complejas entre severidad del incendio,

condiciones climaticas y dinamica temporal.

Estas caracteristicas lo convierten en un modelo adecuado para representar la recuperacién vegetal
como un proceso probabilistico continuo y no como una clasificacién rigida binaria [34].

La inclusidon de estos modelos en el marco tedrico permite fundamentar metodolégicamente la

estrategia de modelamiento adoptada y establecer una conexiéon directa entre los datos de
teledeteccidn, los indices espectrales y la estimacion probabilistica de la recuperacion.

3.1.11 Algoritmos combinados

Diversos estudios han demostrado que combinar diferentes algoritmos pueden llevar a resultados
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mas Optimos de segmentacién y clasificacion, esta combinaciéon permite explotar de manera
individual cada caracteristica del algoritmo y extraer aquellas en la que es mas fuerte realizando
detecciones correctas de una clase especifica, en este sentido se puede afirmar que una variedad de
opiniones y distintos aportes mejoran el proceso de toma de decisiones, este proceso es conocido
como “aprendizaje hibrido”, el cual mejora la precisiéon de un sistema facilitando la solucion de
problemas computacionales clave, como el reconocimiento facial o la deteccidn de clases, los nuevos
avances permiten a los usuarios aprovechar el poder de combinar algoritmos para dar soluciones
cada vez mas precisas a aplicaciones del mundo real [35].

3.1.12 Métricas para Evaluacion

Las métricas de medicién en aprendizaje automatico dependen del tipo de problema que se esta
resolviendo (clasificacién, regresion, agrupamiento, etc.), donde el objetivo es cuantificar la
precision, sensibilidad y prediccion de los diferentes modelos, esto puede involucrar un
entrenamiento empleando diversas técnicas tales como; regresién logistica, Support Vector
Machine, arbol de decisiones, Random Forest entre otros. También es posible emplear una
combinacion de los resultados que permitan a modelo generalizador efectuar predicciones finales
con base en los datos de los modelos clusterizados para mejorar la precision y los resultados
obtenidos de manera individual [36].

e Brier Score (BS): Es una métrica de aprendizaje automatico utilizada para evaluar el
rendimiento de las probabilidades estimadas de un modelo, el cual mide la diferencia
cuadrdtica media entre las probabilidades predichas y los resultados reales (clases),
proporcionando informacidn sobre la calibracidon y la fiabilidad de un modelo predictivo
[37].

I~
BS = ;;(Pl — yi)? (6)

Donde: n = Numero total de observaciones, Pi = probabilidad predicha (0.0 a 1.0), yi =
resultado observado (0 para falla y 1 para éxito).

e Exactitud (accuracy): se encarga de medir la proporcién de las predicciones correctas, ya
sean positivas o negativas respecto al total de observaciones, es comun emplearlo con
clases que estdn balanceadas [38].

TP + TN (7)
TP+ TN + FP + FN

Accuracy =

Donde: TP = verdaderos positivos, TN = verdaderos negativos, FP = falsos positivos y FN
= Falsos negativos.
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e Precision (precision): se encarga de medir la pureza de cada clase, es decir, que
porcentaje de pixeles detectados como verdaderos positivos realmente lo son.

.. TP
Precision = (8)
TP+FP

e Sensibilidad (recall): mide la capacidad del modelo para detectar de manera correcta los
casos positivos, su empleo es comun cuando se requiere minimizar falsos negativos [39].

Recall = —£ (9)
TP+FN

e F1-Score: Es el promedio arménico entre la precision y la sensibilidad (recall), ideal para
conjuntos de datos desequilibrados [40].

PrecisionXRecall (10)
Precision+Recall

F1—Score =2

e Area bajo la curva ROC AUC: es empleado para medir la capacidad del modelo de
distinguir entre clases calculando el area bajo la curva de la tasa de verdaderos positivos
vs la tasa falsos positivos, normalmente se emplea en presencia de clases
desbalanceadas en clasificacién binaria [38].

AUC = [ TPR(FPR)d(FPR) (11)

Donde: TPR = tasa de verdaderos positivos y FPR = Tasa de falsos positivos

e Area bajo la curva PR AUC: cuantifica la capacidad del modelo para priorizar
correctamente la clase positiva, calculando el area bajo la curva Precisién—Recall, definida
por la relacién entre precisidén y sensibilidad (recall) a lo largo de distintos umbrales de
decision [41].

! 12
PR — AUC =f Precision (Recall)d(Recall) (12)

0

3.1.13 Herramienta de visualizacion

Las herramientas de visualizaciéon son aquellas que permiten interactuar al usuario final con los
datos, es realmente importante que durante su disefio se consideren diversos factores que permitan
empatizar y entregar el mensaje de la mejor manera, los datos deben ser utiles y generar valor a
quien los lee e interpreta, algunos aspectos relevantes a considerar son; etiquetas, texto alternativo,
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interaccidn y accesibilidad en graficos, color, contrastes, el objetivo es generar visualizaciones
interactivas que permitan explorar los datos a diferentes usuarios, los cuales puedan tener acceso
a Visualizadores, Tablas, Graficos, Mapa de Calor, Repositorio de Imagenes entre otros [42].

Existen diferentes herramientas empleadas para la visualizaciéon de los datos, entre las que se
destacan Power BI, Tableu, Google charts (Html5), Google looker Studio y lenguajes como Python
cuyas librerias permiten efectuar visualizaciones personalizadas, todas las anteriores presentan
ventajas y desventajas, por ejemplo, Power Bl y Tableu que cuentan con un respaldo y soporte de
Microsoft y SalesForce respectivamente, son interfaces intuitivas que poseen capacidades robustas
para los procesos de extraccion y transformacién de datos de dato, sin embargo puede presentar
altos costos asociados a licenciamiento, por otro lado existen herramientas libres como Google
charts y Python que ofrecen una mayor flexibilidad de personalizacién, control de datos y una gran
comunidad de soporte para desarrollar visualizaciones, sin embargo, estas herramientas de
software libre requieren conocimientos previos de programacién haciendo su curva de aprendizaje
mas inclinada para aplicar todas sus capacidades [43] [44].

3.2 ANTECEDENTES

3.2.1 Técnicas de teledeteccion para evaluar la recuperacion de la vegetacion tras
un incendio [42]

El articulo “Remote sensing techniques to assess post-fire vegetation recovery” presenta diferentes
técnicas de teledeteccidon que permiten evaluar la recuperacién de la vegetacidon después de un
incendio, empleando imagenes satelitales para cubrir dreas extensas y diferentes ecosistemas para
estudiar la recuperacidn de las zonas afectadas, utilizando diferentes indices y métricas para analizar
la dindmica temporal de la cubierta vegetal, otra técnica empleada es la integracion de diferentes
sensores como el LiDAR, hiperespectral y térmicos para realizar un seguimiento mas exhaustivo de
la dindmica forestal, drones y anadlisis de series temporales también fueron identificadas,
empleando datos para la deteccién de cambios y seguimiento de las perturbaciones forestales y los
patrones de recuperacidn a través del tiempo [45].

Estas técnicas pueden contribuir colectivamente a entender mejor el objeto de estudio y como los
ecosistemas responden a eventos de incendios, ofreciendo ventajas sobre las campaiias
tradicionales de recoleccidon de informacion y datos, mejorando la relacidn costo beneficio, la
cobertura y potencializando el monitoreo continuo de grandes dreas para recopilar datos
consistentes y objetivos en el tiempo reduciendo los errores asociados a la recoleccion manual. Los
resultados obtenidos estuvieron enfocados a establecer una relacidon entre los indicadores
espectrales y la recuperacién ecoldgica, la ventaja del uso de multiples métodos de teledeteccién
para proporcionar una evaluacion mas completa, identificacién de vacios en la temporalidad y
recomendaciones para futuras investigaciones [45].
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3.2.2 Monitoreo de la vegetacion y su recuperacion después de un incendio: caso
de estudio Portugal [43]

Este articulo “Vegetation Monitoring and Post-Fire Recovery: A Case Study in the Centre Inland of
Portugal” presenta un estudio en vegetaciones de arboles tipo pino y eucalipto, los cuales fueron
afectados de manera significativa por incendios en Portugal, empleando sensores remotos la
investigacion enfoca sus técnicas en evaluar especificamente el indice normalizado de diferencia de
vegetacién — NDVI y el indice normalizado de tasa de quema - NBR, para evaluar el estado y salud
de la cubierta vegetal después de un incendio, los valores de NDVI usados fueron los del afio 2007
y desde 2020 a 2022, realizando un seguimiento para comprender la dindmica de la recuperacién
forestal de la zona y los cambios en la composicidn de los bosques considerando los valores de NBR
para calcular la severidad de las quemaduras y disefiar estrategias de recuperacién.

Este caso de estudio logré demostrar que el NDVIy el NBR contribuyen significativamente a enfocar
los esfuerzos para la recuperacion de estas zonas afectadas por incendios forestales de diferentes
maneras, haciendo un seguimiento de la recuperaciéon a lo largo del tiempo en distintos tipos de
vegetacién para comprender la rapidez y eficacia con la que se recuperan estas especies. La
investigacion también integré datos climaticos, empleando los indices espectrales junto con
informacién de los niveles de precipitaciéon proporcionando una comprensiéon mas completa de los
factores que puede correlacionarse con la recuperacion después del incendio [46].

3.2.3 Monitoreo de Incendios Forestales y Dinamica de Vegetacion con
Teledeteccion [12]

El articulo “Forest Fire Spread Monitoring and Vegetation Dynamics Detection Based on Multi-
Source Remote Sensing Images”, presenta la combinacién de imdagenes de teledeteccién
provenientes de diversas fuentes, junto con técnicas de aprendizaje automatico, presentada en este
estudio, tiene un gran potencial para desarrollar sistemas mas eficientes y efectivos en el monitoreo
y andlisis de incendios forestales. Estas herramientas resultan particularmente utiles en regiones
con alta vulnerabilidad ambiental, ya que permiten mejorar tanto la precisién como la rapidez en
las acciones de respuesta frente a emergencias.

Por otro lado, la metodologia basada en el uso de indicadores como el NBR y en el andlisis de
factores meteorolégicos ofrece una base sdlida que puede ser adaptada para estudios similares en
otras areas geograficas. Este enfoque técnico representa un recurso valioso para futuras
investigaciones y aplicaciones orientadas a la gestién y prevencién de desastres ecoldgicos [12].
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3.2.4 Evaluacion de Cambios y Recuperacion de Vegetacion Post-incendio con DL
[36]

El articulo “Vegetation change detection and recovery assessment based on post-fire satellite
imagery using deep learning”, presenta un enfoque en la combinacién de manera efectiva de
técnicas de aprendizaje profundo con el andlisis detallado de series temporales, logrando una
metodologia flexible que se puede replicar en distintos escenarios de recuperacion post-incendio.
Este enfoque no solo es relevante en términos de precisidn, sino que también tiene un enorme
potencial para apoyar iniciativas enfocadas en la gestién ambiental y la respuesta ante desastres
naturales. Ademads, su estructura modular permite adaptarlo a necesidades especificas, lo que lo
convierte en una herramienta versatil tanto para investigadores como para responsables de
politicas ambientales. Este tipo de innovaciéon subraya la importancia de integrar tecnologia
avanzada en la solucién de problemas criticos como la regeneracién ecolégica después de eventos
[36].
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4 CONSTRUCCION CONJUNTO DE DATOS
4.1 METODOLOGIA DE DESARROLLO

Para el desarrollo del siguiente trabajo se empled el modelo CRISP-DM (Cross Industry Standard
Process for Data Mining), el cual es ampliamente utilizado debido a su enfoque iterativo y adaptable.
Este modelo facilité la orientacidn del proceso analitico, abarcando desde la comprensién del
problema hasta la implementacion de soluciones fundamentadas en datos, también en el desarrollo
de algoritmos se adoptaron metodologias tipo MBSE (Model-Based Systems Engineering) y SCRUM.

Entrenamiento = A
BASES DE DATOS modelos de Extr:«::::a:%s cuﬁmci:; :e
deteccion pixeles (NDVI, i
SENTINEL-2 (10 mpXx)) NDBR) identificadas
FACASAT-2 (4. ~

AEROTRANSPORTADOS
SENSORES ADS

Generacion
Bases datos
coberturas

BASES DE DATOS
METEOROLOGICAS

ERA5-LAND o Andlisis % Tasa De Recuperacion Tras Incendio
Datos historicos
desde 1950 hasta la
fecha : i-4 )
(9 km?) : z Entrenamiento y
; : evaluacion de

PRECIPITACION — = | Visualizacion Ty
TEMPERATURA . : ven on

Figura 1. Flujo de trabajo metodologia.

El proceso mencionado en la anterior figura, comienza con la definicién del problema, que se basa
en la necesidad de identificar de manera oportuna las dreas afectadas por incendios, con el fin de
evaluar su recuperacién posterior de manera objetiva, escalable y con una relacidon costo-beneficio
gue respalde la toma de decisiones en materia ambiental. Esta fase se traduce en objetivos analiticos
precisos, los cuales se dividen en tres fases fundamentales: la primera consiste en el desarrollo de un
algoritmo para la deteccién de incendios; la segunda se refiere a un algoritmo de clasificacion
multiclase; y la ultima se centra en un algoritmo destinado a evaluar la tasa de recuperacion.

Posteriormente, se lleva a cabo la identificacion y caracterizacién de los datos provenientes de las
fuentes disponibles, que incluyen los sensores satelitales Sentinel-2A y FACSAT-2, asi como los
sensores digitales aerotransportados ADS. Esta etapa de la metodologia también abarca la
recopilacion de datos histdricos meteoroldgicos obtenidos de ERA5-land, con series que datan desde
1950. En este contexto, se realiza un analisis de la resolucién espacial, temporal, cobertura y calidad
radiométrica, lo que permite determinar la relevancia de los datos. Una vez recopilados, se procede
a la fase de preparacién de los datos, la cual es critica dentro del flujo de trabajo. En esta fase, tras la
25



Jy Pontificia Universidad
i) JAVERIANA
— Cali
extraccion de las caracteristicas espectrales de los pixeles y los indices de NDVI/NDBR, se integran las
variables climaticas, tales como la precipitacién y la temperatura, generando asi una base de datos
estructurada de coberturas, lista para el entrenamiento. El resultado obtenido es un conjunto de
datos consistente, especialmente alineado temporalmente y exento de ruido generado por
estacionalidades prolongadas.

b =,

La fase de modelado consistié en el desarrollo de diversos procesos de entrenamiento de clasificacién
supervisada de pixeles, mediante la identificacidn de seis clases de cobertura en las areas de interés,
con el objetivo de llevar a cabo el entrenamiento para estimar la tasa de recuperacion posterior a un
incendio. Posteriormente, se realizé la evaluacidn de los modelos desde una perspectiva técnica y
operativa, validando el desempefio de los clasificadores, asi como la coherencia espacial y temporal
de la recuperacién estimada, y se llevd a cabo una comparacién entre diferentes zonas, periodos y
condiciones climaticas.

Finalmente, los resultados conducen a una fase de implementacién y visualizacién, en la cual se ha
desarrollado una herramienta interactiva de coberturas utilizando Power Bl. Esta herramienta
permite la visualizacién de los resultados de la tasa de recuperacion en las regiones de Caquetd y
Tolima, donde el valor del modelo seleccionado se traduce en informacién util y aplicable para la
toma de decisiones en materia ambiental y gestion de recursos.

4.2 DEFINICION ZONAS DE INTERES

Los incendios en Colombia son monitoreados por diferentes agencias entre los que se destacan la
Unidad Nacional para la Gestidn del Riesgo de Desastres — UNGRD, cuyo objetivo es: “dirigir la
implementacién de la gestion del riesgo de desastres, atendiendo las politicas de desarrollo
sostenible, y coordinar el funcionamiento y el desarrollo continuo del sistema nacional para la
prevenciony atencion de desastres” [3], asi como el Instituto de Hidrologia, Meteorologia y Estudios
Ambientales — IDEAM cuya misidon se enfoca en la produccion de informacién confiable y oportuna
sobre los recursos naturales y del medio ambiente _[4], ambas entidades permiten la toma
decisiones para influir directamente en el planteamiento de estrategias y politicas ambientales para
la preservacion de los recursos naturales.

De acuerdo con lo reportado por la UNGRD, en 2024 los incendios fueron los eventos mas frecuentes
en Colombia, donde se reportaron un total de 6.293 casos en los que se afectaron mas de 216 mil
hectareas, la asistencia técnica para contrarrestar estos incendios forestales incluye la articulacién
de diferentes entidades a nivel Nacional, entre los que se destacan, Bomberos, PONALSAR, defensa
civil, cruz roja, Fuerzas Militares entre otros, empelando 1.386 horas de vuelo y alrededor de 4.455
descargas de agua [47].

Para la seleccion del drea de estudio se tomé la informacion histdrica de incendios en Colombia
reportadas por diferentes autoridades ambientales, este tablero de Dashboard (Figura 2) permitié
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explorar los eventos reportados desde 2002 hasta 2023, esta informacidn se filtré por afo,
departamento y municipios, lo cual fue de gran ayuda para identificar grandes zonas afectadas e
iniciar la busqueda de imagenes para descargar de Sentinel-2.

Tablero Histérico Incendios Colombia

Reporte Area Afectada por evento en el afio seleccionado

i Caribdean Ssa Fortde BB
N onbukas. France | 82
frety Taqueigalpa S
1 o 0 A
San -
. ] cannior ~MICARAGUA
. . o oManagua
. L4 Pt of
Baa
80 = . o B B o caxs Span
RICA, L7
3 . . o B . k. ' Valencia
3 : Sa oSS panama ciy
§ o0 - . . ( . = . . JBmAnA "
. s % o Vi
2 L . . . | 4 L] ee L 9 L] . . VENEZUELA "veonlqu
bt oo @ ¢ o °
i . . o o o . b . o o gw ’ o
i o  § s i ' b SGuman
2 @ o - o @ MA Hot's st
. (] THLlay
. 8 * b
. -
¥, "(\v
2002 2004 2006 2008 2010 2012 © Quito.
Fecha LCUADOR
Guayaquly : o e
b| Lastupdate 12 minuses sg0 L 2 7 mae +
Multianual para Area afectada por el mes e "AMAZON BAL 't
o0 £, HERE, Garmin, FAQ, NOAA, USGS Powered by Esn

Mapa de eventos por incendios ocurridos en Colombia reportados por las autoridades ambientales
18

# Total Eventos Reportados

b W 33,887

- en el drea del mapa 2 36k

W 2002 2003 2004 2os oo @ @ @0 @2 @on @202 @23 014 215 W

Area Afectads (ha)

6

o |‘ _— h| !“ il 1]'A | I m.“ 1Hw ”
2010 2005 2020

2005

#Eventos reportados para la zona
017 ! 19 0: 1
Boy @av @ov Boo @un @oz B el mapa en e mesy o seleccionados

Lastupdate: 12 minwtes ag0 Lozt update: 12 miutes sg0

Figura 2. Dashboard — Tablero histérico de incendios en Colombia [48].

Se analizaron un total de 12 zonas de incendios forestales registrados en diferentes departamentos,
en rojo se encuentran las zonas con alta densidad de nubes, en amarillo las de media densidad de
nubes y verde las zonas que ofrecieron menor densidad de nubes y sombras, las cuales permitian
un mejor analisis de temporalidad de acuerdo con las imagenes disponibles en Copernicus para la
descarga. Para el andlisis, se definieron dos zonas de interés: la primera en el departamento del
Caquetd y la segunda en el departamento del Tolima, las cuales se presentan en la Tabla 1.

Tabla 1. Busqueda de dreas de interés.

Fecha Departamento Municipio Area ha Coordenadas

11/10/2023 HUILA CAMPOALEGRE 1250 2.65868086/ -75.32941705
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5/09/2019 HUILA NEIVA 760 2.99336005/ -75.27236232
16/08/2023 HUILA PALERMO 690 2.91449223/ -75.44065421
25/11/2019 HUILA CAMPOALEGRE 300 2.65866668/ -75.32943803
15/06/2019 META LA MACARENA 3000 2.16186392/-74.09488076000001

4.2.1 Zona departamento del Caqueta

De acuerdo con el boletin niumero 41 del cuarto trimestre de 2024, emitido por la subdireccién de
ecosistemas e informacion ambiental y el Sistema de Monitoreo de Bosques y Carbono (SMByC), se
logré identificar que en la region de interés del incendio hay factores de deforestacién que inciden
en la causa de generacién de incendios, este informe establece que el nucleo 4, se establece en el
municipio de San Vicente del Caguan, en las veredas del Camuya, Aguas Claras, Altagracia, altos del
Yari y Caquetania, en donde las causas mds comunes estan asociadas a:

e Praderizacién para acaparamiento de tierras.
e Practicas no sostenibles de ganaderia extensiva.
e Infraestructura de transporte no planificada.

e Extraccion de madera (tala ilegal).

Considerando lo anterior, se realiza la descarga de imagenes de este sector, en el cual se pueden
encontrar grandes zonas de incendios, considerando que se realizan con conciencia para las
actividades descritas anteriormente, la zona de interés cubre desde el 2021/11/16 hasta el
2023/03/21, la Tabla 2 muestra el andlisis realizado a las 16 imagenes disponibles descargadas de
Copernicus y en la Figura 3 se puede observar la ubicacién del incendio registrado el 2022/02/22.

Tabla 2. Andlisis de imdgenes disponibles zona Caquetd.

Caqueta - Coordenadas 1.6271/-741656
# Fecha Apta Observaciones Peso Mb
1 | 2021/11/16 SI No nubosidad en el ROI 0.525
2 | 2021/11/19 | NO Nubosidad en el ROI 0.522
3 | 2022/01/03 | NO Nubosidad en el ROI 0.532
4 | 2022/01/08 Sl No nubosidad en el ROI 0.554
5 | 2022/02/22 | SI No nubosidad en el ROI (Fecha incendio) 0.526
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Caqueta - Coordenadas 1.6271/-741656
# Fecha Apta Observaciones Peso Mb
6 | 2022/03/24 | SI Se identifica bruma en una porcion baja del ROl | 0.546
7 | 2022/05/03 | SI Se identifica nubes sobre el ROI 0.594
8 | 2022/07/29 Sl No nubosidad en el ROI 0.538
9 | 2022/08/23 Sl No nubosidad en el ROI 0.523
10 | 2022/09/27 Sl No nubosidad en el ROI 0.535
11| 2022/10/07 Sl Se identifica nubes/Sombras sobre una porcion 0.556
baja del ROI
12| 2022/11/06 | SI Se identifica sombra sobre una porcion baja del | 0.553
ROI
13 | 2022/12/19 Sl Se identifica nubes/Sombras sobre una porcidn 0.554
baja del ROI
14 | 2023/02/02 | NO Nubosidad en el ROI 0.552
15| 2023/02/19 | SI No nubosidad en el ROI 0.534
16 | 2023/03/21 SI | Se identifican unos pixeles no identificablesen el | 0.535
ROI
TOTAL 13 Se identifican 13 imagenes para el analisis
temporal

Departamento: Caqueta
Municipio: San Vicente del
Caguan

Fecha: 22/02/2022
Coordenadas: 1.4841/-74.23.40

Escala: 1:25.000
Malla: 1km x 1km

Figura 3. Zona de incendio departamento del Caquetd — ROI, Fuente: Disefio propio.
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4.2.2 Zona Departamento del Tolima

La zona del sur del Tolima escogida para el estudio obedece a que este escenario es representativo
para el mismo, esto debido a que esta zona es catalogada como una zona de alta frecuencia de
incendios.

Adicional, la zona se encuentra dentro de la érbita 25 del satélite sentinel-2, lo que proporciona
gran material de estudio, también cuenta con varias estaciones meteorolégicas a su alrededor,
donde debido a su biodiversidad nos proporciona bosques secos, bosques hiumedos, cultivos y zonas
con pastizales. Se descargaron una serie de imdgenes que comprenden las fechas del 12 de junio de
2023 y el 16 de julio de 2024, las cuales cubren nuestra area de estudio localizada en el
departamento del Tolima, Colombia, en municipios como Ibagué, Cajamarca, Rovira, San Luis y El
Espinal. La Tabla 3 muestra el analisis realizado a las 10 imagenes disponibles descargadas de
Copernicusy en la Figura 4 se puede observar la ubicacién del incendio registrado el dia 26-08-2023.

Tabla 3. Andlisis de imdgenes disponibles zona Tolima.

Tolima - Coordenadas 3.7022/-75.1671
# Fecha Apta Observaciones Peso Mb
1 |2023/06/12 Sl No nubosidad en el ROI 0.248
2 | 2023/08/26 Sl No nubosidad en el ROI (dia incendio) 0.226
3 | 2023/09/30 Sl No nubosidad en el ROI 0.227
4 |2023/12/09 Sl No nubosidad en el ROI 0.226
5 |2023/11/14 Sl No nubosidad en el ROI 0.248
6 |2024/01/23 Sl No nubosidad en el ROI 0.248
7 |2024/03/18 Sl No nubosidad en el ROI 0.248
8 |2024/04/07 Sl No nubosidad en el ROI 0.248
9 |2024/05/07 S No nubosidad en el ROI 0.248
10 | 2024/07/17 Sl No nubosidad en el ROI 0.248
TOTAL 10 Se Ed.e_ntifican 10 imagenes para el
analisis temporal
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Departamento: Tolima

Fecha: 26/08/2023

Coordenadas: 3.6943/-75.1671

Escala: 1:25.000
Malla: 1km x 1km

Figura 4. Zona de incendio departamento del Tolima — ROI, Fuente: Disefio propio.
4.3 CONSTRUCCION DE BASE DE DATOS SATELITALES Y AMBIENTALES.

Con el propdsito de lograr el primer objetivo, se implementaron una serie de etapas metodoldgicas
gue permiten la integracién de datos provenientes de sensores remotos y datos meteoroldgicos, con
el fin de iniciar el analisis de la recuperacién de la vegetacién afectada por incendios forestales.

4.3.1 Datos Satelitales.

Los datos satelitales son claves en este proyecto para la recolecciéon de informacion de las zonas de
interés sobre las cuales se desarrollara este trabajo, se revisaron diferentes plataformas para la
descarga de datos, entre las que se encuentran Copernicus, Google Engine y Planet, se decidid
trabajar con Copernicus debido a la facilidad de registro y acceso a imagenes de Colombia, las
imagenes descargadas tienen un nivel de post-procesamiento de nivel 2A, que incluye correcciones
geométricas, radiométricas y atmosféricas [49] [50].

Teniendo en cuenta que la fase inicial requiere el desarrollo de un modelo que permita identificar las
zonas de incendios, se emplearon imagenes de diferentes sensores satelitales entre las que se
destacan FACSAT-2, sensores aerotransportados digitales - ADS y Sentinel-2, para la construccién de
la base datos, los cuales se presentan en la Tabla 4.

31



y Pontificia Universidad
&) JAVERIAN

Cali

Tabla 4. Imdgenes descargadas por sensor.

Sensor Imagenes Resoluciéon m/px Temporalidad Acceso
SENTINEL 2 23 10/20 Sl Sl
FACSAT-2 130 4.75 NO Sl
ADS 21504 <10 Sl Restringido

4.3.2 Preparacion de los Datos

Una vez que se identificd la fuente de datos, se verifican las caracteristicas de las mismas, como se
indica en la Tabla 4, para el caso de FACSAT-2, el principal problema radicé en la carencia de
temporalidad, considerando que no se cuentan con mas de 3 imagenes de los puntos de interés, para
las imagenes provenientes de sensores ADS su limitacidon se debe al uso restringido de las imagenes,
por lo tanto, las imagenes de Sentinel-2 son la opcién mas acertada para efectuar un analisis de tasa
de recuperacién, las otras imagenes de los sensores restantes se emplearan para el entrenamiento y
deteccion de zonas de incendios.

4.3.2.1 Sentinel-2

Una vez descargadas las zonas de interés para el drea de Caqueta y Tolima, se debe trabajar en las
imagenes para ajustarlas a una misma resolucién de (10 m), teniendo en cuenta que se emplearon
imagenes de Sentinel 2A, algunas de las bandas descargadas vienen originalmente en 20 m, por lo
tanto, el cédigo desarrollado permite realizar la interpolacién espacial de las bandas de 20 m (BO5,
B0O6, BO7, B8A, B11, B12) a 10 m, utilizando re-muestreo cubico, recorte espacial del drea del poligono
y definicién del area de interés para todas las bandas de 20m, el resultado fue una recoleccién de
archivos .tif con nomenclatura uniforme por banda y por imagen, interpolada de 20 a 10 m.

Tabla 5. Total escenas por zona de interés.

ZONA #imagenes @ # bandas 10m # bandas 20 Total bandas ZOl

Caqueta 13 04 (B,G,R,NIR) 06 (R1, R2, R3, NIR-a, SWIR1, 130 Recortes
SWIR2)

Tolima 10 04 (B,G,R,NIR) = 06 (R1, R2, R3, NIR-a, SWIR1, 100 Recortes
SWIR2)

Una vez completado este proceso, se realiza el reescalado de pixeles, para cambiar la escala de cada
imagen recortada y pasarlo a valores entre 0 y 1, como estrategia para reducir tamafios de
almacenamiento y tiempos de procesamiento (multiplicando por el factor de cuantificacidon 0.0001).
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4.3.2.2 Sensor FACSAT-2 y sistema aerotransportado digital

Se obtuvo acceso a un total de 130 imdagenes del territorio colombiano a través de FACSAT-2, las
cuales se centran en las regiones con mayor incidencia de incendios forestales. Sin embargo, esta
cantidad de imdgenes resulta insuficiente para el entrenamiento de un modelo destinado a la
deteccion de dreas afectadas por incendios. En consecuencia, se opta por trabajar con un conjunto
mas amplio de 21,504 imagenes, de las cuales se logré acceder a 3,186 que fueron desclasificadas
para los fines de este estudio.

La Figura 5 sintetiza el proceso de filtrado utilizado en la construccidn final de la base de datos. En
primer lugar, se aplicé un filtro que relaciona las imagenes a las cuales se otorgd acceso para este
estudio. Posteriormente, se implementd un segundo filtro que identificd aquellas imagenes en las
gue se registraron zonas afectadas por incendios. Como resultado de este proceso, se obtuvo un total
de 526 imagenes y 2630 aplicando técnicas de aumentacién de datos para incrementar el tamafio del
dataset, las cuales fueron utilizadas para el entrenamiento de los modelos de deteccién de incendios.

Seleccién de imagenes de interés

2000 4664
4500

4000
3565

3500
2000 2944 2840
2500
2000
1675 1606
1500 500
969 52
1000 e 900
56
500 399 51 7 56 00
46172 I6618 18 8919 9637 8728 94 73 31 132 88
0 — — — — —_ —_ - - —_ [ | -

misidn 93  mision 60 misidn 172 misién 37 misién 45  mision 66 misidn 24 misién 48 mision 105 misién 60 misidn 65

m Namero de imagenes Numero de imagenes luego del filtro 1 m Numero de imdgenes luego del filtro 2

Figura 5. Seleccion de imdgenes de interés, Fuente: Disefio propio.

4.3.3 Recoleccion de datos meteorologicos

Teniendo en cuenta la importancia de los datos meteorolégicos para ser integrados a este estudio se
realizé la verificacién de datos con el portal del IDEAM, con el fin de identificar las estaciones
meteoroldgicas mas cercanas a la zona de estudio, priorizando aquellas localizadas en los
departamentos previamente mencionados. Se recopilaron datos de las siguientes variables:
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e Temperatura maxima (°C).
e Temperatura minima (°C).
e Precipitacion (mm).

El periodo de analisis abarcé desde noviembre de 2021 hasta marzo de 2023 para la primera zona, y
desde junio de 2022 hasta julio de 2024, considerando:

e De uno atres meses previo a los incendios.
e El periodo de impacto (momento del evento).
e Y elinicio del seguimiento a la recuperacidn post-incendio. (meses de recuperacion).

La Tabla 6 y Figura 6 muestran las estaciones meteoroldgicas cercanas a los departamentos de
estudio, donde se puede evidenciar que varias no tienen datos disponibles para los periodos de
analisis [51].

Tabla 6. Ubicaciones estaciones meteoroldgicas zona Caquetd y Tolima.

Estacion Coordenada Distancia al evento | Data IDEAM | Fecha estudio
(LAT/LON) (Km)

Remolinos del 0.600 / -74.417 103 2001-03-01 2021/11/16 al
Caguan 2023/03/2021
Cartagena del Chaira | 1.350/-74.846 69.8 2024-09-01
Santa Rosa del 1.745 / -74.785 65.9 2024-05-01
Caguan
La macarena 2.341 /-73.890 98.7 2025-06-01
San Vicente del 2.100/-74.774 87.5 2019-03-01
Caguan
Natagaima 3.600/-75.100 13.5 2010-11-01 2023/06/12 al
Colache hacienda 3.766 /-75.237 10.8 2021-04-01 2024/07/16
Media Luna 3.775/-75.120 10.1 2009-09-01
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Figura 6. Distancias estaciones meteoroldgicas y conatos, fuente: Disefio propio.

Una vez analizada la informacién disponible, se logra evidenciar la falta de datos en las estaciones
meteoroldgicas mas cercanas a los incendios, por lo tanto, se decidid buscar datos de otras fuentes
gue permitieran obtener la temperatura y precipitacion de las zonas de estudios con una buena
resolucién espacial. Se analizaron diferentes bases de datos histéricas de clima como Worldclim y
ERADS, se decidio usar la de ERA5-Land data set, la cual es de acceso publico y contiene datos histdricos
desde 1950 hasta 5 dias antes de la fecha actual con una resolucién de 9 km?2. (se descarté Wordclim
porque solo maneja datos histéricos de 1970 hasta 2000).

4.3.4 Variables del clima y su preparacion

Para la obtencién de informacién climatica, se empleé la fuente ERA5-Land, la cual es de acceso
abierto y proporciona datos adecuados para las regiones de Tolima y Caquetd. Se seleccionaron los
datos diarios correspondientes a la precipitacion y a la temperatura (minima, media y maxima). Para
garantizar la adecuada preparacién de los datos, se llevaron a cabo tres procesos especificos.

e Limpieza: se procedié a la estandarizacion de las unidades de medida en funcién de cada
unidad, utilizando milimetros (mm) y grados Celsius (°C).

e Continuidad: se garantizé la integridad de los datos temporales, asegurando que no existieran
dias ausentes en el registro. En caso de que un dia no estuviera documentado, se realizé una
interpolacién de la temperatura, mientras que la precipitaciéon no registrada se considerd
como cero.
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e Informacion relevante: se consideraron de manera separada los acumulados y promedios
climdticos en dos intervalos temporales; 7 dias, que evidenciaban la variabilidad inmediata, y
30 dias, que reflejaban un comportamiento mas estable asociado a la escala mensual.

Posteriormente, se incorporaron estos datos a cada una de las fechas analizadas, de modo que cada
pixel de la imagen se asocié con las variables climaticas pertinentes. Este enfoque facilitara la
correlacidon entre los patrones territoriales y las variables climaticas de precipitacion y temperatura.

4.4 GENERACION DATASET PARA CIENCIA DE DATOS

Una vez que se han organizaron las imagenes a utilizar y sus correspondientes datos meteoroldgicos,
se procedio a la elaboracion de un conjunto de datos estructurado por escena. Cada escena se asocid
a una fecha especifica de las imagenes obtenidas mediante el satélite Sentinel-2, las cuales fueron
transformadas en un archivo en formato Parquet (.parquet). Este formato facilito la optimizacién del
almacenamiento y la velocidad de lectura en el manejo de grandes volimenes de datos. Cada archivo
contiene informacién estructurada en pixeles, que incluye la siguiente informacién:

Asignacion Espacial: cada escena se vinculé con la informacién meteoroldgica proporcionada por
ERAS5, teniendo en cuenta la coordenada geografica analizada con una resolucién aproximada de 9
km, bajo la premisa de homogeneidad de las condiciones climaticas locales.

Asignacion Temporal: para cada fecha de captura de imagen, se asignaron los registros diarios
correspondientes de:

e Temperatura maxima, temperatura minima, precipitacién acumulada.

e x:coordenada este (Easting) en metros, sistema UTM.

e y:coordenada norte (Northing) en metros, sistema UTM.

e fecha de captura de la imagen (extraida del nombre del archivo).

e B02 -B12: valores de reflectancia limpia por cada una de las bandas seleccionadas:
BO2 (Azul), BO3 (Verde), BO4 (Rojo), BO5—B07 (Red Edge), BO8 (NIR), BOSA (NIR angosto), B11
y B12 (SWIR), NDVI y NBR.

e C(lase: Clasificacion umbral (Nubes, Sombra, Incendio, Bosque, Pastizal y Suelo).

Adicionalmente, para cada escena se integraron todas las bandas con valores de reflectancia y
mascaras de umbral en un Unico DataFrame con coordenadas x, y, bandas: banda_B02 hasta
banda_B12, umbral_B02 hasta umbral_B12, se definié que los valores 0.0 de reflectancia o cédigos
no validos que estan fuera del rango, serian marcados como NaN, cada dataset fue guardado en
formato .parquet, manteniendo valores validos [44].

La generacion del dataset implica la lectura de cada imagen procesada, la extraccién de valores por
36



y Pontificia Universidad
&) JAVERIAN

Cali

pixel y la consolidacidn en registros organizados. Se excluyé automdticamente cualquier pixel cuya
mascara indicara la presencia de nubes, sombras o informacién no valida, la Tabla 7 presenta un
resumen de las seis primeras variables y una escena para las zonas de estudio.

Tabla 7. Variables bases de datos zona Caquetd y Tolima.

DEPARTAMENTO TOLIMA
clas fecha lon lat B02 B04 BOS NDVI NBR clase
clas_20231114/20231114| -75,2090 | 3,7472 | 0,1448 | 0,159 0,4532 | 0,4806 | 0,3021 5

clas_20231114{20231114| -75,2089 | 3,7472 0,1415 | 0,1478 | 0,4476 | 0,5035 | 0,3147 5
clas_20231114{20231114| -75,2088 | 3,7472 | 0,1458 | 0,1553 | 0,4299 | 0,4692 | 0,3083 5
clas_20231114{20231114| -75,2087 | 3,7472 | 0,1401 | 0,1444 | 0,434 | 0,5007 | 0,3177 5
clas_20231114{20231114| -75,2086 | 3,7472 0,136 | 0,1398 | 0,5107 | 0,5702 | 0,3916 4
clas_20231114{20231114| -75,2085 | 3,7472 | 0,1487 | 0,1542 | 0,5428 | 0,5575 | 0,4174 4
DEPARTAMENTO CAQUETA
clas fecha lat lon B02 B04 BO8 NDVI NBR | clase

clas_2023061220230612 1,4631 | -74,2413 | 0,1097 | 0,1191 | 0,4348 | 0,5700 | 0,3585 4
clas_20230612|20230612| 1,4631 | -74,2413 | 0,139 | 0,1387 | 0,3988 | 0,4839 | 0,3942
clas_20230612|20230612| 1,4631 | -74,2413 | 0,1497 | 0,1379 | 0,462 | 0,5403 | 0,3025
clas_20230612|20230612| 1,4631 | -74,2413 | 0,1459 | 0,1353 | 0,434 | 0,5247 | 0,3147
clas_2023061220230612 1,4631 | -74,2412 | 0,1118 | 0,1205 | 0,4388 | 0,5691 | 0,3852
clas_2023061220230612| 1,4631 | -74,2412 0,14 0,1387 | 0,4044 | 0,4892 | 0,3251

EE RN

4.4.1 Universo de pixeles area de estudio

Se refiere a todos los pixeles del area de estudio, sin aplicar filtros: comprende aquellos que son
afectados por el drea de incendio, aquellos que se mantienen estables (no afectados) y también los
gue quedan sin informacion debido a la presencia de nubes o sombras en la escena, por lo que el
NDVI se clasifica en nulo - NaN. La siguiente figura presenta la distribucidn de estos pixeles:
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Figura 7. Universo total de pixeles zonas de interés

En Caquetd, una proporcioén significativa de la superficie presenta pixeles con indicacidn de afectacién
(69 %) en comparacion con Tolima (57 %), lo que sugiere un evento de incendio mas prevalente o
predominante en el drea examinada. Por el contrario, en Tolima se observa un porcentaje superior
de pixeles sin informacién (~¥10 % en comparaciéon con ~4,7 %). Esto se alinea con una mayor
incidencia de nubes/sombras o dificultades en la observacion, y también justifica la necesidad de
implementar filtros mads rigurosos para depurar el universo inicial.

4.4.2 Universo - episodios de incendio

Para la generacion del dataset de "episodios de incendio", se seleccionan exclusivamente los pixeles
afectados que cumplen los filtros de calidad (por ejemplo, consistencia temporal y eliminacién de
datos NaN problematicos debido a nubes/sombras). Dicho conjunto, es el que verdaderamente
sustenta el modelo. En este punto ya no quedan pixeles “de fondo” ni pixeles sin dato: es,
basicamente, el universo final depurado de afectacion sobre el que se entrena y evaltia el modelo.
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5 IMPLEMENTACION DE ALGORITMOS.

En esta seccidén se incluye el desarrollo de los tres algoritmos desarrollados durante el proyecto, el
primero para la deteccion inicial de las zonas de incendios, el segundo para la clasificacion del area
de interés y el tercero para la estimacion de la tasa de recuperacion.

5.1 DETECCION DE LAS ZONAS DE INCENDIO

El primer algoritmo fue disefiado para la deteccion de areas afectadas por incendios. Para ello, se
utilizdé un conjunto de datos proveniente de los sensores ADS y se aplicé un enfoque de aprendizaje
supervisado, que incluyd fotointerpretacion por parte de un experto de dos clases, la primera las
zonas de incendios asociadas a deforestacién y la segunda a bosques, con el fin de detectar y
segmentar adecuadamente las dreas de interés. Posteriormente, se llevé a cabo el entrenamiento de
la red neuronal utilizando un conjunto de datos compuesto por 526 imdagenes, al cual se le aplicaron
técnicas de aumentacion de datos (ver Figura 8), para incrementar el nimero de imdagenes en el
dataset, rotdndolas 90° en sentido horario, efectuando patrones espejo y realizando zoom a las
imagenes.
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EENEEENEGNECEDaE AUMENTACION DE DATOS
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GENERACION DE MOSAICOS

Figura 8. Generacion mosaicos y aumentacion de datos, fuente: Disefio propio.

Asimismo, se modificd el cddigo encargado de la carga de datos raster con el propésito de facilitar el
manejo de rasteres de mayor tamano, lo que amplia su aplicabilidad mas alld de las dimensiones de
las imdagenes satelitales. El proceso de seleccidon del modelo se encuentra estructurado dentro del
flujo de trabajo representado en la Figura 9. Este marco permite la definicion de un objetivo
especifico y la determinacién de las caracteristicas de la zona de estudio, facilitando asi su posterior
procesamiento y analisis.
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Figura 9. Flujo de trabajo seleccion modelo, fuente: Disefio propio.

Para el entrenamiento de los modelos se tuvieron en cuenta dos arquitecturas, Mask R-CNN y Yolov,
de las cuales la ultima mostro mejor rendimiento en cuanto a velocidad y eficiencia, considerando
gue la deteccién de la zona afectada es el objetivo principal se escoge deteccién y eficiencia sobre
segmentacion y precision, en la Figura 10 y Figura 11 se presentan los resultados de las versiones

empleadas de Yolov y sus métricas.

Label yolov8x-seg

yolov9e-seq_drop-0.5_wd-0.01_Aug Gelan-c-seq
] ot o deloradil 7 .Lgéio

yolov9e-seq yolov9e-seq_drop-0.3_wd-0.05_noAug

forestot

deforestation 0.89

deforestatid

Figura 10. Algoritmos entrenados para deteccion de zonas deforestadas, Fuente: Disefio propio.
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En la figura anterior, se puede observar el resultado del entrenamiento con una precision mayor al
70% de deteccion de la zona del incendio, se decide trabajar con la version Yolov9e-seg_drop-0.5, la
cual ofrece un Map50 (Mean Average precisién) de 0.774, lo cual sugiere que tiene el mejor promedio
para todas las clases de objetos que se desean detectar, para este andlisis en particular incendios y
bosques.

5.1.1 Recorte de la zona de estudio

Una vez que se detectd la zona, se llevaron a cabo diversos tipos de recortes con el objetivo de reducir
el area total a la correspondiente a nuestra drea de interés. Este proceso incluye la georreferenciacion
de la zona de interés, extrayendo las coordenadas de las imagenes para ser visualizadas, tal como se
ilustra en la Figura 12.

Posterior a la identificacion del departamento y municipio donde ocurrié el evento del incendio, se
establece un punto geografico central utilizando las coordenadas correspondientes al pixel de cada
imagen, lo cual representa el centro del drea afectada por el incendio forestal. Este aspecto permite
definir una referencia precisa para la construccién de la regidn de andlisis de 6 km x 5 km, lo que
asegura un enfoque localizado y representativo del fendmeno objeto de estudio.
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Figura 12. Georeferenciacion y grdfica zona afectada, fuente: Disefio propio.

Este poligono funciondé como una mdscara espacial para delimitar las imagenes satelitales de cada
zona de estudio, lo que posibilitd restringir el andlisis exclusivamente a los pixeles ubicados dentro
del area afectada y sus alrededores. Esta alternativa optimiza la eficiencia del analisis y asegura la
coherencia espacial de los datos que fundamentaran el modelo de recuperacién post-incendio, el
cual representa el objetivo principal de este estudio.
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Figura 13. Proceso recorte drea de interés 10m Sentinel 2, fuente: Disefio propio.

La Figura 13 facilita la verificacidén del recorte de la imagen original, enfocando la atencién en el area
de estudio. La disminucién en la cantidad de pixeles es considerable. La misma dinamica fue aplicada
a todas las bandas empleadas en el presente analisis para las imagenes con resoluciones de 10 m y
20 m.

El software desarrollado facilita la clasificacidn de todas las dreas afectadas por incendios dentro del
raster descargado, generando un informe para cada una de estas zonas. Este informe incluyo la
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estimacion del area afectada en kildmetros cuadrados, asi como la ubicacion geografica
correspondiente, tal como se presenta a continuacion:

| DEPARTAMENTO: CAQUETA l MUNICIPIO: SAN VICENTE DEL CAGUAN | COORDENADAS: N 129 11.14 W74 13 59.35

Punto de interés 2 - Escala 1:100.000
Al | | |37

},IW B '2’36,
o
| AT
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Figura 14. Andlisis zona afectada por incendio ROl — Escala 1:15.000, fuente: Disefio propio.
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Figura 15. Deteccidon zona afectada por el incendio, fuente: Disefio propio.

También es importante resaltar que una vez que se segmento el area de interés como la presentada
en la Figura 14, el software desarrollado permitid generar mapas de calor dividiendo el territorio en
celdas mas pequefias y calculando, en cada una, la cantidad total de area afectada en kildmetros
cuadrados. Luego, estos valores se suavizaron para que la transicién entre celdas fuera gradual y el
resultado fuera una imagen continua. Finalmente, la barra de color tradujo los colores en valores de
area, indicando cuantos km? corresponden a cada tono: colores més arriba en la barra indican zonas
con mayor concentracién de afectacién, mientras que colores mas abajo indican menor
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concentracion como se presenta en la Figura 15.

5.2 CLASIFICACION DE CLASES

Una vez que se han recortado todas las escenas y se ha delimitado el drea de interés (ROI), se procede
al desarrollo del segundo algoritmo, el cual tiene como objetivo la clasificacidon de estas imagenes.
Para llevar a cabo este proceso, es fundamental establecer los criterios de clasificacién en funcién del
objetivo principal, que es la tasa de recuperacion. Para definir estas clases, se utiliza como referencia
la clasificacién propuesta por Copernicus [52], realizando una integraciéon de algunas de estas
categorias, tal como se detalla a continuacion:

Tabla 8. Homologacion etiquetas.

Valor Descripcion Homologacion Clase
N/A Se emplea mascara SCL Nubes 1
=8,9,10y 11
N/A Mascara SCL =3 Sombra nubes 2
N/A NDVI <= 0.10 Incendios 3
125 Bosque abierto mixto Bosques 4
30 Vegetacion herbacea Pastizales 5
60 Vegetacion desnuda Suelo desnudo 6
escasa

Este proceso representa un aspecto fundamental en la clasificacion de las diversas categorias
asociadas a cada imagen y sus respectivas bandas. La clasificacidon inicial se realiza directamente
sobre las imdgenes, utilizando rangos de valores especificos (umbrales) que han sido validados a
través de un analisis espectral de la zona. Estos umbrales se han tomado como referencia a partir de
diversas fuentes bibliograficas, obtenidas mediante una revisidon sistematica de los umbrales
comunes para las clases en cuestiéon. Ademas, se considera la opinion de expertos del IDEAM, quienes
sefialan que dichos umbrales pueden no ser aplicables en todo el territorio nacional debido a diversos
factores como la topografia, vapor de agua, estructura de la vegetacion, angulo del sol y dngulo del
sensor. Por lo tanto, se propone la utilizacién y combinacién de algoritmos automatizados para llevar
a cabo la clasificacion. Este enfoque garantiza una mayor flexibilidad y precisidn en la clasificacion de
las diferentes clases, al adaptarse a las caracteristicas especificas del area en cuestion.

5.2.1 Clasificacion por umbrales

Una de las etapas mas significativas en el procesamiento de imagenes satelitales es la introduccion
de nubes, sombras y otros componentes atmosféricos que pueden deteriorar los valores de
reflectancia y ocasionar inexactitudes en la determinacidn de los indices espectrales o modelos
requeridos para el objeto de estudio [53]. Las imagenes de Sentinel-2 vienen con una capa de
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clasificacién de escena (SCL) para deteccidon de nubes ya preparada para clasificacién, por lo tanto,
estas pueden ser empleadas para identificar nubes dentro del area de estudio, sin embargo, en los
analisis realizados se puede observar que no es muy buena identificando las nubes de la mascara SCL
9 (Cirrus delgados) como se puede apreciar en el caso 6 de la Figura 16, en donde en el recuadro
amarillo no se realiza la correcta clasificacion de la nube y su sombra.

Clasificacion - 20220503 Clasificacién - 20220503 Clasificacién - 20220503

Suelo desnudo

_ad

1. (B2 + B3 + B4) < 0.50 2.(B2 +B3 +B4) <0.45 3.(B2 + B3 + B4) < 0.40

Clasificacion - 20220503 Clasificacién - 20220503 Clasificacién - 20220503 Clasificacion - 20220503T152639

4.(B2 + B3 + B4) < 0.41 5. (B2 <0.15) & (B4 < 0.15) & (B8 < 0.25) 6.5CL=3 7. Umbral combinado =5 + 6
Figura 16. Proceso calibracion por umbrales, fuente: Disefio propio.

La deteccidn de nubes del tipo cirrus es un aspecto relevante para el presente estudio, dado que las
imagenes obtenidas de Sentinel-2A incluyen escenas en las que se observa la presencia de nubes
delgadas de este tipo. La falta de clasificacion de estas nubes puede influir negativamente en los
resultados, especialmente cuando se encuentran sobre alguna porcion de la region de interés (ROI).
Por lo tanto, se opta por emplear una combinaciéon de umbrales junto con las bandas previamente
clasificadas por S2A, asi como la banda B2, que corresponde al espectro azul. La utilizacién de la
banda B2 permite mejorar la deteccidon de nubes tipo cirrus; al combinar esta informacién con la
mascara de umbrales, se obtienen los resultados correspondientes al caso 7, los cuales se ilustran en
la Figura 16.

Este paso inicial de clasificacion por umbrales fue ejecutado para el resto de las escenas de las dos
areas de estudio Caquetd y Tolima con los umbrales que se relacionan en la Tabla 9, tomando como
referencia la metodologia del IDEAM empleada en la automatizacién de las alertas tempranas de
deforestacion como parte de uno de los componentes del Sistemas de Monitoreo de Bosques y
Carbono [54], sin embargo, como se puede evidenciar en el caso 7 de clasificacion de la Figura 16, no
se obtuvieron buenos resultados para la discriminacién de bosques y pastizales en la regiones de
interés.
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Tabla 9. Umbrales de clasificacion [54].

ID Clase Umbral Observaciones
1 Nubes (B02 >0.3) & SCL== | Identifica las nubes dentro de las imagenes, se
8,9,10y 11 emplean valores de reflectancia considerando que la
mascara SCL 8, 9, 10 y 11, no tuvo éxito detectando
patrones de nubes sobre el drea de interés, con la
reflectancia al tener valores altos en la banda 2 (Blue)
se detectan las nubes con mejor precision sobre todo
aquellas que son mas tenues.
2 Sombrade | (B2 < 0.15) & (B4 < | Combina valores de reflectancia con la deteccion
nubes 0.13) & (B8 < 0.25) ' entregada por Sentinel en el SCL (Scene Classification
| (SCL==3) Layer), para la sombra se decidié combinar con la
capa SCL considerando que al emplear reflectancia +
confirmacién de SCL se logré mayor precisiéon que
empleandolas de manera independientes.
3 | Zonade (NDVI<=0.10) Emplea diferentes bandas para el calculo del NDVI,
incendio valores muy bajos de NDVI significa vegetacion
muerta o dreas quemadas.
4 | Vegetacion | (NDVI>=0.35) Emplea el NDVI para identificar vegetacién densa y
- Bosques saludable, normalmente se suelen encontrar bosques
saludables en valores de 0.3 2 0.8
5 | Vegetacion | (NDVI > 0.20) & | Emplea el NDVI para identificar vegetacién de media
- Pastizales | (NDVI < 0.35) a baja densidad, la idea es lograr separar pastos o
agricultura de bosques mas densos.
6 Suelo Cath-all Incluye todo lo no clasificado anteriormente, para
desnudo nuestra area objetivo son zonas con poca o ninguna

vegetacion.

De acuerdo con la anterior clasificacion, posteriormente se generd una mascara binaria para cada
imagen utilizando el siguiente proceso:

1 - Correspondian a areas con valores de reflectancia validos, asociadas a coberturas de
bosques, pastizales, incendios o suelo desnudo, segun la clasificacién obtenida mediante
umbrales fisicos. Estos pixeles fueron considerados datos Utiles y fiables para el estudio de la
recuperacidn de la cobertura vegetal tras los incendios.
0 - Incluyen pixeles identificados como sombras, nubes o sin informacion (correspondientes
alaclase 1y 2 enlaclasificacion por umbrales). Estos valores enmascarados como NaN dentro
del dataset para asegurar la calidad de los analisis posteriores.
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Las mdscaras se generaron mediante calculos ejecutados en Python con rasterio y NumPy, y
posteriormente se aplicaron a las imagenes de las dreas de interés. De esta forma, los valores
contaminados quedaron eliminados del conjunto de datos, asegurando una alta calidad en los datos
qgue fueron empleados para calcular la tasa de recuperacién.

Estas mascaras fueron almacenadas en formato GeoTIFF, facilitando su integracion al pipeline de
analisis. La estandarizaciéon de resolucién a 10 m permite que puedan ser aplicadas sobre cualquier
banda reflectiva reescalada, sin necesidad de reproyeccién adicional.

5.2.2 Integracion de algoritmos

Considerando la identificacién de una deficiencia en la discriminacidn de bosques y pastizales (zonas
con vegetacion densa versus zonas con vegetacién moderada) en la clasificacién por umbrales, se
opta por explorar la aproximacién de los algoritmos utilizados por QGIS para el entrenamiento y
clasificacién de clases. En este contexto, se lleva a cabo una comparaciéon entre los métodos
semiautomatizados de QGIS y la clasificacién basada en umbrales que se presentan en la Figura 17.

FECHA: 2022-05-03
ncendio [ Pastizales [l Bosques [ Suelodesnudo [ | Nubes

QGIS — Random Forest  QGIS — Maxima probalidad PY — Umbrales

Figura 17. Comparacion QGIS — Umbrales, fuente: Disefio propio.

Para el presente andlisis, resulta fundamental establecer una distincidon entre las clases de suelo
desnudo y zonas afectadas por incendios, asi como entre la vegetacion densa, representada por los
bosques, y la vegetacion moderada, correspondiente a los pastizales. Esta diferenciacién es
relevante, dado que impacta en la estimacién del modelo. En consecuencia, se opta por aplicar el
modelo utilizando lo mas eficaz de los tres algoritmos de clasificacidon disponibles, generando un
conjunto de reglas basicas entre los pixeles para su comparacion, con el objetivo de seleccionar aquel
gue ofrezca la mejor clasificacion para el andlisis, en la Tabla 10 se relaciona las ventajas y desventajas
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encontradas en los modelos.

Algoritmo

Tabla 10. Ventajas y desventajas modelos de clasificacion.

Ventajas

Desventajas

Random forest

Maxima probabilidad

Umbrales

Permite diferenciar entre vegetacién

densa  (Bosques)
moderada (pastizales)

Yy

vegetacién

Buena deteccidn de la clase nubes y

sombras + empleo de SCL

Buena deteccion entre zona de

incendio y suelo desnudo

Parece confundir el suelo
desnudo con la clase de nubes.

Media diferenciacion entre
vegetacién densa y moderada
Baja diferenciacion entre
vegetacién densa y moderada.

Considerando la tabla anterior, se implementé una combinacién de técnicas que permite aprovechar
las ventajas de los tres modelos analizados. Este enfoque implica una comparacién a nivel de pixeles,
manteniendo la clase del modelo de referencia. Por ejemplo, si la clase de un pixel en andlisis
corresponde a vegetacion densa, se validara la clasificacion proporcionada por el modelo de random

forest. En contraste, si la clasificacion se refiere a la deteccidon de incendios, se tomara como
referencia el modelo PY-umbrales, el cual presenta un desempeiio superior en la diferenciacién de
estos fendmenos. En la Figura 18 se presenta el flujo de clasificacion de pixel al combinar los tres

algoritmos.

Pixel de
entrada

¥ ¥ L
Umbral Maxima Random
murales probabilidad Forest
(clasif_umb) (clasif_ml) (clasif_rf
Recoleccion

iNubes o
sombras?

de salidas

Salida =
clasif_ml

Votacion
mayoritaria

(rf,ml,umb)

Clasif_rf
Clasif_umb _B:: teo
:Incendio? £Bosqg

pastizal?

A 4
Salida = salida = Clase final

clasif_umb clasif_rf del pl)(e|

Figura 18. Combinacion de modelos para clasificacion (fuente:
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La combinacién de algoritmos se aplica a todas las escenas de las areas de interés, lo que facilita la
obtencién de resultados éptimos. Al incorporar una imagen de validacion, la clasificacién permite
identificar de manera clara diferentes tipos de cobertura terrestre, tales como vegetacién densa
(bosques — Verde Oscuro), vegetacién moderada (pastizales — Verde Claro), zonas afectadas por
incendios (rojo) y suelo desnudo (tierra). Estas detecciones son pertinentes para el andlisis de
estimacion. La Figura 19 ilustra la comparacién de una imagen RGB y el resultado de su clasificacion.

Clasificacion - 20220222T152639
- 3 - > ~
2 .,.'-. v g * I3

Figura 19. Resultados combinacion de algoritmos, fuente: Disefio propio.

Adicionalmente, se logré desarrollar un modelo robusto y adecuadamente entrenado, alcanzando
un promedio global de F1-Score de 0.906 para las seis clases evaluadas. En el caso de las nubes y
sombras de nubes, se emplearon las capas SCL para su clasificacién, combinadas con un algoritmo
de maxima probabilidad, obteniendo un F1-Score de 0.935 para nubes y de 0.865 para sombras.
Estos resultados indican una reflectancia caracteristica bien capturada para las nubes. La deteccién
de incendios alcanzd un F1-Score de 0.924, lo que sugiere una alta precisién; este modelo se
caracteriza por ser conservador, priorizando la reduccién de falsos positivos en comparacién con los
falsos negativos, con el objetivo de minimizar las falsas alarmas en el sistema de alerta temprana.
En cuanto a los bosques, se obtuvo un F1-Score de 0.935, lo que indica que esta clase es la mejor
equilibrada, con firmas espectrales bien definidas y contrastadas. Por otro lado, los pastizales
presentan una mayor confusién Inter clase con el suelo desnudo, lo que podria estar relacionado
con la presencia de pastizales secos que tienen una reflectancia similar a la del suelo desnudo, la
Figura 20 presenta los resultados obtenidos de las diferentes métricas.
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Figura 20. Resultados métricas de evaluacion, fuente: Disefio propio.

5.3 ALGORITMO TASA DE RECUPERACION

Esta seccidn describe como se implementaron los modelos de machine learning para estimar la tasa
de recuperacién de la vegetacion en las zonas afectadas por incendios forestales, a partir del conjunto
de datos descrito en el capitulo anterior. El objetivo es transformar la base de datos satelital y
meteoroldgica en un sistema predictivo que otorgue, para cada pixel, una probabilidad de
recuperacién dentro de un horizonte operativo.

La implementacion se basa en dos elementos clave del dataset:

e (lasificacidon basada en umbrales sobre las imagenes Sentinel-2, para que diferencie entre
sombras, zonas quemadas, suelos desnudos, nubes, vegetacién y pastos.

e Resumen organizado de variables climaticas: precipitaciones y temperatura calculadas en
tiempos recientes, entre 7 y 30 dias, asociadas a cada imagen y pixel para obtener el contexto
atmosférico previo y posterior al incendio.

A partir de lo expuesto, se formulé un problema de clasificacion binaria con el objetivo de estimar,
para cada pixel la probabilidad de que se encuentre en estado de recuperacién dentro de un
horizonte temporal. Para ello, se utilizaron como insumos los indices espectrales y las condiciones
climaticas recientes registradas en cada escena contenida en las bases de datos generadas. El
desarrollo del modelo se llevd a cabo de acuerdo con las buenas practicas en ciencia y analisis de
datos. Este proceso incluyé la definicidn precisa de la variable objetivo, la seleccion y depuracion de
caracteristicas relevantes, la evaluacién de algoritmos candidatos, la formulacion del esquema de
validacién y la optimizacién de los parametros del modelo.

50



5.3.1 Variable objetivo

Se establecié una etiqueta binaria para cada pixel, asignando un valor de uno (1) en caso de que se
evidencie recuperacion y un valor de cero (0) si la zona no presenta signos de recuperacién. Esta
etiqueta permite determinar si la vegetacion se recupera dentro del horizonte operativo definido
para cada region de interés como se presenta a continuacion:

e Natagaima: recuperaciéon en menor o igual que 120 dias.
e Caqueta: recuperacién en menor o igual que 90 dias.

La presente etiqueta se generd mediante la comparacion del estado de la vegetacién en funcién de
la linea de tiempo correspondiente a la fecha del incendio y a las fechas posteriores. Para ello, se
emplearon indicadores como ANDVI y ANBR, con el propdsito de evaluar el nivel de recuperacion
entre pixeles, en relacidon con el estado previo al evento, asi como para identificar aquellos pixeles
gue contintan en un estado de degradacién.

5.3.2 Caracteristicas relevantes

El vector correspondiente a cada pixel incorpora informacidon derivada de tres componentes
fundamentales. En primer lugar, se procede a la evaluacion del estado de la vegetacidn y la severidad
del incendio a través de indices como el NDVIy el NBR, asi como de sus variaciones (ANDVI y ANBR).
Esta evaluacion también considera el nimero de dias transcurridos desde la ultima condicidn estable
de la vegetacion y una clasificacion de severidad (Alta/Media/Baja), la cual se determina mediante la
aplicacion de umbrales sobre los cambios observados. En segundo lugar, se integran variables
climaticas, tales como la temperatura media, el clima reciente y el acumulado de precipitaciones en
intervalos de 7 y 30 dias. Estas variables son fundamentales para integrar la disponibilidad de
precipitacion y las condiciones térmicas que pueden favorecer o limitar el proceso de recuperacién.
Finalmente se incorporan caracteristicas temporales y espaciales, tales como el dia del afio codificado
de manera ciclica (doy_sin, doy_cos) y la zona geografica (Natagaima o Caquetd). La combinacion de
estas caracteristicas es fundamental para la representacién de patrones estacionales y para la
identificacion de diferencias intrinsecas entre las dreas de estudio.

5.3.3 Particion por zona

Se elaboraron diferenciaciones para Natagaima y Caqueta, dado que los prondsticos de recuperacion
y las condiciones climaticas presentan variaciones significativas, este enfoque permite establecer
métricas y umbrales de manera especifica para cada region, con el objetivo de evitar la confusion de
comportamientos que responden a distintos climas y patrones de incendios.
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5.3.4 Seleccion de algoritmos candidatos

Se lleva a cabo una evaluacién de modelos, utilizando como referencia los que se exponen a
continuacion:

La Regresion Logistica (LR) y el modelo de Random Forest (RF) se constituyen como herramientas
fundamentales en el andlisis de problemas ambientales. Ambas metodologias ofrecen modelos
robustos y son interpretables, lo que facilita su comprensién y aplicacion en este ambito. Su
capacidad para proporcionar explicaciones claras sobre los resultados obtenidos contribuye a su
utilidad en la investigacién y la toma de decisiones en contextos ambientales.

El HistGradientBoostingClassifier (HGB) es un modelo fundamentado en histogramas que se adapta
eficazmente a grandes volumenes de datos. Este modelo tiene la capacidad de abordar el desbalance
de clases y de identificar relaciones no lineales en los datos.

Se opta por utilizar el modelo HGB como la opcion principal, dado su potencial para:

e Correcta priorizacion de los casos de recuperacién en contextos de fuerte desbalance,
evidenciada por un alto valor de PR-AUC.

e Se observa una distincion significativa a nivel global entre los pixeles recuperados y aquellos
no recuperados, evidenciada por un valor elevado del drea bajo la curva (ROC-AUC).

e La generacion de probabilidades, caracterizadas por un bajo puntaje de Brier, se aproxima a
los eventos que ocurren en la realidad. Estas probabilidades son fundamentales para la
utilizacion de deciles de riesgo y la definicién de umbrales operativos.

Los primeros resultados indican que HGB clasifica de manera adecuada los pixeles en funcién de su
potencial de recuperacién. Ademas, se observa que la segmentacidn es clara y que las probabilidades
generadas son coherentes con el analisis de los datos. Por estas razones, se selecciona este modelo
para las zonas de Natagaima y Caqueta.

5.3.5 Esquema de validacion

Con el objetivo de asegurar que las métricas representen un desempenfio realista y no estuvieran
afectadas por sobreestimaciones, se establecié un esquema de validacidén que se centra en el control
especifico de la fuga de informacion, efectuando lo siguiente:

a. Segmentacion 80/20 sin combinar pixeles ni escenas:

e EI80%delos datos se empled para el entrenamientoy el 20 % para realizar las respectivas
pruebas.

52



nrificia Universidad

e Se establece la prohibicion del uso de escenas que compartan la misma fecha y el mismo
identificador de pixel, tanto en el proceso de entrenamiento como en el de prueba. Esta
medida tiene como finalidad mitigar el riesgo de que se memoricen patrones especificos
asociados a una escena.

b. Validacion cruzada temporal + LOGO (Leave-One-Group-Out) por escena:

e En el entrenamiento se implementd una validacién cruzada donde cada fragmento hace
referencia a un poligono.

e Cada bloque deja por fuera una escena completa, simulando el comportamiento del
modelo frente a nuevas imagenes y reduciendo la varianza entre bloques (folds).

e La eleccién de configuraciones dio prelacion a aquellas con baja dispersion de métricas
entre bloques (folds), interpretadas como mas fuertes y estables.

El esquema de validacién presenta una estructura robusta, orientada hacia la aplicacidon operativa
del modelo, con el propdsito de generalizar nuevas fechas y escenas, mas alla de lo observado
durante el proceso de entrenamiento.

5.3.6 Optimizacion de hiperparametros

En la subseccidon anterior, se expuso el proceso de validaciéon para el empleo del modelo HGB, donde
se llevd a cabo la segmentacion inicial de los datos, asignando un 80 % para el conjunto de
entrenamiento y un 20 % para el conjunto de prueba. Esta particidon se realizd considerando las
variables id_pixel y escena, con el objetivo de prevenir la fuga de informacidn. Posteriormente, se
realizd una busqueda en rejilla sobre un conjunto de hiperpardmetros con el propédsito de identificar
una configuracion que proporcionara un equilibrio adecuado entre la estabilidad y el rendimiento del
modelo.

La rejilla de valores (Tabla 11) se analizé con LOGO y validacién cruzada temporal, dando prioridad a
las configuraciones con mayor PR-AUC promedio, F1 mas alto y consistente entre folds y el Brier Score
bajo (Buena calibracidn).

Tabla 11. Grid de hiperparémetros evaluados para HGB.

Hiperparametro Valores
learning_rate 0.05, 0.06, 0.08
max_iter 400, 600
min_samples_leaf 80, 120
I12_regularization 0.5,1.0
max_depth 6
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Configuracidon seleccionada (modelo escogido), para ambas zonas se escogid la siguiente
combinacién (Tabla 12).

Tabla 12. Configuracion éptima del modelo HGB para las zonas de Natagaima — Caquetd.

Hiperparametro Valor
learning_rate 0.06
max_iter 400
min_samples_leaf 80
I2_regularization 1.0
max_depth 6

5.3.7 Modelo de tasa de recuperacion e indice de recuperacion

El modelo seleccionado (HistGradientBoosting, HGB) genera como salida una probabilidad de
recuperacioén por pixel, con valores continuos entre 0 y 1. Esta probabilidad representa la confianza
del modelo en que un pixel afectado por incendio haya alcanzado condiciones compatibles con
recuperacion vegetal dentro del horizonte operativo definido para cada zona de estudio (<120 dias
para Natagaima y <90 dias para Caqueta).

Dado que la salida del modelo es probabilistica, la clasificacién operativa como “recuperado” o “no
recuperado” requiere la definicion de un umbral operativo especifico para cada regién, el cual
permite convertir la probabilidad continua en una decisién binaria.

Natagaima (<120 dias): se establecido un umbral operativo de 0.573. Esto significa que un pixel se
clasifica como recuperado (valor 1) Unicamente si su probabilidad estimada es mayor o igual a 0.573;
en caso contrario, se clasifica como no recuperado (valor 0).

Caquetd (<90 dias): se establecié un umbral operativo de 0.55. Esto significa que un pixel se clasifica
como recuperado (valor 1) Unicamente si su probabilidad estimada es mayor o igual a 0.55; en caso
contrario, se clasifica como no recuperado (valor 0).

La formulacidon probabilistica resulta coherente con el objetivo del proyecto, dado que la
recuperacién de la vegetacién es un proceso progresivo y gradual, y no un fendmeno estrictamente
binario. En este sentido, la salida del modelo permite capturar distintos niveles de avance en la
recuperacién post-incendio.

Con el fin de traducir esta salida probabilistica en una medida interpretable y operativamente util, se
define el Indice de Recuperacién (IR) directamente a partir de la probabilidad estimada por el modelo:

IRi = Pi (13)
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donde IR; corresponde al indice de recuperacién del pixel i y p;es la probabilidad de recuperacién
estimada por el modelo HGB [55]. Bajo esta definicion, valores cercanos a 1 indican una alta
probabilidad de recuperacion vegetal, mientras que valores cercanos a 0 representan baja
probabilidad de recuperacion.

Para facilitar el analisis a escalas superiores, el indice de recuperacidn se agrega espacial y
temporalmente a nivel de municipio, cohorte temporal o regidon, mediante el promedio de los indices
individuales:

IR (14)

_1 N .
Zona =+ Yi=1IRI

donde N corresponde al nimero de pixeles afectados en la zona analizada. Este valor agregado
permite estimar una tasa de recuperacion esperada, facilitando la comparacidon entre regiones y
periodos temporales.

Adicionalmente, el indice de recuperacién puede discretizarse mediante la definicién de un umbral
operativo, permitiendo clasificar los pixeles como recuperados o no recuperados. No obstante, el uso
continuo del indice conserva mayor informacién y resulta mdas adecuado para procesos de
priorizacion y andlisis comparativo, mientras que el umbral se emplea principalmente con fines
operativos, de reporte y visualizacion.

De esta manera, el modelo HGB no solo permite estimar la probabilidad de recuperacién por pixel,
sino que también proporciona un marco cuantitativo coherente para la generacién de indicadores
agregados, la comparacién temporal entre cohortes y el soporte directo a la toma de decisiones en
contextos de monitoreo y restauracién vegetal.

5.4 TIEMPOS DE COMPUTO

Considerando que el proyecto implicd la implementacién de tres algoritmos, se exponen a
continuacion los tiempos estimados de computacién, software y hardware requerido,
correspondientes a cada uno de los algoritmos desarrollados:

Tabla 13. Tiempos de computo de los modelos.

Algoritmo Descripcion Tiempos Software Hardware
Deteccion de | Empleado Raster 19x50 km = 0.5 | Backend: Flask (Python

zonas de para detectar | min 3).

incendios | enunaimagen Base de datos:

satelital las Raster 100 x 100 km = MongoDB.

Frontend: Angular,
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Clasificacion
clases dela
zonade
interés

Estimacion
de latasade
recuperacion

zonas
asociadas

incendios

forestales, el
objetivo es
identificar la
zona de
interés  para
estudio y

clasificacién
(seccién 5.1).

Se encarga de
clasificar las
seis clases
disponibles de
la zona de
incendio
detectada
previamente
(Seccion 5.2).

Modelo para la
estimacion de
la tasa de
recuperacion
vegetal
(Seccién 5.3),
utilizando la
particién
80/20 vy la
validacion
cruzada
temporal +
LOGO

3.1 min

Raster 60 x 400 km =
5.2 min

Imagen 6 x 5 km = 0.3
seg (por imagen)

Regresién lineal = 550
seg

Random Forest = 670
seg

HistGradientBoosting
=480 seg
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6 COMPARATIVA DE MODELOS Y ANALISIS OPERATIVO DE RESULTADOS

En este capitulo se presenta un resumen comparativo del desempefio de los tres modelos analizados
y evaluados: HistGradientBoosting (HGB), Random Forest (RF) y Regresion Logistica (LR), en las dos

zonas de estudio.

6.1 METRICAS DE EVALUACION

La métrica principal utilizada es el PR-AUC (Average Precision). Esta métrica prioriza el rendimiento
en la clase positiva en contextos de desbalance, permitiendo un andlisis de la eficacia del modelo en

la concentracidn de recuperaciones reales, especialmente en los niveles altos de probabilidad.

6.1.1 Métricas complementarias

ROC-AUC: mide la separacioén global para distinguir entre clases, independiente del umbral
elegido.

Brier Score: cuantifica el ajuste de las probabilidades definido como el error cuadratico medio
entre score y etiqueta

Fl-score al umbral operativo: establece exactitud y recall, esto es importante para poder
definir el punto de corte que convierte la probabilidad en decisién.

Anadlisis por fragmentos y Umbral operativo: se establecieron umbrales operativos basados
en F1, en Natagaima también en el criterio de Youden, esto permite descifrar el modelo como
una regla sencilla se recupera o no se recupera.

Anailisis de curvas ROC/PR por escena y deciles de riesgo (lift), para convalidar que los pixeles
con mayor puntuacién concentran una fraccion importante de las recuperaciones observadas,
esta condicion es necesaria para un ordenamiento por riesgo efectivo en campo.

Los resultados numéricos del modelo en el conjunto de prueba se sintetizan en la Tabla 14 para
Natagaima (<120 dias) y la Tabla 15 para Caqueta (<90 dias), donde se resumen PR-AUC, ROC-AUC,

F1 al umbral operativo, métricas de calibracién y captura de recuperaciones en el top-10 %.

Tabla 14. Métricas consolidadas Natagaima - (<120 dias).

Meétrica Valor

Notas

Probabilidad media de 0,644
recuperacién <120d

%  recuperado  (umbral 0,601
Youden=0.573)

Promedio de probabilidades sobre pixeles
guemados
Porcentaje etiquetado como recuperado
(operativo)
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Métrica Valor Notas

ROC-AUC 0,87 AUC ROC (validacién OOF/hold-out)

PR-AUC 0,97 Average Precision (PR-AUC)

Recall @ umbral 0,8 Se prioriza sensibilidad en operacion

Precision @ umbral 0,94 Umbral seleccionado con Youden

Captura Top-10% 0,23 Concentracidn de eventos en el decil mas alto

Tabla 15. Métricas consolidadas Caquetd - (<90 dias).

Métrica Valor Notas

Umbral Operativo 0.55 Seleccionado por estabilidad (OOF) y
prioridad de recall

ROC-AUC (LOGO por escena) =0.60 Media aprox. (escenas sin clase Unica)
PR-AUC (LOGO por escena) =0.64 Media aprox.
F1 (LOGO por escena) =0.57 Media aprox.
ROC-AUC (fit all + cal) 0.907 Modelo final entrenado en observables
PR-AUC (fit all + cal) 0.923 Capacidad de priorizacion tras calibracién
F1 (fit all + cal) 0.883 Desempeno al umbral operativo (0.55)
Brier score 0.106 Calibracion de probabilidades
% positivo @ thr=0.55 ~0.705 | Promedio ponderado por escena (monitor)

6.2 DICCIONARIO DE METRICAS Y VARIABLES DERIVADAS

El diccionario de datos especifica de manera clara las salidas del modelo, asi como las variables
derivadas que seran empleadas en los analisis operativos. Se presenta el nivel de agregacién, tanto a
nivel de pixel como de zona, asi como la interpretacién correspondiente de cada campo.
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Métrica Campo Nivel Definicion / Calculo Interpretacién / Notas
sugerido
Probabilid @ Scores[score] | pixel Salida del modelo HGB Prob. estimada de recuperar
ad (score) €[0,1]. en el horizonte (£120d Nata /
<90d Caque).
Etiqueta Scores|[pred] pixel 1 si score > umbral; 0 en Clasificacion operativa.
predicha caso contrario. Umbral: 0.573 (Nata), 0.55
(Caque).
Umbral KPIs[threshold | zona/ Valor de decisidn para Seleccionado por estabilidad
operativo | _used] cohorte convertir score—>clase. y balance Precisién—Recall.
% (medida) cohorte/ | Spred/N\sum pred / Tasa operativa al umbral.
Recuperad | %Recuperado | zona NSpred/N Usar promedio ponderado
o por n entre cohortes.
Probabilid | (medida) cohorte / | avg(score)\text{avg}(score)a | Calibracién temporal;
ad media ProbMedia zona vg(score) comparar con %Recuperado.
N validos (medida) N cohorte / | Conteo de pixeles con Soporte de muestra para el
validos zona valido=1 (sin nube/sombra). | analisis.
% valido (medida) cohorte/ | N_va'lidos/N_totalN\_valid Calidad de cobertura; filtrar
%Valido zona os/N\_totalN_va’lidos/N_to | cohortes con bajo % valido.
tal
Precision (medida) cohorte/ | TP/(TP+FP)TP/(TP+FP)TP/(T | Exactitud entre positivos
Precision zona P+FP) predichos.
Recall (medida) cohorte/ | TP/(TP+FN)TP/(TP+FN)TP/(T | Cobertura de verdaderos
(sensibilid | Recall zona P+FN) recuperados.
ad)
Fl@ (medida) F1 cohorte / | 2PR/(P+R)2PR/(P+R)2PR/(P+ | Balance Precisién—Recall al
umbral zona R) umbral.
Accuracy (medida) cohorte/ | (TP+TN)/(TP+FP+FN+TN)(TP | Global; menos informativa
Accuracy zona +TN)/(TP+FP+FN+TN)(TP+T | ante desbalance.
N)/(TP+FP+FN+TN)
PR-AUC KPlIs[prauc] zona/ Area bajo curva precisién— | Prioriza bien bajo
modelo recobro. desbalance. Nata=0.97,
Caque=0.923.
ROC-AUC KPIs[rocauc] zona / Area bajo curva ROC. Separacion global.
modelo Nata=0.87, Caque=0.907.
Brier score | KPIs[brier] zona/ avg((score-label)2)\text{avg | Calibracion: menor es mejor.
modelo H(score - Caque=0.106.
label)*2)avg((score-label)2)
Decil de Scores[decil] pixel Ranking por score (1=top Segmentacion operativa.
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Métrica Campo Nivel Definicién / Calculo Interpretacion / Notas
sugerido

riesgo 10%).

Severidad | Scores[severid | pixel Categoria (Alta/Media/Baja) @ Util para cortes de
ad] segun ANBR/ANDVI. supervivencia y alertas.

Cohorte Scores[cohort | pixel Mes YYYY-MM del Clave temporal para KPls por
e] evento/escena. cohorte.

Zona Scores[zone] pixel Natagaima / Caqueta. Filtro principal del tablero.

6.3 COMPARACION DE MODELOS - NATAGAIMA

En la zona de recuperacién de Natagaima, con un periodo de <120 dias, se llevd a cabo un andlisis
comparativo de la evolucidn de los modelos HGB, RF y regresidn logistica, evaluando su desempefio
a través de las métricas PR-AUC, ROC-AUC y F1. El modelo HGB se destaca en la comparacién,
presentando un PR-AUC de 0,970, un ROC-AUC de 0,870 y un F1 de 0,863. En contraste, el modelo
de Random Forest (RF) se sitla aproximadamente entre 3 y 5 puntos porcentuales por debajo de HGB
en estas métricas, mientras que la regresion logistica se encuentra entre 7 y 10 puntos porcentuales
por debajo en las mismas caracteristicas.

Esto evidencia una capacidad mas alta en los casos recuperados (PR-AUC), ideal para el objetivo de
recall y precision en el umbral operativo (F1) y una separacién global establecida entre clases (ROC-
AUC). Estos resultados operativamente fortalecen a HGB como modelo de referencia para la zona
de Natagaima, nos permite enfocar los recursos en los pixeles mas criticos, el top -10% captura =23
% de las recuperaciones, mantiene consistencia con el umbral de referencia. La Figura 21 presenta
los resultados obtenidos.

Natagaima (=120 dias) — Comparativa de modelos

1.0} 0.970 = PR-AUC
0.931 = ROC-AUC
- Fl

0.809
0.8} 0.777

0.6}

Score

0.4

0.2+

0.0

HGB

Figura 21. Resultados y comparacion de modelos Natagaima.
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6.3.1 Interpretacion de Resultados

e El PR-AUC cercano a 0.97 hace referencia a una excelente capacidad de ordenamiento, los
pixeles con mayor posibilidad estimada efectivamente se recuperan con una alta frecuencia

e El ROC-AUC de 0.87 este confirma una buena separacién global entre no recuperados vy
recuperados.

e El F1 elevado (0.863) estima que el valor de referencia que se selecciono logra un balance
adecuado entre recuperar en su mayoria de zonas y evitar un aumento de falsos positivos.

e La concentracion de ~23 % de recuperaciones en el top-10 % sustenta el uso de este modelo
para establecer el monitoreo y acciones de cierre en las cohortes temporales mas criticos.

En términos operativos, estos resultados permiten priorizar meses y areas donde la probabilidad de
recuperacién es menor o mas incierta, alineando recursos de seguimiento y restauracién con la
informacién del modelo.

6.4 COMPARACION DE MODELOS — CAQUETA

En el andlisis correspondiente a la zona de Caqueta, con un horizonte temporal de <90 dias, se llevé
a cabo una comparacién entre los modelos de HGF, RF y regresion logistica, utilizando como métricas
principales PR_AUC, ROC-AUCYy F1. En este contexto, el modelo HGB demostrd obtener los resultados
mas favorables, alcanzando un PR_AUC de 0,923, un ROC-AUC de 0,907 y un F1 de 0,883 al establecer
un umbral de 0,55. En contraste, el modelo RF se situdé por debajo de HGB en 5,4 y 6 puntos
porcentuales en las métricas PR_AUC y ROC-AUC, respectivamente, mientras que la regresidon
logistica se ubicd a 10, 7 y 10 puntos porcentuales por debajo en las mismas métricas.

Las diferencias indican que HGB se mantiene priorizando pixeles recuperables en un horizonte mas
viable, conserva un balance entre recall y precisién en el umbral operativo y nos presenta la
separacion global mas estable entre clases. Adicional, el Brier = 0,106 consolida la buena calibracién
de las probabilidades calculadas.

La Figura 22 representa esta comparacién para Caqueta, y recalca la eleccion de HGB como modelo
de referencia para focalizar el apoyo de recursos en el seguimiento y restauracion en esta zona.
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Caqueta (=90 dias) — Comparativa de modelos

1.0t . PR-AUC
0.923 . ROC-AUC
0.883 0.877 0871 - F1

84,

0.907

0.8f

0.6f

Score

0.4f

0.2f

0.0

Figura 22. Resultados y comparacion de modelos Caquetd.

6.4.1 Interpretacion de Resultados

e EIPR-AUC superior a 0.92, en un contexto de con un horizonte de recuperaciéon mas corto, se
evidencia que el modelo mantiene una muy buena capacidad de dar prioridad a los pixeles
recuperables.

e EIROC-AUCde 0.907 evidencia una separacién global ain mejor que en la zona de Natagaima,
a pesar de que el tiempo es mas corto.

e EIF1de 0.883 al umbral 0.55 muestra un balance sélido entre recall y precisidon, conveniente
para las decisiones de operacién a 90 dias.

e El Brier de 0.106 confirma que las probabilidades estimadas son consistentes con las
frecuencias observadas, condiciéon importante para definir umbrales, alertas y deciles de
riesgo.

6.5 ANALISIS OPERATIVO DEL MODELO

La curva presentada en la Figura 23 y la Figura 24 se elaboré mediante la aplicacion del modelo de
eleccién (HGB) a todos los pixeles validos correspondientes a las regiones de Natagaima y Caqueta.
Los resultados se agruparon de acuerdo con las cohortes mensuales (YYYY-MM).

Para cada cohorte, se determina, por un lado, el promedio de las probabilidades predichas por el
modelo vy, por otro, el porcentaje de pixeles que se recuperan de manera evidente en los dias
correspondientes a cada zona, utilizando el umbral operativo establecido en el Capitulo 5. Cada punto
de la curva sintetiza, de manera mensual, la relacién entre las predicciones del modelo y las
evidencias observadas en los datos.
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6.5.1 Zona Natagaima

En la Figura 23 se puede observar el comportamiento temporal del modelo, el cual presenta picos
evidentes en noviembre de 2023 y entre marzo y abril de 2024, los cuales se asocian con condiciones
hidricas favorables, reflejadas en altos valores de precip_30d. Por otro lado, el descenso observado
en enero de 2024 se correlaciona con una ventana seca y una menor disponibilidad de pixeles validos.
Asimismo, la disminucién aparente en julio de 2024 puede interpretarse como resultado de la
inclusién de una cohorte reciente, caracterizada por una ventana observacional mas corta, lo que no
sugiere un deterioro real en el desempefio del modelo. Ambas series presentan un desplazamiento
consistente, lo que indica una adecuada calibracidn entre los puntajes del modelo y los resultados
empiricos. Desde una perspectiva operativa, esta curva facilita la orientacion de las tareas de
monitoreo y restauracion. En las dreas donde se presenta una probabilidad baja, se priorizan las
verificaciones y el andlisis de pixeles negativos. Por otro lado, en las zonas con una probabilidad alta,
se centra el seguimiento en el cierre y la confirmacion de resultados exitosos. El presente analisis se
basa en la agregacion de 312.942 pixeles vdlidos y en la aplicacién de un umbral operativo
fundamentado en el indice de Youden (aproximadamente 0.573). Este enfoque permite alcanzar un
equilibrio adecuado entre la precisidon (aproximadamente 0.94) y la sensibilidad (aproximadamente
0.80).

% Recuperacion ID Cohortes Natagaima < 120d
o S —
0,02
o ' 0,89
k< 0,87
A
@ 0,76
08 :
% : 0'72 | Periodo De Recuperacion
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) 071 Y
R 06 0,68
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o
=
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i 039
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Figura 23. Probabilidad media de recuperacion y porcentaje recuperado por cohorte - Natagaima.
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6.5.2 Zona Caqueta

En la regidon de Caquetd, se puede observar en la Figura 24 que se identifican picos de recuperacién
durante los meses de febrero y marzo de 2023. En contraste, el valle observado en febrero del afio
2022 se asocia a una cohorte temprana que presenta una sefial menos pronunciada y un nimero
limitado de pixeles validos. Esta situacion se ve condicionada por una ventana de observacién
reducida y episodios de mayor nubosidad. La probabilidad media y el porcentaje de recuperacion
estimado, utilizando un umbral operativo de 0.55, presentan una evolucion casi paralela. Este
fendmeno sugiere una adecuada calibracidn entre los puntajes generados por el modelo y los
resultados observados. Desde la perspectiva de la lectura climdtica, los picos observados se
correlacionan con condiciones hidricas mas favorables, caracterizadas por una mayor precipitacion
reciente y temperaturas moderadas, lo cual es coherente con la importancia de la variable
precip_30d. En contraste, el valle inicial indica un periodo seco, durante el cual se presenta una
menor cantidad de datos utilizables, atribuible a la presencia de una mascara de nubes. Desde una
perspectiva operativa, esta curva facilita la priorizacidén de acciones. Los valores bajos de probabilidad
demandan la verificacién de zonas y la revision de pixeles negativos, mientras que los valores altos
indican la necesidad de realizar un seguimiento del cierre y la confirmacién de areas que han sido
efectivamente recuperadas. El presente analisis se fundamenta en la agregacion de 195.903 pixeles
validos, asi como en el desempeiio sélido del modelo en la regién, evidenciado por métricas que
incluyen un PR-AUC de aproximadamente 0.923, un ROC-AUC de aproximadamente 0.907, un F1 de
aproximadamente 0.883 y un Brier Score de aproximadamente 0.106.
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Figura 24. Probabilidad media de recuperacion y porcentaje recuperado por cohorte - Caquetd.
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6.6 SINTESIS COMPARATIVA DE RESULTADOS

En ambas dreas de investigacion, el modelo HGB se establece como la opcidn mas idénea para la
estimacion de la recuperacién de la vegetacion posterior a eventos de incendios. En Natagaima, se
observa una notable capacidad de priorizacién, evidenciada por el PR-AUC mas elevado. Por otro
lado, en Caqueta, a pesar de contar con un horizonte mas exigente, el umbral basado en ROC-AUC
presenta la mejor separacion global y un valor elevado de F1. Estos resultados respaldan la utilizacién
de este enfoque para la elaboracién del tablero de monitoreo y la generacidn de alertas clasificadas
por deciles de riesgo. Las evidencias cuantitativas presentadas se correlacionan de manera directa
con los objetivos especificos del proyecto, al validar un modelo que permite estimar la tasa de
recuperacién post-incendio, evaluar de manera rigurosa su desempeiio y establecer las bases para la
herramienta de visualizacién operativa. En conjunto, las métricas obtenidas indican que el modelo
presenta una clasificacion precisa de los eventos de recuperacion. Ademads, proporciona
probabilidades robustas y mantiene un equilibrio adecuado entre la maximizacion de la deteccién de
areas recuperadas y la limitacién de falsos positivos, tanto en Natagaima (120 dias) como en Caquetd
(90 dias).
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7 HERRAMIENTA DE VISUALIZACION

La herramienta de visualizacién fue desarrollada en Power Bl, basandose en los resultados obtenidos
en los capitulos 5y 6. Esta herramienta se selecciond debido a su curva de aprendizaje moderaday a
sus capacidades avanzadas para los procesos de extraccién, transformacién y carga de datos (ETL).
Entre las funcionalidades que ofrece se incluyen las probabilidades de recuperacion por pixel, las
agrupaciones mensuales por cohorte y las métricas de desempefio del modelo HGB.

El objetivo de la visualizacién es presentar en forma de sintesis, la tasa de recuperacion estimada y
observada en las dos zonas Natagaima y Caqueta, facilitando su uso operativo para priorizacion de
acciones y monitoreo.

A continuacién, se presenta el resultado final de la visualizaciéon. La Figura 25 ilustra la vista principal
del tablero. Se emplea una estructura y organizacién que facilita la distribuciéon de los datos,
proporcionando al usuario una experiencia inmersiva a través de la inclusion de texto alternativo y
descripciones, asi como un adecuado uso del color y contraste, y la interaccion y accesibilidad grafica.
Todos los componentes se alimentan del mismo conjunto de datos consolidado sobre la recuperacién
post-incendio. Los indicadores resumen el total de los pixeles evaluados y el porcentaje de
recuperacién por zona. De acuerdo con el capitulo 6, los graficos de lineas representan las curvas
mensuales, mientras que los paneles de métricas evidencian los valores de PR-AUC, ROC-AUC, Brier
y F1, los cuales se obtuvieron en la estimacién del modelo.

En consecuencia, la herramienta de visualizacidn, integra en una sola interfaz los resultados
cuantitativos del modelo y su traduccién a indicadores operativos.
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Figura 25. Tablero de visualizacion de la tasa de recuperacion en Power Bl.
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El panel derecho proporciona acceso inmediato a datos de indicadores clave (KPls), destacando el
total de pixeles recuperados en cada una de las zonas, asi como su correspondiente porcentaje. En
esta seccion, el usuario final cuenta con un filtro que permite seleccionar el area de interés

correspondiente a los departamentos y municipios analizados.

b =,

En la seccién central se presenta un mapa de Colombia que destaca la ubicacidn y posicién de las
zonas de interés. Este recurso visual facilita la observacion del comportamiento y la tasa de
recuperacién mensual de cada area analizada.

Se incluyd una representacion grafica para cada resultado obtenido por zona, la cual ilustra la
condicién de la zona de incendio antes y después de la intervencién en cada una de las areas de
interés. Es posible observar tanto la imagen correspondiente al dia del incendio como la de un afo
posterior. La informacion se contrasta con el indice de vegetacién NDVI con el propésito de validar
las clasificaciones de las distintas clases, empleando su porcentaje correspondiente.

En la seccidn final, en el panel izquierdo, se presentan los resultados de las métricas utilizadas para
cada uno de los modelos.

A continuacion, se presenta el enlace de acceso a la herramienta de visualizacidn desarrollada, la cual
permite explorar los resultados del modelo, las métricas de desempefio y las curvas de priorizacién
por zonas de estudio. Esta plataforma facilita el analisis operativo y la verificacion de patrones
espaciales y temporales asociados a los procesos de recuperacion de la vegetacién tras incendios

Herramienta de visualizacidén para estimacién de recuperacion post-incendio [56]:

https://app.fabric.microsoft.com/view?r=eyJrljoiMWU3Y2VKYWItNmU50C000GM3LTIkOGYtNTASN2YyN
T12ZmM3liwidCI6imQOOWRINDMxLThlYzItNDYyNyO5SNWRjLWExYjAOMWIJiYWIzMCIsimMiOjR9

67


https://app.fabric.microsoft.com/view?r=eyJrIjoiMWU3Y2VkYWItNmU5OC00OGM3LTlkOGYtNTA5N2YyNTI2ZmM3IiwidCI6ImQ0OWRlNDMxLThlYzItNDYyNy05NWRjLWExYjA0MWJiYWIzMCIsImMiOjR9
https://app.fabric.microsoft.com/view?r=eyJrIjoiMWU3Y2VkYWItNmU5OC00OGM3LTlkOGYtNTA5N2YyNTI2ZmM3IiwidCI6ImQ0OWRlNDMxLThlYzItNDYyNy05NWRjLWExYjA0MWJiYWIzMCIsImMiOjR9

nrificia Universidad

8 CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

8.1 CONCLUSIONES

Los resultados de este proyecto confirman la capacidad del modelo seleccionado HGB para ser
desplegado como un instrumento fiable en un sistema de apoyo a la toma de decisiones para la
administracion de zonas post-incendio. La evaluacién permite resaltar no solo el rendimiento
estadistico, sino también fortalezas complementarias en cada regién que corroboran su aplicabilidad
practica.

Las métricas nos indican que el modelo da prioridad correcta, una proporciéon importante de las areas
gue se regeneran y mantiene un equilibrio razonable entre errores y aciertos, por lo que tiene
potencial para ser utilizado como herramienta de apoyo a la toma de decisiones en la administracién
de zonas post-incendio, siempre y cuando su desempefio se siga validando en operacion.

En la zona de Natagaima en el departamento del Tolima, el modelo alcanzé su pico de eficiencia en
la identificacidn y gestion de casos criticos con un PR-AUC de 0.970, ROC-AUC de 0.870y F1 de 0.863
(umbral 0.573) en un horizonte de tiempo de (<120 dias), de manera conjunta con el top-10% de los
pixeles de mayor riesgo para capturar aproximadamente el 23% de las recuperaciones, se destaca
una buena precision para la focalizacidon de esfuerzos. Esta “recuperacion” de casos permite gestionar
las intervenciones en las areas donde el impacto serd mas significativo, asegurando de esta manera
la eficiencia en la utilizacién de los recursos. La sincronia dptima (movimiento en tdndem) entre la
probabilidad promedio y el porcentaje de recuperacion observado por cohortes constituyen una
evaluacion definitiva de una calibracién éptima de la fiabilidad del modelo.

Caquetd es una zona con caracteristicas diferentes, el horizonte de tiempo es mas exigente (<90 dias)
y en un contexto ecoldgico de mayor complejidad, el modelo mantuvo un rendimiento equilibrado y
robusto, demostrando un alto rendimiento con un PR-AUC de 0.923, ROC-AUC de 0.907, F1 de 0.883
(umbral 0.55) y Brier de 0.106, de manera general indica una capacidad superior para distinguir de
manera global entre los pixeles recuperables y aquellos que no, una caracteristica esencial para
alertas tempranas por deforestacion. Adicionalmente, un puntaje de Brier de 0.106 corrobora que
las probabilidades propuestas estan calibradas y reflejan de manera precisa la realidad observada,
un aspecto relevante para que los responsables de las gestiones de intervencién lo empleen como
un apoyo a la toma de decisiones.

En conclusidn, se puede deducir que el modelo desarrollado supera la simple exactitud estadistica,
en el municipio de Natagaima, proporciona el "panorama" mas confiable y sélido, mientras que, en
Caquetd, proporciona el "panorama" mas fiable y robusto. Esta dualidad de fortalezas entre una
priorizacion extrema en contraposicion a una discriminacion global confiable, afirma el modelo como
una solucion holistica y escalable para el seguimiento de la recuperacion post-incendios en diversos
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contextos biogeograficos de Colombia.

8.2 TRABAIJOS FUTUROS

Es relevante sefialar que es posible llevar a cabo diversos trabajos futuros que complementen los
resultados obtenidos y fortalezcan el sistema de estimacion de la tasa de recuperacion vegetal en el
territorio colombiano. Para la clasificacidon por umbrales de las distintas clases, se sugiere integrar
otros andlisis en diversas zonas del pais, con el objetivo de establecer una caracterizacion de la
reflectancia que permita generar una fuente de datos en formato. JSON. Esta fuente facilitaria la
extraccidn automatica de las caracteristicas del terreno, lo que posibilitaria la realizacién de andlisis
de manera automatizada, teniendo en cuenta los datos especificos de cada regién del pais para lograr
una clasificacién mas precisa.

El siguiente paso podria centrarse en el desarrollo de un modelo espacio temporal que permita una
interpretacion mas precisa del contexto. Este modelo deberia integrar datos climaticos de alta
resolucién y considerar un mayor niumero de variables en los puntos de estudio, tales como la
humedad, la radiacion solar, la presiéon atmosférica, los vientos alisios, la nubosidad y las sefiales del
fendmeno ENSO. Ademas, es fundamental incluir las caracteristicas especificas de cada region, como
los tipos de suelo, que podrian influir en el analisis del modelo.

Se sugiere que se desarrollen estudios relacionados no solo con la recuperacion, sino también con un
andlisis mas detallado de la severidad de los incendios, utilizando modelos como GBM/LightGBM.
Este enfoque deberia incluir una calibracidn que se ajuste a cada escenario, estacion, nivel de
severidad de la quema y umbrales dinamicos fundamentados en las pruebas mas recientes.
Asimismo, es posible evidenciar la incertidumbre asociada a cada estimacion, asi como detallar los
resultados utilizando SHAP por cohorte. Este proceso puede culminar con la implementacion de un
enfoque de MLOps ligero, que incluya el monitoreo de cambios y la recalibracién mensual, conectada
de manera directa al tablero operativo.
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