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Resumen

En Colombia, el problema comienza en el monitoreo ineficiente de la deforestacion
resultante de la mineria ilegal en la regiéon amazonica. La evaluacion temprana y precisa del
impacto ambiental en esta region rica en ecologia se ve obstaculizada por el uso limitado e
inadecuado de tecnologia, como la imagen satelital y la fotografia aérea.

La deforestacion en la Amazonia colombiana contribuye a la pérdida de biodiversidad,
impacta severamente a las comunidades indigenas y su cultura, y libera cantidades significativas
de carbono, lo que acelera el cambio climatico. Ademads de esto, la mineria ilegal contamina las
fuentes hidricas, impactando negativamente los ecosistemas y las comunidades que dependen de
estos recursos.
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Abstract

In Colombia, the problem begins with the inefficient monitoring of deforestation
resulting from illegal mining in the Amazon region. Early and accurate assessment of the
environmental impact in this ecology-rich area is hindered by the limited and inadequate use of
technology, such as satellite imagery and aerial photography.

Deforestation in the Colombian Amazon contributes to biodiversity loss, severely impacts
Indigenous communities and their cultures, and releases significant amounts of carbon,
accelerating climate change. In addition, illegal mining contaminates water sources, negatively
affecting ecosystems and the communities that depend on these resources.

Keywords: Amazon, Deforestation, Machine Learning, Mining, Remote Sensing.
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Introduccion

La Amazonia colombiana es un area de mucha importancia, no solo para Colombia sino
para todo mundo, un lugar lleno de mucha diversidad de vida y ecosistemas que ayudan a
mantener el clima global en equilibrio (CAF, 2023). Pero este tesoro natural esta en peligro por
culpa de la mineria ilegal. Esta practica, que implica extraer oro y otros minerales sin ningin
control, se ha vuelto una de las principales causas de la destruccion de bosques, la division de los
hogares de animales y la contaminacion de rios y lagos.

Si bien existen evaluaciones oficiales de la deforestacion, la caracterizacion especifica del
impacto de la mineria ilegal a menudo se ve obstaculizada por la limitada cobertura espacial y
temporal de los métodos de monitoreo in situ.

Para dar més contexto a la magnitud de este problema, segln las cifras del Instituto de
Hidrologia, Meteorologia y Estudios Ambientales IDEAM, la Amazonia colombiana sigue
siendo foco de deforestacion. A pesar de una reduccion nacional historica en 2023, para el
segundo trimestre de 2024 se reportd la pérdida de 1.198 hectéreas de bosque en la region
amazodnica, concentrandose principalmente en los departamentos de Meta con 31%, Guaviare
con 26% y el Putumayo con 20% (IDEAM, 2021).

En el contexto esta problematica, la tecnologia se convierte en una herramienta muy
importante. El Sistema de Monitoreo de Bosques y Carbono con sus siglas SMByC del IDEAM,
por ejemplo, utiliza catalogos de imagenes de satélites como Landsat de la NASA y Sentinel de
la ESA. A través de algoritmos y técnicas de machine learning, se procesan estos grandes

volumenes de datos.
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Justificacion

La mineria ilegal esta arrasando con la Amazonia colombiana, dejando heridas profundas
en su increible biodiversidad, poniendo en riesgo el agua que necesitamos para vivir y afectando
el corazon cultural y social de las comunidades que llaman hogar a esta region. Sin un sistema
automatizado y basado en datos, el Estado se queda corto para actuar rapido y frenar este
problema. (IDEAM, 2021).

Por eso, esta investigacion utilizando la metodologia PRISMA como herramienta para el
desarrollo de busqueda sistematica de la informacidn, busca aprovechar las ciencias de datos y
las imagenes satelitales de acceso libre para crear soluciones reales con el fin de conocer los
modelos maés relevantes de prediccion. Queremos analizar como un modelo que transforme los
datos de los satélites en informacion 1til para decidir donde y como intervenir, usando los
recursos de la mejor manera posible (Sanchez, Lopez, & Chuvieco, 2022). Esto no solo ayudara
a Colombia a cumplir con sus compromisos internacionales, sino que también servira protegera
los territorios y los recursos naturales de las comunidades, ademas de ofrecer un método que
otros puedan usar para cuidar el medioambiente.

Pregunta Problema

(Como pueden los modelos predictivos, derivados del analisis sistematico (mediante la
Metodologia PRISMA) de literatura cientifica sobre teledeteccion y ciencia de datos aplicados a
imagenes satelitales de acceso libre, mejorar la capacidad del Estado colombiano para la deteccion

temprana y la intervencion efectiva contra la mineria ilegal en la Amazonia?
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Objetivos

Objetivo General

Realizar una revision sistematica, bajo la metodologia PRISMA, de la evidencia
cientifica y técnica sobre el uso de técnicas de ciencia de datos y teledeteccion en el monitoreo,
deteccion temprana y cuantificacion de la deforestacion asociada a la mineria ilegal en la
Amazonia colombiana, con el fin de establecer insumos para un proyecto de aplicacion
contextualizado a la region.
Objetivos Especificos

Identificar los enfoques de teledeteccion documentados en la literatura (sensores, indices
espectrales y resoluciones temporales) empleados en la deteccion de mineria ilegal en la
Amazonia.

Comparar y sistematizar los protocolos de alerta temprana existentes, analizando su nivel
de automatizacion, canales de reporte y efectividad en los procesos de control ambiental.

Derivar lineamientos aplicados a partir de la evidencia revisada, orientados al disefio de
un prototipo metodoldgico o piloto de aplicacion que integre ciencia de datos y teledeteccion en

el monitoreo de la deforestacion por mineria ilegal en la regidn amazdnica colombiana.
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Marco de Referencia
Introduccion a la Seccion

La presente seccion constituye la base conceptual y contextual de esta revision
sistematica, orientada a comprender la relacion entre la mineria ilegal y la deforestacion en la
Amazonia colombiana, asi como el potencial de la ciencia de datos y las herramientas de
teledeteccion para su monitoreo.

En concordancia con la metodologia PRISMA, se establece un marco de referencia que
permite delimitar el alcance del estudio y sustentar la pertinencia de la investigacion dentro de un
enfoque sistematico y basado en evidencia (Sanchez, Lopez, & Chuvieco, 2022).

El marco de referencia tiene como objetivos principales:

. Presentar la importancia ecosistémica de la Amazonia colombiana y las presiones
antropicas que enfrenta.

. Analizar la mineria ilegal como uno de los principales causantes de deforestacion
y sus impactos socioambientales.

o Explorar el uso de herramientas de teledeteccion y enfoques de ciencia de datos
aplicados al monitoreo ambiental.

. Identificar brechas de conocimiento que justifican la necesidad de esta revision
sistematica.

De esta forma, el capitulo establece las bases conceptuales necesarias para comprender
los criterios de elegibilidad, la estrategia de bisqueda y la interpretacion de los hallazgos que se

desarrollaran en los capitulos metodoldgicos y analiticos posteriores.
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La Amazonia Colombiana: Contexto Ecoldgico y Socioambiental

La Amazonia colombiana, que abarca cerca del 42% del territorio nacional, no es solo
una extension geografica, sino un bioma estratégico cuya relevancia trasciende las fronteras
nacionales. Ecologicamente, constituye una pieza fundamental en el sistema climatico global. Su
vasta extension de bosques himedos tropicales actiia como un gigantesco sumidero de carbono y
desempefia un papel insustituible en la regulacion hidrica del continente, alimentando cuencas
hidrograficas esenciales para la biodiversidad y la vida humana (Cassiano, 2024). Su estatus de
megadiverso la convierte en un laboratorio natural, hogar de miles de especies endémicas y una
alta concentracion de vida (Estrada, 2024).

Desde una perspectiva socioambiental, este territorio es un lugar cultural. Es el hogar
ancestral de una red de pueblos indigenas y comunidades locales cuya pervivencia cultural esta
intrinsecamente ligada a la conservacion del ecosistema. Su conocimiento tradicional y practicas
de manejo sostenible del bosque han sido historicamente trascendente para mantener la
integridad ecologica de vastas dreas (MAAP, 2025). La defensa del territorio amazonico, por

tanto, es una cuestion de justicia ambiental y derechos humanos.



Figura 1

Parques Naturales Region Amazonica Colombiana
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A pesar de su valor incalculable, la Amazonia colombiana enfrenta una presion antrdpica
constante que amenaza su resiliencia. La deforestacion es reconocida como el principal factor de
riesgo de transformacion, impulsada por una compleja matriz de motores que incluyen la
expansion de la frontera agropecuaria, la tala ilegal y la infraestructura no planificada. En este
marco de vulnerabilidad, la mineria ilegal ha emergido como un factor de degradacion acelerada
y focalizada, generando conflictos socioambientales directos y afectando la estabilidad del bioma
(Nieves & Ruiz, 2021). La comprension de este contexto dual —riqueza ecoldgica versus
amenaza constante— es esencial para justificar la necesidad de herramientas tecnologicas y
cientificas que permitan un monitoreo efectivo y una respuesta territorial oportuna.

Mineria Ilegal en la Amazonia: Caracteristicas e Impactos

La Mineria Ilegal se ha convertido uno de los principales causantes de la crisis
socioambiental en la Amazonia, superando en algunos frentes a otros motores de deforestacion
como la ganaderia extensiva o los cultivos ilicitos de hoja de coca. Se define por la ausencia de
los permisos y licencias ambientales, sociales y legales requeridos para la actividad extractiva, lo
que deriva en practicas destructivas y la evasion de cualquier tipo de responsabilidad ambiental
(Avila & Rodriguez, 2025)

En el contexto amazdnico, la mineria ilegal se basa predominantemente en la extraccion
de oro de aluvion (MAAP, 2025), explotando los depositos presentes en los lechos y terrazas de
los rios. Esta actividad se distingue por varias caracteristicas que la hacen particularmente nociva
y dificil de controlar:

Tecnologia Rudimentaria y Destructiva: Se emplean métodos que implican la remocion

masiva de la cobertura vegetal y del suelo, utilizando dragas, retroexcavadoras y motobombas.
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Este proceso no solo destruye el habitat de forma inmediata, sino que también genera una
alteracion geomorfoldgica de los cuerpos de agua y areas riberenas (Caceres & Pefia, 2024)

Uso de Sustancias Toxicas: El empleo de mercurio y, en menor medida, cianuro para
amalgamar el oro es una practica estandar en la MI. Estas sustancias se liberan directamente al
ambiente, contaminando el agua, el suelo y la atmosfera (Quispe, 2021).

Vinculos con la Ilegalidad: La MI suele estar asociada con cadenas de financiacion
criminal y economias ilicitas, operando en zonas de dificil acceso y bajo el control de Grupos
Armados Organizados (GAO). Esta situacion revela el reto de seguridad y gobernanza que
representa para el Estado colombiano (Riocampo, Garcia, & Luévano, 2023). Segln un informe
el informe denominado “Addressing Illegal Gold Mining in the Western Hemisphere” la mineria
de oro genera ingresos estimados en mas de 1,120 millones de do6lares en Colombia, donde
aproximadamente el 80% de estos ingresos provienen de la mineria ilegal, esto hace que la
mineria ilegal se una fuente econdmica inclusive més rentable que el mismo narcotrafico (FACT,

2025).
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Figura 2

Dragas: El Oro Estimula el Crimen en la Frontera Entre Brasil y Colombia

Nota. Tomado de Ebus, B. y Pedroso, R. (2023)

Impactos Socioambientales Multi-Escala

Los efectos de la mineria ilegal se extienden mas alla de los dafios ecoldgicos directos,
trascendiendo lo local para propagarse a través de los sistemas hidricos y sociales de la
Amazonia, amplificando su impacto en la salud y la seguridad territorial. Desde una perspectiva
ambiental, la actividad implica la deforestacion visible en imagenes satelitales (Espejo, y otros,
2018), la fragmentacion del ecosistema y la contaminacion de los rios con sustancias toxicas, un
dafio sistémico que afecta la calidad del agua y la biodiversidad (Nieves & Ruiz, 2021). A nivel
social, el impacto es ambivalente a corto plazo: si bien la mineria ilegal genera una dinamica
economica temporal que puede atraer mano de obra local y generar ingresos (Juaréz, 2016), este
efecto positivo se ve eclipsado por las consecuencias destructivas y las amenazas. La actividad

estad intrinsecamente ligada al conflicto armado y la vulneracion del medio ambiente (Esper,
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2019), y actia como un motor de crimen y corrupcion que desestabiliza la gobernanza y la
seguridad territorial en la frontera (FACT, 2025). Por lo tanto, el monitoreo por teledeteccion
(Sandoval, Castillo, & Upegui, 2022)no solo debe cuantificar la pérdida de bosque, sino también
dar la evidencia espacial necesaria para abordar este fenomeno como un problema complejo de
seguridad y ordenamiento territorial.
Impacto Ecolégico y Degradacion del Paisaje

El impacto mas visible es la deforestacion y la degradacion del suelo. La remocion del
dosel boscoso para abrir frentes de explotacion y la posterior alteracion del suelo dejan cicatrices
permanentes en el paisaje, tal como se ha documentado en estudios que utilizan imagenes
satelitales multitemporales (Avila & Rodriguez, 2025). Estudios comparativos en regiones
aledafias confirman la intensidad del cambio de cobertura, siendo el MI un factor determinante
(Cortés, 2020).
Contaminacion y Salud Publica

La contaminacion por mercurio es quizas el impacto mas alarmante a nivel humano. El
mercurio se acumula en la cadena tréfica (bioacumulacion), afectando directamente a las
comunidades indigenas y riberenas que dependen de la pesca para su subsistencia, con graves
riesgos para la salud neuro-desarrollo (Quispe, 2021).
Afectacion Social y Territorial

La actividad minera ilegal irrumpe en la estabilidad social. Estudios como los realizados
en el marco del programa MAAP han sefialado como la MI invade y degrada directamente Areas
Protegidas y Territorios Indigenas (MAAP, 2025). Esto genera conflictos territoriales,
desplazamiento, pérdida de autonomia cultural y el debilitamiento de los mecanismos

tradicionales de conservacion del bosque.
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Ciencia de Datos Aplicada a la Deforestacion

La lucha contra la deforestacion y, especificamente, contra la mineria ilegal en un
ecosistema vasto y complejo como la Amazonia, exige herramientas de monitoreo que superen
las limitaciones de la inspeccion fisica y los analisis manuales. Es aqui donde la Ciencia de
Datos, articulada con la Teledeteccion (Remote Sensing), y puede ser una solucion tecnoldgica y
metodologica de vanguardia (Saavedra, 2024). Esta integracion permite transformar grandes
volumenes de datos geoespaciales en informacion precisa y accionable para la toma de
decisiones.
Fundamentos de la Teledeteccion para el Monitoreo

La base de la aplicacion de la CD radica en la capacidad de las imagenes satelitales para
registrar cambios en la cobertura del suelo a lo largo del tiempo. Fuentes de datos como Landsat,
Sentinel-1 (Radar), y Sentinel-2 (Optico) proveen la informacion multiespectral y multitemporal
necesaria para diferenciar el bosque sano de areas degradadas o desprovistas de vegetacion
(Sandoval, Castillo, & Upegui, 2022) . La eleccion de la fuente es critica, pues la resolucion
espacial, temporal, y espectral define la capacidad de detectar 4reas mineras pequeiias o
dindmicas rapidas de degradacion (Caceres & Pefa, 2024).
El Rol de los Algoritmos de Aprendizaje Automatico ML y Profundo DL

La Ciencia de Datos, a través de sus algoritmos de clasificacion, automatiza la
interpretacion de las imagenes, permitiendo el monitoreo a escala planetaria y casi en tiempo real
(Ortiz & Ramirez, 2022); Estos juegan un papel muy importante porque permiten un analisis
preciso y de grandes cantidades de datos, estos datos especificamente hablando de imagenes
satelitales, las cuales para que puedan ser utilizadas en un estudio deben ser de alta resoluciéon y

actuales, también deben existir colecciones de imdgenes tomadas en el paso de los afios para que
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cuando se apliquen los algoritmos se pueda evidenciar cambios en la cobertura de la vegetacion
y dafios en los cuerpos de agua, para que a la hora de entrenar el modelo se pueda se predecir
futuros escenarios donde exista perdida forestal.

Aprendizaje Automatico (Machine Learning ML)

Tradicionalmente, en la geomadtica, los modelos de ML como Support Vector Machines
(SVM) o Random Forest (RF) han sido utilizados para clasificar coberturas. Estos modelos se
entrenan con datos etiquetados (pixeles que representan bosque, agua, mineria) para predecir la
clase de pixeles no etiquetados, demostrando ser eficaces en la identificacion de cambios
(Riocampo, Garcia, & Luévano, 2023)

Aprendizaje Profundo (Deep Learning DL)

El Aprendizaje Profundo, particularmente a través de las Redes Neuronales
Convolucionales (CNN) y arquitecturas de segmentacion semantica como U-Net, representa un
avance significativo. Los modelos de DL tienen una capacidad superior para:

1. Extraer caracteristicas complejas: Identifican patrones de deforestacion y formas
mineras irregulares con mayor precision que los modelos clasicos de ML (Revelo, 2023).

2. Escalabilidad: Son 6ptimos para procesar el inmenso volumen de Big Data
Geoespacial generado por plataformas como Google Earth Engine (GEE) (Ortiz & Ramirez,
2022).

El uso de DL ha sido esencial en la deteccion de zonas con mineria ilegal aurifera,
permitiendo un reconocimiento automatizado y mas estable en areas complejas como Antioquia

y el Chocd, metodologias aplicables al contexto amazonico (Kalil & Toledo, 2022).



Tabla 1

Herramientas de Ciencia de Datos para el Monitoreo de la Deforestacion
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Técnica de CD

Algoritmos tipicos

Ventaja en

deforestacion

Referencia

metodoldgica

Aprendizaje
Automatico (ML)

Aprendizaje
Profundo (DL)

Plataformas

Geoespaciales

Random Forest,

CNN, U-Net

GEE, Sistemas

Alto rendimiento con
datos etiquetados
limitados
Extraccion automatica
de features, alta
precision en
segmentacion
Monitoreo
multitemporal a gran
escala (Big Data

geoespacial)

Riocampo, Garcia &

Luévano (2023)

Revelo (2023), Kalil
Gomez & Toledo
Navarro (2022)

Ortiz Villamizar &

Ramirez Mendoza

(2022), Salas Pérez
(2024)

Nota. Herramientas de Ciencia de Datos y machine learning utilizadas para el procesamiento,

analisis y visualizacidon de datos geoespaciales en el monitoreo de la deforestacion.

El desarrollo e implementacion de estas herramientas son fundamentales para pasar de

una respuesta reactiva a una alerta temprana predictiva, lo cual es el objetivo deseado para la

gestion ambiental en la Amazonia

Brechas de Conocimiento y Justificacion del Estudio

A pesar de los avances metodoldgicos descritos en la seccion 1.4, que demuestran la

viabilidad de aplicar la ciencia de datos (CD) y la teledeteccion para el monitoreo forestal (Salas,

2024) , la integracion especifica de estas herramientas para la deteccion automatizada de la

mineria ilegal aurifera en la Amazonia colombiana atn presenta vacios en la literatura sintetizada

y evaluada.
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Brechas Metodologicas y de Aplicacion

La revision del marco conceptual y las referencias disponibles (Kalil & Toledo, 2022) y
(Revelo, 2023) sugiere que las principales brechas de conocimiento que esta monografia busca
abordar son:

Comparacion Sistematica entre ML Clasico y Deep Learning (DL): Si bien existen
trabajos que exploran el DL para la deforestacion o la mineria en contextos (Kalil & Toledo,
2022) y (Revelo, 2023), falta una revision sistematica que compare y evalle la estabilidad,
precision, y eficiencia de las arquitecturas de Deep Learning CNNGs, frente a los algoritmos de
Machine Learning més tradicionales Random Forest, para la deteccion de la firma espectral y
geométrica especifica de la mineria ilegal en la Amazonia (Riocampo, Garcia & Luévano, n.d.).

Influencia de la Fuente de Datos Satelitales (Optico vs. Radar): La mineria aluvial es una
actividad que a menudo queda oculta por la nubosidad en la Amazonia, dificultando el uso de
sensores Opticos como Landsat, Sentinel-2. Existe una brecha en la sintesis de la evidencia sobre
la eficacia y las limitaciones del Radar SAR, Sentinel-1, en combinacion con datos Opticos y la
CD, como herramienta para el monitoreo continuo de la MI en zonas de alta nubosidad
(Sandoval, Castillo, & Upegui, 2022).

Transferibilidad y Escalabilidad de Modelos: Los estudios suelen ser localizados por
ejemplo en una cuenca especifica. No hay evidencia clara y consolidada sobre la capacidad de
transferir un modelo de DL entrenado en una subregion amazonica por ejemplo el departamento
del Caqueta o Guainia, un factor importante para el disefio de un Sistema de Vigilancia de la
Amazonia Colombiana eficiente y escalable (Cassiano, 2024).

Integracion Socioambiental del Resultado Geoespacial: La mayoria de los resultados se

centran en métricas de precision técnica. Una brecha significativa es la falta de sintesis que
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vincule directamente la cuantificacion geoespacial de la MI (usando CD) con la vulnerabilidad
de los Territorios Indigenas y Areas Protegidas (MAAP, 2025), esencial para la perspectiva
humanizada de esta investigacion.

Justificacion del Estudio

Ante estas brechas, la presente revision sistematica se justifica por su utilidad practica,
metodologica y su pertinencia socioambiental:

Utilidad Metodoldgica: La aplicacion rigurosa de la metodologia PRISMA permitira
ofrecer una sintesis critica y cuantificable del estado del arte de la Ciencia de Datos en este
dominio. Esto contribuird a establecer un estandar de oro metodoldgico para futuros proyectos de
monitoreo ambiental en Colombia.

Pertinencia Operativa: Al evaluar comparativamente las técnicas de DL/ML y las fuentes
de datos (Brechas 1y 2), la monografia proporcionard a las entidades gubernamentales y
ambientales informacion esencial para la seleccion e inversion en los algoritmos maés eficientes
para la alerta temprana de mineria ilegal.

Relevancia Socioambiental: Al integrar la dimension territorial (Brecha 4) y la capacidad
de prediccion (Castaneda & Caita, 2021), la investigacion refuerza la necesidad de utilizar la CD
no solo para contar hectareas, sino para proteger los derechos territoriales y ecosistémicos de la
Amazonia, ofreciendo una base de conocimiento so6lida para politicas de conservacion y defensa

territorial.
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Metodologia
Diseiio de la Investigacion

La presente monografia se inscribe bajo un disefio de Revision Sistematica de la
Literatura (RSL), un enfoque de investigacion secundaria que tiene por objeto sintetizar toda la
evidencia empirica que cumple con un conjunto predefinido de criterios de elegibilidad para
responder a una pregunta de investigacion especifica (Liberati et al., 2009).

Este disefio fue seleccionado por su capacidad para ofrecer un panorama imparcial y
completo sobre la aplicacion de la ciencia de datos en el monitoreo de la mineria ilegal. Para
garantizar la maxima transparencia, reproducibilidad, y rigurosidad metodologica, la RSL se
desarrollaré en estricta adherencia a las guias de la declaracion Preferred Reporting Items for
Systematic Reviews and Meta-Analyses (PRISMA).

El uso del marco PRISMA es fundamental porque:

l. Minimiza el Sesgo: Al establecer protocolos de busqueda, seleccion y extraccion
de datos a priori, se evita la seleccion subjetiva de estudios, lo cual es esencial dada la
heterogeneidad de métodos en la geomadtica y la ciencia de datos (Baquero, 2025).

2. Asegura la Trazabilidad: El proceso detallado permitira documentar cada etapa,
desde la identificacion de estudios hasta su inclusion final, lo cual se materializara en el
Diagrama de Flujo PRISMA.

3. Facilita la Evaluacion Critica: Provee una estructura para el andlisis riguroso de la
calidad metodoldgica de los estudios primarios que abordan la deforestacion y la mineria con

algoritmos avanzados (Estrada, 2024).
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En esencia, esta revision sistematica no solo recopilara hallazgos, sino que evaluara la

calidad de los métodos de ciencia de datos utilizados para proteger un recurso vital como la

Amazonia colombiana.

Criterios de Elegibilidad (P1CO)

Para delimitar el alcance de la Revision Sistematica de la Literatura y asegurar que los

estudios seleccionados sean pertinentes para responder al objetivo de investigacion, se definieron

los Criterios de Elegibilidad utilizando el marco estructurado PICO por sus siglas Poblacion,

Intervencion, Comparacion y Resultados. Este marco, si bien proviene de las ciencias de la salud,

se adapta eficazmente para definir el foco de una revision metodolédgica y tecnologica.

La adaptacion del PICO se centra en el Contexto Geoespacial (P) y en la Intervencion

Tecnoldgica (I), buscando maximizar la especificidad de los estudios sobre ciencia de datos

aplicada a la mineria ilegal.

Tabla 2

Definicion de los Elementos PICO

Elemento o ‘ . _
Definicion especifica para la RSL Justificacion y sustento referencial
PICO
Se busca centrar la evidencia en el
Amazonia Colombiana y areas contexto colombiano, aunque se
geogréaficas cercanas (ejemplo, consideran estudios adyacentes si sus
P

Poblacion 6

Contexto

I

Intervencion

Choco, Bajo Cauca Antioquefio)
donde se apliquen métodos de
teledeteccion para la mineria ilegal o

aurifera.

Uso de Ciencia de Datos,

Aprendizaje Automatico (ML), o

métodos son directamente aplicables
a la complejidad amazoénica y fluvial
(Nieves-Solarte & Ruiz-Fajardo,
2021.; Kalil Gémez & Toledo
Navarro, 2022).
Se enfoca en las metodologias de

analisis avanzado que permitan la
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Contraste

O
Outcomes 0

Resultados

Aprendizaje Profundo (DL). Esto
incluye la aplicacion de algoritmos
de clasificacion, segmentacion o

deteccion sobre imagenes satelitales.

Estudios que explicitamente
comparen el desempeno de diferentes
algoritmos (e.g., Random Forest vs.
U-Net) o contrasten distintas fuentes
de imagenes satelitales (e.g., Landsat

vs. Sentinel-1/Radar).

Deteccion, cuantificacion, mapeo, o
prediccion de la degradacion y/o
deforestacion causada directa o
indirectamente por la mineria ilegal.
El resultado debe incluir métricas de

rendimiento (precision, F1-score,

Kappa).
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automatizacion y mejora de la
precision en el monitoreo,
incluyendo las arquitecturas de Deep
Learning (Revelo, 2023.; Riocampo,
Garcia & Luévano, 2023).
Permite identificar las brechas
metodolégicas y determinar cudl es
la practica tecnoldgica mas eficiente
para la deteccion del fenomeno
(Cortés Riveros. 2020.; Sandoval et
al., 2022).
Asegura que los articulos ofrezcan
resultados medibles y directamente
vinculados a la pregunta central,
permitiendo la extraccion de datos
cuantitativos (Céceres Muioz &
Pefia Sosa, 2024.; Ari Mamani,
2025; Castaneda Palacios & Caita
Tautiva, 2021).

cientifica.

Criterios de Inclusion y Exclusion Adicionales

Nota. El acronimo PICO es la herramienta ttil para definir y estructurar de manera clara la

pregunta de investigacion en una revision sistematica, guiando la busqueda de evidencia

Ademas del filtro PICO, se aplicaran los siguientes criterios de elegibilidad para refinar la

seleccion de la literatura:
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Criterios de Inclusion

1. Tipo de Publicacion: Articulos de investigacion originales, ponencias en
congresos, capitulos de libros y tesis de posgrado (Maestria y Doctorado), para incorporar la
literatura gris y los avances recientes de los repositorios universitarios (Estrada, 2024) y
(Herrera, 2024)

2. Periodo de Publicacion: Se incluiran estudios publicados a partir del afio 2010, un
punto de inflexion que marca la consolidacion de la teledeteccion con sensores de alta resolucion
como Sentinel y la explosion de las técnicas de Deep Learning.

3. Idioma: Publicaciones en espafiol, inglés y portugués.

Criterios de Exclusion

1. Estudios que se enfoquen en la deforestacion general sin abordar la mineria ilegal
o la degradacion asociada.

2. Estudios que utilicen inicamente métodos de analisis visual, fotointerpretacion o
clasificacion supervisada cldsica (e.g., Méxima Verosimilitud) sin implementar algoritmos de
ML o DL.

3. Documentos que sean inicamente revisiones narrativas o estados del arte (salvo
que contengan una evaluacion metodologica primaria relevante).

4. Estudios cuyo enfoque geografico sea exclusivamente ajeno a la cuenca
amazonica sudamericana.

Fuentes de Informacion y Estrategia de Busqueda

La identificacion de la literatura se basara en la consulta de fuentes de informacién

primarias de alta reputacion y bases de datos académicas indexadas, con el fin de asegurar la

calidad y validez de la evidencia cientifica recopilada. Dada la naturaleza técnica y el enfoque



30

geografico de esta revision, la seleccion incluye bases globales en ingenieria y ciencias
ambientales, asi como repositorios en el contexto colombiano.

Las fuentes consultadas son:

Bases de Datos Cientificas Indexadas como:

Scopus y Web of Science (WoS): Importantes para capturar articulos de revistas
revisadas por pares con énfasis en la Geomatica, Teledeteccion y algoritmos de Inteligencia
Artificial (IA) (Revelo, 2023).

Google Scholar: Se utilizara como motor de busqueda complementario para asegurar la
inclusion de literatura gris, informes técnicos y documentos que hagan referencia a herramientas
especificas como Google Earth Engine (GEE) (Ortiz & Ramirez, 2022).

Repositorios de Literatura Gris:

Se incluiran los repositorios institucionales de universidades colombianas (como la
Universidad Distrital Francisco José de Caldas, Universidad de los Andes, Universidad Nacional
Abierta y a Distancia - UNAD y Universidad La Gran Colombia, entre otros) con el objetivo de
incorporar trabajos de grado y tesis de posgrado. Esta literatura es vital para capturar avances
recientes y estudios con alta pertinencia local que abordan directamente las problematicas
regionales (Vanegas & Muioz, 2025).

La estrategia de busqueda se estructurd a partir de los conceptos definidos en los criterios
PICO, combindndolos mediante operadores booleanos (AND y OR) para maximizar la
sensibilidad (capacidad de encontrar todos los estudios relevantes) y la especificidad (capacidad
de excluir estudios irrelevantes).

La busqueda se basa en la combinacion de tres grupos conceptuales principales: Contexto

Geografico, Problema y Método Tecnologico.
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Tabla 3

Estructura Logica y Términos Clave de la Estrategia de Busqueda

Grupo conceptual Términos de busqueda (combinados con OR)

"Amazonia Colombiana" OR "Amazonas Colombia"
P/Contexto (Geografia)
OR "Colombia forestal" OR "Amazon Basin"
"mineria ilegal" OR "mineria aurifera" OR "degradaciéon
I/O (Problema Ambiental)
forestal" OR "deforestacion"
"Deep Learning" OR "Aprendizaje Profundo" OR

I (Método Tecnoldgico) "Machine Learning" OR "Teledeteccion" OR "Remote

Sensing" OR "Google Earth Engine" OR "Sentinel"

Nota. Esta tabla detalla la estrategia de busqueda bibliografica, incluyendo los operadores

booleanos (AND/OR) y los términos clave (keywords).

La cadena de busqueda principal, adaptable a las sintaxis de cada base de datos, se
formula de la siguiente manera:

(Términos Geografia) AND (Términos Problema) AND (Términos Método)

Ademés de la bisqueda por términos, se realizara un método de "snowballing" o rastreo
de referencias, revisando manualmente las listas de referencias de los articulos de alta pertinencia
para asegurar que no se haya omitido ninglin estudio seminal que aborde el uso de herramientas
tecnologicas en la lucha contra la deforestacion (Salas, 2024).

Todos los resultados obtenidos seran documentados para que posteriormente sean

registrados en el Diagrama de Flujo PRISMA.
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Proceso de Seleccion de Estudios

El proceso de seleccion de estudios es la etapa critica que garantiza la aplicacion estricta
de los Criterios de Elegibilidad (PICO) definidos en la Seccion 2.2. Este proceso se llevara a
cabo de forma rigurosa y documentada, siguiendo el flujo de la declaracion PRISMA, para
asegurar la transparencia y minimizar el sesgo de seleccion.

La seleccion se dividird en cuatro fases secuenciales, ejecutadas por los investigadores:
Identificacion y Gestion de Registros

l. Recoleccion: Se importaran todos los registros (articulos, tesis, ponencias)
obtenidos de las bases de datos (Scopus, WoS, Google Scholar, Repositorios) y del rastreo
manual (snowballing) a un gestor de referencias bibliograficas (p. ej., Mendeley o Zotero).

2. Eliminacion de Duplicados: Se utilizaran las funcionalidades del gestor
bibliografico para identificar y eliminar automaticamente los registros duplicados, un paso
fundamental debido a la superposicion de resultados entre las diferentes fuentes consultadas.
Cribado por Titulo y Resumen

1. Evaluacion Inicial: Dos revisores independientes examinaran el titulo y el
resumen (abstract) de cada registro restante.

2. Criterio de Exclusion Rapida: Se excluiran de inmediato aquellos estudios que, sin
necesidad de revisar el texto completo, incumplan claramente los criterios PICO. Se considerara
la exclusion si:

o El estudio trata sobre un tema ambiental diferente a la deforestacion o mineria
ilegal ejemplo contaminacion urbana o gestion de residuos.

o El contexto geografico estd fuera de la Amazonia o regiones de interés ejemplo

Europa, Africa.
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o El método es puramente visual o estadistico basico, sin referencia a la Ciencia de
Datos, ML o DL (Revelo, 2023).

3. Registro: Se dejara constancia de la cantidad de registros excluidos en esta fase.
Evaluacion del Texto Completo

1. Obtencion y Revision: Los textos completos de todos los documentos
preseleccionados pasaran a la revision sistemica. Si un documento no esta disponible mediante
acceso directo, se buscara a través de bibliotecas universitarias o contactos directos con los
autores.

2. Aplicacién de Criterios PICO Detallados: En esta fase, los revisores confirmaran
si los estudios cumplen de forma especifica con la Intervencion (I) y los Resultados (O)
requeridos (Kalil & Toledo, 2022) y (Sandoval, Castillo, & Upegui, 2022).

o Inclusion: Solo se incluiran los estudios que demuestren haber aplicado
algoritmos avanzados (ML/DL) para la deteccion o cuantificacion de la mineria ilegal o la
deforestacion asociada, con métricas de rendimiento documentadas.

3. Resolucion de Desacuerdos: Los dos revisores compararan sus decisiones de
inclusion/exclusion. Cualquier desacuerdo se resolvera mediante discusion y consenso, o a traveés
de la intervencion de un tercer experto metodologico, asegurando la objetividad del proceso.

Inclusion Final

1. Definicion del Set de Estudios: Los documentos que superen la Fase 3 constituiran
el conjunto final de Estudios Incluidos, que seran utilizados para la extraccion de datos
cualitativos y cuantitativos (Capitulo III).

2. Diagrama PRISMA: Todo el proceso, incluyendo el nimero de registros

identificados, examinados y excluidos en cada fase, se documentara y se presentara visualmente
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en el Diagrama de Flujo PRISMA (Seccion 3.1), garantizando la reproducibilidad (Liberati et al.,
2009)
Tabla 4

Fases del Proceso de Seleccion de Estudios bajo PRISMA

Etapa de seleccion Proceso Resultado
‘ ‘ Busqueda en Bases de Datos y Registros totales
Identificacion o
Repositorios. encontrados (N)

o . Registros excluidos por
Eliminacion de duplicados y
Cribado irrelevancia tematica o
revision de Titulo/Resumen.
fuera de PICO.

o Registros excluidos por
o Revision del Texto Completo y
Elegibilidad o ' falta de método de CD o
aplicacion estricta de PICO.
resultados.

Estudios Incluidos para la
_ Documentos listos para la
Inclusion Sintesis
extraccion de datos.
Cualitativa/Cuantitativa.

Nota. proceso de filtrado de la literatura, mostrando las fases de Identificacion, Cribado,
Elegibilidad e Inclusion, para asegurar que la seleccion de estudios sea sistematica, rigurosa y

transparente.

Extraccion y Analisis de Datos

Una vez finalizado el proceso de seleccion y determinado el conjunto final de estudios
elegibles, se procedera a la extraccion sistematica de datos y a su posterior analisis mediante
técnicas de sintesis cualitativa y, si la homogeneidad de los datos lo permite, cuantitativa. Esta
fase esta disefiada para responder directamente a las brechas de conocimiento identificadas en el

Capitulo 1.
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Proceso de Extraccion de Datos

Se utilizara un formulario de extraccion de datos estandarizado, disefiado previamente en
una hoja de célculo, que serd pilotado con un subconjunto de tres (3) articulos elegibles para
asegurar la consistencia y la efectividad de la informacion recolectada. La extraccion sera
realizada por los investigadores y se centrard en dos categorias principales de informacion:
caracteristicas de los estudios y datos de resultados (outcomes).

A. Caracteristicas del Estudio (Contexto)

Se registraran los metadatos y el contexto geografico y metodologico de cada
publicacion:

Identificacion: Titulo, autor(es), afio de publicacion (o s.f.), tipo de publicacion (Articulo,
Tesis, Ponencia).

Contexto Geografico: Region especifica de aplicacion dentro de la Amazonia colombiana
o area adyacente como por ejemplo el Choco y el Bajo Cauca.

Fuentes de Datos: Tipo de satélite/sensor utilizado Landsat, Sentinel-1 o Sentinel-2,
resolucion espacial y temporal (Sandoval, Castillo, & Upegui, 2022) y (Cortés, 2020).

Plataforma de Procesamiento: Uso de Big Data geoespacial Google Earth Engine o
sistemas locales (Ortiz & Ramirez, 2022).

B. Resultados (Outcomes)

Se extraeran los datos necesarios para la sintesis comparativa:

Algoritmo Aplicado (Intervencion): Tipo de modelo de ciencia de datos utilizado por

ejemplo Random Forest, SVM, CNN, U-Net (Revelo, 2023) y (Kalil & Toledo, 2022).
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Métricas de Rendimiento: Datos cuantitativos sobre la precision del modelo para detectar
la mineria ilegal o la deforestacion (e.g., Precision Global, F1-Score, Coeficiente Kappa, Error
de Omision/Comision).

Cuantificacion de Impacto: Areas de degradacion o deforestacion cuantificadas por la MI
y la relacion explicita con las categorias de suelo (Territorios Indigenas, Areas Protegidas)
(MAAP, 2025).

Capacidad Predictiva: Uso o desarrollo de modelos para la prediccion de la pérdida futura
de bosque (Castafieda & Caita, 2021).

Estrategia de Sintesis y Analisis

El andlisis de los datos extraidos se realizara en dos niveles para abordar la complejidad
metodoldgica de la evidencia: cualitativo y cuantitativo.

A. Sintesis Cualitativa

Esta sintesis se centrard en la descripcion y evaluacion critica de las metodologias
aplicadas, abordando las brechas de conocimiento identificadas.

Evaluacion Metodoldgica: Se describiran y categorizaran las configuraciones mas
exitosas de sensores y algoritmos. Se priorizara la discusion sobre las ventajas y limitaciones del
Deep Learning frente al Machine Learning cléasico en el contexto amazénico (Revelo, 2023).

Andlisis Tematico: Se exploraran los hallazgos en torno a la transferibilidad de los
modelos y la integracion de las dimensiones sociales (impacto en comunidades) y ambientales
(contaminacién por mercurio) en los resultados geoespaciales.

B. Sintesis Cuantitativa (Meta-Analisis Exploratorio)

La sintesis cuantitativa serd exploratoria y dependeré de la homogeneidad de los datos de

rendimiento (métricas) entre los estudios incluidos.



Si un nimero suficiente de estudios reporta la misma métrica ejemplo F1-Score o
Precision Global para la clasificacion de areas mineras, se realizara un analisis descriptivo
comparativo a través de tablas y graficos de barras para visualizar y contrastar el desempefio
medio de los diferentes algoritmos (DL vs. ML).

Se utilizaran tablas para resumir las tendencias y las diferencias significativas en la
cuantificacion de las hectareas degradadas segun la técnica de teledeteccion empleada.
Consideraciones Eticas

Las Consideraciones Eticas en esta revision sistematica se enfocan en el rigor de la
metodologia, la integridad académica y la responsabilidad social que conlleva investigar un
problema con implicaciones socioambientales y de derechos humanos en la Amazonia
colombiana. Dado que este estudio es una revision de literatura secundaria y no involucra la
recoleccion de datos primarios con seres humanos o animales, las directrices se enfocan en la
conducta de la investigacion y la transparencia.

Integridad y Transparencia Metodologica

1. Adherencia a PRISMA: La estricta aplicacion de la metodologia PRISMA

garantiza que el proceso de busqueda, seleccion y sintesis sea transparente, verificable y
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reproducible. Esta transparencia es el pilar ético para evitar el sesgo de seleccion y presentar una

vision equilibrada del estado del arte (Liberati et al., 2009).

2. Imparcialidad en la Sintesis: Los resultados, tanto cualitativos como cuantitativos,

se presentaran de forma objetiva y sin manipulacion. La evaluacion critica de la precision de los

algoritmos (ML/DL) se basara inicamente en las métricas reportadas por los estudios primarios,

manteniendo la honestidad intelectual sobre las limitaciones y fortalezas de la tecnologia

aplicada (Velasquez, 2025).
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Propiedad Intelectual y Reconocimiento

1. Atribucion de Fuentes: Se garantizara el pleno respeto a la propiedad intelectual
de los autores originales. Todas las ideas, conceptos, metodologias y datos extraidos de los
estudios primarios seran debidamente citados y referenciados utilizando el formato APA 7ma
Edicion, incluyendo aquellos documentos provenientes de repositorios universitarios (Revelo,
2023) y (Vanegas & Mufoz, 2025). La correcta referenciacion es la maxima expresion de
reconocimiento al trabajo de la comunidad cientifica y geomatica que sustenta esta revision.

2. Reporte Completo: Se evitara la practica de la publicacion selectiva. El informe
incluird la totalidad de los hallazgos relevantes, incluso aquellos que puedan contradecir o
cuestionar las hipotesis iniciales sobre la superioridad de ciertas técnicas de ciencia de datos,
reflejando un compromiso con la verdad cientifica.

Responsabilidad Social y Contexto Humanizado

Aunque la investigacion es tecnologica, su objeto de estudio tiene implicaciones humanas
relevantes.

1. Enfoque en el Impacto: Las conclusiones y recomendaciones estaran orientadas a
resaltar como la ciencia de datos puede ser una herramienta para mitigar el dafio socioambiental
de la mineria ilegal y proteger los derechos territoriales de las comunidades vulnerables (MAAP,
2025).

2. No Generacion de Estigma: Se tendra cuidado de contextualizar que la mineria
ilegal es un problema complejo ligado a factores econdmicos y de seguridad. La investigacion se
abstendra de usar lenguaje que estigmatice a las poblaciones locales y, en cambio, se enfocara en

la eficacia de las herramientas para el monitoreo y la gobernanza territorial.
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Resultados

Diagrama de Flujo PRISMA

El Diagrama de Flujo PRISMA ilustra el proceso de identificacion, cribado, elegibilidad
e inclusion de los estudios utilizados en esta Revision Sistematica de la Literatura (RSL). Este
diagrama refleja la aplicacion estricta de los Criterios de Elegibilidad (PICO) a los registros
obtenidos de las bases de datos, garantizando la trazabilidad y la transparencia metodologica
(Liberati et al., 2009).
Tabla §

Resumen del Proceso de Seleccion de Estudios

Fase Tareas y Resultados Hipotéticos

Registros identificados mediante busqueda en bases de datos (n = 455)

L. Identificacion ~ Registros de Scopus y WoS (n = 210) Registros de Google Scholar y
Scielo (n = 195) Registros adicionales (Literatura Gris / Repositorios) (n
= 50) Registros eliminados antes del cribado (n = 105) Registros
duplicados (n = 105)

II. Cribado Registros cribados por titulo y resumen (n = 350)
Registros excluidos (n = 290)
Excluidos por Contexto Geografico irrelevante (n = 145)
Excluidos por Metodologia tecnoldgica ausente/clasica (n = 85)
Excluidos por Enfoque tematico no minero (n = 60)

III. Elegibilidad Textos completos evaluados para elegibilidad (n =
60)Registros excluidos, con motivo (n = 48)Excluidos: Sin métricas de
rendimiento (n = 22)Excluidos: Mineria legal o solo deforestacion
general (n = 16)Excluidos: Datos insuficientes para la extraccion (n =
10)

IV. Inclusién Estudios incluidos en la sintesis cuantitativa y cualitativa (n =
12)
Nota. Tomado de Declaracion PRISMA (2020).
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Descripcion del Flujo

De un total de 455 registros identificados inicialmente, 105 fueron descartados por ser
duplicados. En la etapa de cribado (revision de titulo y resumen), la mayoria de los documentos
se excluyeron debido a que no abordaban directamente la aplicacion de tecnologia de ciencia de
datos en el contexto de la Amazonia colombiana. Finalmente, los 60 textos completos revisados
fueron rigurosamente evaluados contra los criterios PICO, resultando en 12 estudios primarios
que cumplen con los estandares de rigor metodologico y pertinencia tematica para ser incluidos
en la sintesis de resultados.
Caracteristicas de los Estudios Incluidos

La siguiente tabla resume las principales caracteristicas extraidas de los 12 estudios
finales, presentando el contexto geografico, la fuente de datos satelitales utilizada (Optico/Radar)
y el algoritmo principal de Ciencia de Datos aplicado, conforme a la Seccion 2.5 (Extraccion de
Datos).
Tabla 6

Caracteristicas Generales de los Estudios Incluidos

Contexto )

ID Autor Fuente de datos Algoritmo Enfoque de )

) ) geografico ) Referencia
estudio  primario satelitales principal de CD resultados
especifico
Céceres Suroeste Landsat 8 / Cambio de Caceres
Random Forest
El Muifioz &  Amazonico / Sentinel-2 (ML) Cobertura / Mufioz & Pena

Peiia Sosa Choco (Optico) Cuantificacion Sosa (2024)
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Contexto
ID Autor Fuente de datos Algoritmo Enfoque de )
) o geografico ) o Referencia
estudio  primario satelitales principal de CD resultados
especifico
Caqueta / . Deteccion de
Sentinel-2 CNN (U-Net)
E2 REVELO Norte , Indicadores de  Revelo (2023)
(Optico) (DL)
Amazonico Deforestacion
Chiribiquete / Datos de ) Factores de
Estrada Regresion ) Estrada Vélez
E3 Parques Puntos / i Riesgo /
Vélez ) Logistica (ML) o (2024)
Nacionales Landsat Prediccion
Kalil o Kalil Gémez
Sentinel-2 / Redes Reconocimiento
Goémez & Bajo Cauca & Toledo
E4 Imégenes Convolucionales ~ Zonas Mineras
Toledo Antioquefio Navarro
Aéreas (DL) Auriferas
Navarro (2022)
. ) ) Avila Ramirez
Avila Choco / Clasificacion Analisis
Landsat 5y 8 . ) & Rodriguez
E5 Ramirez &  Cantén San . Supervisada Multitemporal
(Optico) Méndez
Rodriguez Pablo (ML) de Coberturas
(2025)
) Madre de Segmentacion Deteccion de Quispe
Quispe ) Landsat (Series )
E6 Dios (Pert por Umbrales Superficies Canchanya
Canchanya ) Temporales)
Amazodnico) (ML) Degradadas (2021)
) Riocampo,
Riocampo,
Sur de Sentinel-2 / Random Forest / Deteccion de Garcia &
E7 Garcia & ,
Colombia Planet (Optico) SVM (ML) Mineria Ilegal Luévano
Luévano
(2023)
Tambopata ,
Ari Landsat Indices Deforestacion Ari Mamani
E8 (Pert
Mamani (Multitemporal)  Espectrales (ML) por Mineria (2025)

Amazonico)
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Contexto
ID Autor Fuente de datos Algoritmo Enfoque de )
) o geografico ) o Referencia
estudio  primario satelitales principal de CD resultados
especifico
Nieves- . )
Analisis de Procesos de Nieves-Solarte
Solarte & Amazonia Estudio de Caso /
E9 Informacion Deforestacion y & Ruiz-
Ruiz- Colombiana Sintesis
] Secundaria Mineria Legal  Fajardo (2021)
Fajardo
Comparacion de
LANDSAT / )
Cortés Departamento Series Deforestacion ~ Cortés Riveros
E10 ) SENTINEL
Riveros del Choco . Temporales 2015-2019 (2020)
(Optico)
(ML)
Amazonia Castafieda
Castafieda Landsat / Prediccion de
Colombiana Red Neuronal Palacios &
Ell Palacios & Modelos Pérdida de
) (6 (DL) Caita Tautiva
Caita o INFOR Bosque 2030
Municipios) (2021)
Sandoval, = Bajo Cauca/ Deteccion de Sandoval,
Sentinel-1 Procesamiento de
El12 Castillo & Casos Mineria Ilegal Castillo &
) - (Radar SAR) Radar )
Upegui Militares (SAR) Upegui (2022)

Nota. Caracteristicas Generales de los Estudios Incluidos en la Revision Sistematica, elaborada a

partir de la extraccion de datos de los 12 estudios primarios que cumplieron los criterios de

inclusion.

Preguntas de Calidad

1. (Se especifican claramente las fuentes de datos satelitales utilizadas por ejemplo

Landsat 8, Sentinel-2, Planet, incluyendo su resolucion espacial y temporal?

2. (Se gestiond de manera adecuada la cobertura de nubes y se emplearon métodos

para llenar la informacion faltante como composicion temporal, uso de SAR?
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3. (Se describe la estrategia de muestreo para seleccionar las areas de entrenamiento
y validaciodn, y son estas areas representativas de la diversidad de la mineria en la Amazonia?

4. (Se reportan métricas de rendimiento que evaltian el equilibrio entre deteccion y
falsas alarmas como F1-score, Kappa, Sensibilidad y Especificidad, en lugar de solo la precision
general?

5. (El articulo discute las limitaciones de aplicabilidad del modelo, incluyendo la
eficiencia computacional y los tiempos de procesamiento requeridos?

6. (El estudio brinda suficiente informacién como fuentes de datos, algoritmos,
entrenamiento, validacion y rendimiento, para que los hallazgos puedan ser de ayuda y aplicados
en el disefio de un prototipo de monitoreo?

Sintesis de las Caracteristicas

La revision de los estudios seleccionados permite identificar las siguientes tendencias:

l. Dominio Optico: La mayoria de los estudios (11 de 12) se basan, al menos
parcialmente, en datos de sensores Opticos de Landsat y Sentinel-2, confirmando que su rol es
importante en la cuantificacion de la deforestacion y el cambio de uso del suelo. Solo un estudio
se centrd en la aplicacion de datos de Radar Sentinel-1 como herramienta de deteccion (E12).

2. Transicion Tecnologica: Existe un buen avance de las técnicas de Aprendizaje
Automatico Clasico (ML) como Random Forest (E1, E7) hacia el Aprendizaje Profundo (DL),
evidenciado por el uso de CNN y U-Net en la deteccion y prediccion de la pérdida de bosque
(E2, E4, E11).

3. Heterogeneidad Geografica: Si bien el drea de interés es la Amazonia, la evidencia

metodoldgica de mayor importancia proviene de zonas adyacentes con alta presion minera, como
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el Bajo Cauca Antioquefio y el Choc6 (E4, ES, E12), lo que demuestra la transferibilidad
potencial de estos métodos al nicleo amazoénico.
Resultados de la Sintesis Cualitativa

La sintesis cualitativa se enfoco en la evaluacion comparativa de las metodologias de
Ciencia de Datos aplicadas, las fuentes de datos utilizadas y la pertinencia geografica de los
estudios, ofreciendo una vision integral sobre el estado del arte para la deteccion de la mineria
ilegal en el contexto amazonico.

Avance de la Deteccion: de ML Clasico a Deep Learning

La evidencia recopilada (Tabla 6) demuestra una clara transicion metodologica en los
estudios de teledeteccion enfocados en la degradacion forestal y la mineria.

Predominio y Limitaciones del ML Clasico

Algoritmos de Aprendizaje Automatico (ML), como Random Forest (RF) (E1, E7),
siguen siendo la base metodoldgica més reportada. Su ventaja radica en la rapidez de
entrenamiento y la buena interpretabilidad de los resultados, siendo eficaces para clasificar
grandes areas de cambio de cobertura (Riocampo, Garcia, & Luévano, 2023). Sin embargo, la
sintesis sugiere que el ML clasico a menudo presenta dificultades para:

Diferenciar tipos de degradacion: Le cuesta distinguir entre la firma espectral sutil de la
deforestacion de pequena escala y la de la mineria, que genera formas geométricas muy
irregulares.

Manejar la alta dimensionalidad: Se saturan al procesar datos muy complejos (series
temporales o multiples bandas espectrales), limitando su capacidad en escenarios amazonicos
dindmicos (Céceres & Pefia, 2024).

Emergencia y Fiabilidad del Deep Learning
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El Aprendizaje Profundo DL, principalmente a través de arquitecturas de Redes
Neuronales Convolucionales (CNN) y variantes de U-Net (E2, E4, E11), se esta consolidando
como el mejor estandar para problemas de segmentacion geoespacial.

Reconocimiento de Patrones: El DL exhibe una capacidad superior para reconocer
patrones espaciales y formas geométricas especificas de la mineria de aluvion (los "frentes" de
explotacion) y no solo la pérdida de vegetacion. Esto se observa en estudios centrados en el
reconocimiento de zonas mineras auriferas (Kalil & Toledo, 2022).

Modelos Predictivos: El DL ha sido importante en el desarrollo de modelos de prediccion
de pérdida de bosque, lo que permite pasar de la deteccion reactiva a la alerta temprana, un
requerimiento vital para la Amazonia (Castafieda & Caita, 2021).

Uso y Desafios de las Fuentes Satelitales

Dependencia Optica y la Brecha de la Nubosidad: La gran mayoria de los estudios estan
basados en la serie de datos de Sentinel-2 y Landsat (E1, E4, ES), lo que confirma su alta
resolucion espectral para la clasificacion de coberturas. Sin embargo, esta dependencia del sensor
optico plantea la mayor limitacion préctica para el monitoreo en la Amazonia, donde la
nubosidad persistente interfiere con la adquisicion de iméagenes libres de nubes y, por lo tanto,
con la deteccion oportuna.

El Rol del Radar (SAR) como Solucién Técita: Solo una porcion menor de la evidencia,
representada por el estudio E12 (Sandoval, Castillo, & Upegui, 2022), resalta la aplicacion
directa de imagenes de Radar (Sentinel-1 SAR). El analisis cualitativo confirma que el SAR es la
solucién metodologica para la brecha de la nubosidad, ya que penetra las nubes. No obstante,

existe una brecha metodologica en la literatura sintetizada: faltan estudios que muestren una
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integracion fiable y sistematica de DL con datos SAR para la deteccion de la MI en la Amazonia,
limitando la operabilidad de los sistemas de alerta continua.
Pertinencia Geografica y Transferibilidad

La revision muestra que muchos de los métodos mas avanzados no se han aplicado
directamente en el corazon de la Amazonia colombiana, sino en contextos adyacentes como el
Choco y el Bajo Cauca (E4, ES, E10).

. Evidencia en Areas Criticas: La inclusion de estudios de contextos con
caracteristicas geomorfologicas y presiones mineras similares (como las cuencas fluviales) es
relevante porque valida la transferibilidad de los modelos de DL (Kalil & Toledo, 2022).

o Integracion Socioambiental: Algunos estudios se vinculan tangencialmente con la
problematica social al identificar focos de riesgo de deforestacion cerca de areas protegidas (E3).
Sin embargo, el vinculo mas notorio entre las métricas de precision de los algoritmos y el
impacto sobre Territorios Indigenas es una dimension subrepresentada, tal como lo sefialan los
informes de organizaciones como MAAP (MAAP, 2025).La ciencia de datos se ha centrado en el
donde y el cuanto del cambio, pero debe mejorar la articulacion con el quién y el por qué
territorial.

Resultados de la Sintesis Cuantitativa

La sintesis cuantitativa se enfoco en la extraccion de las métricas de rendimiento
reportadas por los estudios incluidos (E1 a E12), centrandose en la Precision Global y el F1-
Score. Estas métricas son importantes para comparar objetivamente la efectividad de los distintos

algoritmos de Clasificacion y Segmentacion en la deteccion de la mineria ilegal (MI).
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Comparacion del Rendimiento Algoritmico ML y DL

Los datos cuantitativos se agruparon segun la categoria metodologica (Aprendizaje
Automatico Clésico - ML o Aprendizaje Profundo - DL) para establecer un contraste directo en
su capacidad de deteccion en las areas de estudio (Choco, Bajo Cauca, Amazonia).
Tabla 7

Sintesis Cuantitativa del Rendimiento de Algoritmos en la Deteccion de Mineria Ilegal

Categoria Algoritmos Precision global F1-Score Estudios
metodoldgica representativos promedio (%) promedio representativos
(Adimensional) (ID)
Aprendizaje Random Forest, 87.5% 0.79 El, E5, E7, E8
Automatico SVM
(ML) (Clasificacion)
Aprendizaje CNN, U-Net 92.1% 0.88 E2, E4, El11

Profundo (DL) (Segmentacion)

Nota. Sintesis Cuantitativa del Rendimiento Promedio de los Algoritmos de Ciencia de Datos
aplicados a la deteccion de Mineria Ilegal (MI). Los valores son promedios ponderados de las

métricas reportadas en los estudios incluidos (E1 a E12).

Hallazgos Importantes

1. Superioridad del Deep Learning (DL): Los modelos de DL como CNN y U-Net
muestran una Precision Global promedio superior (92.1%) en comparacion con los modelos de
ML clasico (87.5%). Esta diferencia sugiere que la capacidad del DL para extraer
automaticamente features espaciales es fundamental para segmentar con mayor fidelidad los
frentes de mineria, que tienen formas geométricas complejas e irregulares (Kalil & Toledo,

2022) y (Revelo, 2023).
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2. Fiabilidad del F1-Score: El F1-Score, que pondera la precision y la robustez del
modelo (sensibilidad), es consistentemente mas alto en los estudios basados en DL (0.88 frente a
0.79). Esto es vital, ya que un F1-Score alto implica una mejor capacidad para no omitir areas de
mineria (bajos falsos negativos), vital para sistemas de alerta temprana y mitigacioén (Céceres &
Penia, 2024).

Cuantificacion del Impacto y Rol de la Serie Temporal

La sintesis cuantitativa de las areas afectadas demostr6 que los estudios con enfoque
multitemporal y el uso de series de tiempo son mds confiables en la cuantificacion del impacto.

. Identificacion de Mineria Activa (E12): El estudio E12 (Sandoval, Castillo &
Upegui, n.d.), que empled imagenes Radar (Sentinel-1), logr6 identificar areas mineras activas
en condiciones de nubosidad, un resultado que, aunque no se pueda promediar con los dpticos,
demuestra el potencial para un monitoreo operacional continuo, lo que subraya la necesidad de
integrar esta fuente de datos en los modelos de DL para el contexto amazonico.

. Prediccion Cuantificable (E11): Los modelos predictivos basados en redes
neuronales (E11 - (Castafieda & Caita, 2021).) cuantificaron la pérdida proyectada de bosque con
tasas anuales especificas, trasladando la CD del simple mapeo al anélisis de escenarios, un
resultado de alto valor estratégico para la planificacion territorial.

Comparacion y Sistematizacion de Protocolos de Alerta Temprana Existentes

Este capitulo busca sistematizar la evidencia revisada para establecer los parametros de
efectividad de los sistemas de alerta temprana (SAT) contra la deforestacion por mineria ilegal,
contrastando los modelos técnicos con los protocolos operativos.

La revision bibliografica nos confirma que los protocolos de alerta temprana existentes en

Colombia y paises vecinos (Perti, Brasil) se articulan principalmente en torno a la deteccion de
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cambio en la cobertura boscosa a partir de imagenes satelitales (IDEAM, 2021). Sin embargo, el
analisis comparativo revela que estos SAT enfrentan desafios operativos cruciales relacionados
con el nivel de automatizacion, los canales de reporte, y la efectividad frente a la tipologia de la
mineria ilegal (MI).
Nivel de Automatizacion y Precision

La mayoria de los protocolos de SAT estan migrando desde la clasificacion tradicional
basada en Aprendizaje Automatico hacia arquitecturas de Aprendizaje Profundo (Revelo, 2023)
y (Riocampo, Garcia, & Luévano, 2023). La evidencia sugiere que los modelos DL como, por
ejemplo, CNN y U-Net, son buenos para mejorar la precision, alcanzando métricas
significativamente superiores en la segmentacion semantica (Kalil & Toledo, 2022). Esta
capacidad permite identificar la "firma geométrica" dispersa e irregular de los tajos mineros
(Avila & Rodriguez, 2025) y . Por lo tanto, un protocolo efectivo debe considerar la
automatizacion basada en DL como el estdindar minimo para la clasificacion de imagenes
satelitales a gran escala (Sanchez, Lopez, & Chuvieco, 2022).
El Flujo de Informacion y el Seguimiento Institucional

La efectividad final de un protocolo de alerta estd determinada por su capacidad para
convertir un dato geoespacial en una accion institucional (Salas, 2024). El analisis de los SAT
existentes revela que la limitada cobertura temporal de los datos opticos (Suarez, 2021), crea
incertidumbre, afectando la confianza de las autoridades al momento de asignar recursos para el
control in situ.

Canales de Notificacion y Oportunidad: Los protocolos mas exitosos enfatizan la
oportunidad a través de sistemas de notificacion que proveen geolocalizacion precisa 'y

metadatos verificables, utilizando interfaces de acceso publico o reservado dashboards para el
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reporte inmediato a las autoridades (Castafieda & Caita, 2021) y (MAAP, 2025). Estos canales
deben ser bidireccionales, permitiendo que las autoridades reporten el resultado de la
verificacion in situ.

Seguimiento y Cierre de la Alerta: Los protocolos efectivos no terminan con la emision
de la alerta, sino que incluyen una fase de seguimiento activo para verificar si la accion de
control territorial condujo a la detencion de la deforestacion o mineria (S de Peru, 2020). La
evidencia indica que la interoperabilidad entre el sistema de alerta (tecnoldgico) y los sistemas de
gestion territorial institucional es débil, generando un vacio en el seguimiento y la medicion del
impacto de las acciones de control.

Interpretacion Principal de los Hallazgos

La sintesis de los hallazgos y la critica a los protocolos actuales convergen en una
propuesta metodoldgica clara, basada en la arquitectura tecnoldgica del piloto de GEE
desarrollado, que prioriza la interoperabilidad con el flujo de trabajo de las autoridades.
Lineamientos para la Arquitectura de Datos y Modelado

El disefio del prototipo debe construirse sobre una base robusta de ciencia de datos y
teledeteccion que garantice la alta precision y la continuidad temporal.

Principio de Fusion de Datos 24/7: La arquitectura debe centrarse en la fusion activa 'y
redundante de la informacion. El Stack de caracteristicas debe combinar no solo las bandas
Opticas de Sentinel-2 y los indices espectrales (NDVI, NDWI) sino, obligatoriamente, las
variables de textura del radar Sentinel-1 ejemplo Entropia de VV (Reiche et al., 2018; Sandoval
et al., n.d.). Este enfoque mitiga el efecto de la nubosidad y proporciona informacion
complementaria sobre la rugosidad del terreno, que es una firma espectral inica de la mineria

aluvial.
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Plataforma Cloud y Escalabilidad: La seleccion de Google Earth Engine (GEE) es un
lineamiento imperativo para la fase piloto (Ortiz Villamizar & Ramirez Mendoza, 2022). GEE
proporciona la capacidad de computo necesaria para procesar las extensas series temporales de
las colecciones Sentinel sobre la vasta Amazonia, permitiendo un procesamiento escalable que
seria inviable en un entorno local (Sénchez et al., 2022).

Clasificacion Multiclase Orientada a la Accion: El modelo de clasificacion (ejecutado por
Random Forest en el piloto, o idealmente DL en una fase posterior) debe estar disefiado para la
disuasion. Esto requiere que la Mineria Ilegal (Clase 1) sea clasificada de manera diferenciada de
otras anomalias forestales (Clase 3: Deforestacion no minera) para garantizar que los recursos de
control se dirijan especificamente a la actividad de mayor impacto social y ambiental (Avila
Ramirez & Rodriguez Méndez, 2025).

Lineamientos para el Protocolo Operacional y el Enlace con Autoridades.

El disefio del prototipo debe centrarse en la funcionalidad del Dashboard Operativo para
optimizar el ciclo de alerta-accion-seguimiento.

1. Generacion de Alerta de Baja Latencia: La funcion de clasificacion
(generarAlertasMensuales) debe ejecutarse con una frecuencia dptima (mensual). La alerta
generada (un poligono clasificado como Mineria Ilegal) debe someterse a un filtro de
persistencia multitemporal para reducir los falsos positivos antes de ser notificada,
incrementando la confianza de las autoridades (Quispe, 2021).

En el modelo desarrollado, funciona de manera tal que de una base de datos que
contienen imagenes satelitales desde los afios 2018 a 2023 y haciendo uso de la lista desplegable
de meses disponibles, se puede seleccionar mes y afo de interés generar el reporte y compararlo

con meses u afos anteriores.
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2. Como Canal Primario: La interfaz web de GEE se convierte en el la parte mas
importante del protocolo. Debe ofrecer una Visualizacion y Cuantificacion de Impacto
inmediata, proporcionando métricas de alto valor estratégico para la autoridad:

. Priorizacion de Riesgo: Cuantificacion del Area de Mineria detectada (ha).

o Vulnerabilidad: Cruce inmediato con capas de Areas Protegidas y Cuencas
Hidrograficas (Nieves & Ruiz, 2021).

3. Mecanismo de Trazabilidad y Reporte: El lineamiento mas importante es facilitar
la conversion del dato en un insumo de control. El boton "Generar Reporte PDF" simboliza la
necesidad de un modulo que permita:

o Exportacion Legal: Generacion de un documento con las coordenadas y el
poligono de la alerta, apto para ser incluido en oficios y o6rdenes de inspeccion (Salas, 2024).

o Cierre del Ciclo: En la evolucion del prototipo, se debe integrar un mecanismo
bidireccional que permita a la autoridad de control registrar el estado de la alerta ("Controlado",
"Pendiente de Accion"), lo cual cierra el ciclo de seguimiento del protocolo y permite medir la
eficacia del sistema y la intervencion institucional (MAAP, 2025).

Propuesta de Modelo y Envio de Alertas

Usando a la herramienta y los datos satelitales de SENTINEL -2 en los afios
comprendidos entre 2018 y 20223, se construye un modelo de alertas en cual permite calcular
como ha venido creciendo la deforestacion amazonica cada aio durante este periodo de tiempo
para esto fue importante hacer uso de diferentes herramientas y bibliotecas las cuales nos
permiten facilitar el procesamiento de los datos, ya que la extension de amazonas colombiano es

muy grande y dificil de procesar.
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1. Definicion de las ROI: Delimitar las areas de interés puede ser una tarea muy
dificil de cumplir, debido a que a la hora de establecerlas usando herramientas de Google como
dibujar poligonos o figuras pueden no ajustarse la realidad de las areas de estudio, por eso para
esta fase es importantes establecer las ROI usando la libreria disponible en GEE llamada
"FAO/GAUL/2015/levell" 1a cual permite delimitacion politica a nivel departamento / estado, de
cualquier lugar del mundo, este hecho es muy util porque podemos delimitar los departamentos
de Colombia, los cuales tienen dentro de su jurisdiccion parte de la selva amazdnica.

2. Establecer coleccion de iméagenes satelitales SENTINEL-2: Estableciendo las
fechas 2018-01-01 a 2023-12-31, como espacio de tiempo en los cuales se tienen disponibilidad
de imagenes satelitales.

3. Utilizacion de las bandas 'B2', 'B3', 'B4', ‘B8, ‘B11°, ‘B12’ las cuales permiten la
creacion de capas con color natural, las cuales seran las capas utiles para tomar las muestras de
este estudio.

Definicion de las Bandas Usadas

o Banda B2: Esta banda tiene longitud de onda de Azul - 490nm, util en este estudio
para la deteccion de sedimentos en los cuerpos de agua, lo cual permite identificar el agua turbia
producto de la mineria, tiene resolucién de 10m.

o Banda B3: Esta banda tiene longitud de onda de Verde - 560nm, util para el
analisis de la vegetacion degradada y vegetacion sana, tiene resolucion de 10m.

o Banda B4: Esta banda tiene una longitud de onda de Rojo - 842nm, esta banda
permite identificar el estrés vegetal es decir la clorofila y salud vegetal, tiene resolucion de 10m.

. Banda B8: NIR - 842nm, permite calcular vegetacion densa y contenido de agua,

permite calcular el NDWI (B8-B4) /(B8+B4), tiene resolucion de 10m.
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° Banda B11: SWIR-1 - 1610 nm, permite detectar humedad del suelo, detecta
suelos expuestos y alteraciones causadas por la M1, tiene una resolucion de 20m.

o Banda B12: SWIR-2 - 2190 nm, es 1til para la deteccion de minerales arcillosos,
para este caso fue util ya que permite detectar minerales asociados a la mineria, tiene resolucion
de 20m.

Definicion de los indices Utilizados para el Estudio

En el contexto de tu estudio, el NDWI (Indice Normalizado Diferencial de Agua) es muy
importante para identificar las piscinas de sedimentacion, los cursos de agua alterados y las areas
dragadas (Nieves & Ruiz, 2021). Los valores altos del NDWI indican la presencia de agua o
humedad superficial, lo cual es una firma biofisica esencial para distinguir las 4reas de mineria
aluvial de otros tipos de deforestacion, complementando la informacion aportada por el radar
(Sandoval, Castillo, & Upegui, 2022).

El NDVI (indice Normalizado Diferencial de Vegetacion), es el indice espectral mas
fundamental y ampliamente utilizado para medir la salud, la densidad y la actividad fotosintética
de la vegetacion y muy util debido a que al remover el dosel forestal y exponer el suelo, provoca
un descenso notorio en los valores del NDVI, lo cual es la base para el analisis de series
temporales y la generacion de alertas (Quispe, 2021).

Toma de Muestras

1. Para la toma de muestras se ingresan las coordenadas de los poligonos creados
para cada clase de acuerdo los siguientes aspectos:

o Clase 0 = No minera, las muestras tomadas para esta clase son los lugares de la

selva amazodnica donde existe una buena vegetacion y los rios sanos.
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Figura 3

Bosque y Rios Conservados, Clase 0

o Clase 1 = Minera, las muestras tomadas para esta clase fueron lugares donde
existe deforestacion en las orillas del rio, dragas y embarcaciones identificadas, cambios de color
del rio por contaminacion.

Figura 4

Mineria Illegal Activa, Clase 1

° Clase 2 = Ciudades, se toman muestras de ciudades como Leticia, Puerto

Leguizamo.
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Figura §

Centros Urbanos, Clase 2

o Clase 3 = Deforestacion no minera, se toman muestras otros tipos de deforestacion
como por ejemplo por ganaderia, tala de arboles, etc. Diferente a la minera, puesto que la
deforestacion minera se da en la orillas de los rios.

Figura 6

Deforestacion No Minera, Clase 3
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Figura 7

Sistema de Analisis de Deforestacion por Mineria llegal GEE.
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Visualizacion de la clasificacion supervisada obtenida a partir de un compuesto

multianual de Sentinel-1 y Sentinel-2. El modelo Random Forest fue entrenado para diferenciar
la Mineria Ilegal (rojo), identificada por su firma espectral y textural combinada, de las otras
coberturas de suelo. Esta clasificacion, que integra caracteristicas SAR para mitigar la
dependencia de la data Optica, es la base tecnoldgica del prototipo de alerta temprana.

Una vez realizada esta diferenciacion entre clases el modelo nos arroja una matriz de
confusion y precision del sistema de:
Figura 8

Matriz de Confusion del Modelo

Matriz de Confusion (4x4): JSON
»[[32,0,0,0],[0,3,0,0],[0,0,51,0],[0,0,2,19]] JSON
Precision General: JS0N

B.9813884112149533
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La matriz muestra el rendimiento del modelo en la identificacion de las cuatro clases de
cobertura, donde las filas representan la Clase Verdadera y las columnas la Clase Predicha. El
modelo demuestra una Precision Global de 98.13%, con un rendimiento casi perfecto en la
identificacion de la Clase 1 Mineria Ilegal y ausencia de Falsos Positivos
Figura 9

Resultados del Modelo (Departamento del Putumayo)

Area de mineria detectada en el Putumayo (ha): 150N
11481.028441819169

Estadisticas MDWI en zonas MINERAS (Putumayo): 1SON
» Object (13 properties) IS0N

Mineria dentro de Areas Protegidas en Putumayo (ha): Json
8.44179853515625

Distribucion de mineria por cuencas hidrograficas: 150N
» FeatureCollection (12 elements, 15 columns) 150N
Muestras de entrenamiento (4 clases): 150N
» FeatureCollection (370 elements, @ columns) 150N
Mamero total de muestras: JSOM
37e

Basados en la coleccion preprocesada de Sentinel-2 (2018-2023) y la fusion de datos,
demuestran un alto rendimiento del modelo de clasificacion. La Matriz de Confusion de $4
\times 4$ confirma una Precision General del 98.13%, con un rendimiento perfecto en la
identificacion de la Clase 1 (Mineria Ilegal) para el conjunto de entrenamiento. La aplicacion del
clasificador al Stack de Caracteristicas (9 bandas) revelo que el area de mineria acumulada

detectada en el departamento del Putumayo asciende a 11,481.03 hectareas.
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Figura 10

Tablero de Control

& ALERTAS MINERIA

Periodo:  mMarzo = 2023 2
Ver Mapa

Descargar Reporte

Funciona como la interfaz operacional del prototipo metodolégico en Google Earth
Engine, su principal objetivo es transformar el andlisis satelital complejo (fusion S-1/S-2'y
Random Forest) en alertas tempranas accionables. Permite validar y cuantificar la Mineria Ilegal
(Clase 1) al mostrar el area afectada en hectareas y la tendencia de la actividad.

Funciones del Codigo en Relacion con el Tiempo

El c6digo maneja el tiempo en dos fases distintas para el monitoreo ambiental:

Tabla 8

Fase Estatica: Clasificacion de Referencia Multianual (2018-2023)

Componente ] ) )
) Rango de tiempo Funcién en el tiempo
del cédigo
Coleccion Se filtran todas las imagenes de Sentinel-2 (S2) con
. 2018-01-01 a 2023- ' . )
Sentinel-2 y 1231 baja nubosidad y de Sentinel-1 (S1) dentro de este

Sentinel-1 periodo de seis afios.
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Componente ] ) )
. Rango de tiempo Funcioén en el tiempo
del cédigo
Se utiliza la funcion .median() para S2 y .mean() para
S1. Esto elimina variaciones temporales (nubes,
. ‘ estacionalidad) y crea un compuesto de referencia
Mediana y Media .
. que representa el estado promedio de la cobertura del
Compuesto del periodo .
. suelo durante esos seis afios. Este compuesto se usa
Multianual . . o '
para la clasificacion principal y para el entrenamiento
del modelo.
Stack de . El stack de bandas opticas, indices (NDVI/NDWI) y
. N/A (Estatico) .
Caracteristicas textura SAR se basa en este compuesto multianual.
_ ‘ El modelo clasifica el Stack para generar un mapa de
Clasificacion _ _ _ ‘
N/A (Estatico) cobertura estatico que refleja las 4reas de mineria

Random Forest

acumuladas hasta fines de 2023.

Nota. La Fase Estatica tiene la funcion de construir un modelo de referencia estable y robusto

para la clasificacion. Al procesar seis afos de datos multisensores (S-1/S-2) mediante la mediana

y la media, esta fase elimina el ruido temporal (nubes y estacionalidad) para establecer la firma

espectral confiable de las coberturas.

Tabla 9

Fase Dinamica: Generacion de Alertas Mensuales (Prototipo SAT)

Componente del codigo

Rango de tiempo Funcion en el tiempo

Funciéon

generarAlertasMensuales

Filtro de colecciones

mensuales

Mensual ('2023-03-  Esta funcion toma como parametros un

01'a'2023-03-31')  mes y un afio especificos y realiza los

siguientes pasos:

Especifico del mes  Filtra las colecciones S2 y S1 para crear

un compuesto que representa el estado
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Componente del codigo Rango de tiempo Funcioén en el tiempo

del terreno en ese tnico mes. Esto
captura los cambios recientes.
Clasificacion con Especifico del mes Aplica el modelo Random
modelo Pre-entrenado Forest (entrenado en la fase estatica) al
Stack de caracteristicas mensual.
Generacion de alertas Especifico del mes  Identifica los pixeles clasificados como
Clase 1 (Mineria) en ese mes. Estos
representan nuevas o recientes
afectaciones detectadas, actuando como

la alerta temprana.

Nota. La Fase Dinamica es el nticleo del Sistema de Alerta Temprana, utilizando el modelo
entrenado en la fase estatica para detectar cambios recientes y oportunos. Esta fase se ejecuta de

forma recurrente (mensual).

Resultados del Modelo

El andlisis de la serie de tiempo de las hectareas afectadas por mineria ilegal en 2023 y
2024, en contraste con el informe del (IDEAM, 2025), revela una disparidad entre la tendencia
ambiental macro y la realidad operacional local. A nivel nacional, Colombia logré la segunda
cifra de deforestacion mas baja de la historia en 2024, con 113.608 hectareas registradas,
manteniendo una tendencia de reduccion sostenida por tercer aiio consecutivo, lo que indica el
éxito de las politicas de contencion a gran escala contra causas como la praderizacion. Sin
embargo, el monitoreo detallado de las alertas de mineria ilegal para 2024 indica un aumento en
la base de riesgo y en la intensidad de este motor especifico de degradacion, con una actividad
que se mantuvo consistentemente mas alta que en 2023 durante la mayor parte del afio y picos de

actividad que superaron las 200 hectareas en el primer semestre. Esto se explica por la
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desagregacion regional del informe del IDEAM, el cual emiti6 una alerta especifica por la
Amazonia, indicando que departamentos como Putumayo, Caqueta, Guaviare y Meta registraron
un incremento en la deforestacion durante 2024, siendo la mineria ilegal una de las causas
persistentes identificadas. En consecuencia, mientras la tendencia nacional es positiva, el
aumento de las hectareas afectadas por mineria en la zona de estudio confirma y sustenta la
alarma regional de la IDEAM sobre la intensificacion de las actividades ilegales que amenazan
los bosques mas sensibles del pais, justificando un esfuerzo focalizado y continuo de control y
vigilancia.
Figura 11
Tendencia Mensual Comparativa de Hectdreas Afectadas (2023 vs. 2024)
Resultados 2023 - 2024
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La gréfica de serie de tiempo ilustra el area de afectacion detectada mensualmente por el
prototipo metodologico (SAT) basado en la plataforma Google Earth Engine. La linea Azul 2023

y la linea Naranja 2024 contrastan la volatilidad y la intensidad de la actividad minera en el area



de estudio. La evidencia sugiere un incremento en la actividad base durante 2024, lo que

confirma la necesidad de monitoreo de baja latencia para la toma de decisiones.
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Discusion

La revision sistematica de la literatura, llevada a cabo bajo la metodologia PRISMA
(Liberati et al., 2009), ha producido una base de evidencia técnica y cientifica que permite la
consecucion de los objetivos planteados. Este enfoque estructurado no solo garantiza la
transparencia y replicabilidad en la seleccion y evaluacion de los estudios, sino que asegura que
los hallazgos tecnologicos y metodologicos identificados sean los mas pertinentes y de mayor
calidad disponible para el contexto amazonico colombiano. Los resultados de esta sintesis no
solo identifican los enfoques tecnologicos clave (sensores, indices espectrales y plataformas,
O.E. 1) y sistematizan los protocolos de alerta (O.E. 2), sino que también justifican la
arquitectura metodologica necesaria para disefiar un prototipo de monitoreo de mineria ilegal
eficaz (O.E. 3), superando las limitaciones operacionales del terreno.

Confrontacion de Enfoques de Teledeteccion y Desafio Climatico

La revision sistematica identifico que, si bien la literatura tradicional utiliza
consistentemente sensores Opticos como Landsat para el analisis multitemporal de la
deforestacion (Espejo et al., 2018; Herrera Présiga, 2024), este enfoque se vuelve ineficaz para la
deteccion temprana en la Amazonia. La persistente cobertura de nubes en la region colombiana
(CAF, 2023) compromete la frecuencia de imégenes claras, limitando la capacidad de cualquier
indice espectral.

La evidencia subraya que la solucion técnica es la integracion activa-pasiva. El Radar de
Apertura Sintética (SAR) de Sentinel-1 se posiciona como un componente critico, ya que su
independencia de las condiciones atmosféricas garantiza la continuidad de la observacion.
Ademas, el SAR aporta valor al ser sensible a las alteraciones fisicas del suelo y la humedad

tipicas de la mineria aluvial, lo cual es complementario a la informacion espectral de los sensores
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opticos (Sandoval, Castillo, & Upegui, 2022). Este hallazgo justifica la necesidad de fusionar
datos para el prototipo.
Sistemas de Alerta y Automatizacion para el Control Ambiental

La comparacion y sistematizacion de los protocolos de alerta existentes muestra una
correlacion directa entre la efectividad del control ambiental y el nivel de automatizacion y la
baja latencia del sistema. Los modelos exitosos se basan en el anélisis de series temporales
densas para identificar el momento exacto del cambio (Quispe, 2021), en contraste con el analisis
de periodo a periodo que solo cuantifica pérdidas acumuladas.

La escalabilidad de este analisis de series temporales a la vasta geografia amazdnica
requiere indispensablemente el uso de plataformas de computacion en la nube. Google Earth
Engine (GEE) se confirma como la herramienta tecnologica que facilita la automatizacion, el
procesamiento masivo y el acceso a catalogos satelitales (Sanchez, Lopez, & Chuvieco, 2022),
sentando las bases operativas para un protocolo de reporte rapido y eficaz dirigido a las
autoridades ambientales.

Justificacion de la Ciencia de Datos Avanzada para el Prototipo

La revision permitid derivar lineamientos aplicados que dictan la arquitectura de ciencia
de datos del prototipo. Debido a la complejidad morfoldgica y a la variabilidad de las firmas
espectrales y texturales de la mineria ilegal, se exige el uso de algoritmos avanzados. Estudios en
el contexto colombiano han validado la superioridad de los modelos de Aprendizaje Profundo
(Deep Learning) sobre las clasificaciones tradicionales para la deteccion de mineria aurifera
(Kalil & Toledo, 2022) y (Revelo, 2023).

Por lo tanto, el lineamiento principal es que la fase de clasificacion del prototipo debe

integrar un modelo de Machine Learning avanzado, entrenado para interpretar la firma fusionada



SAR/Optica. Esto asegura que el sistema no solo opere de manera continua, sino que también
tenga la precision requerida para diferenciar la mineria ilegal de otras causas de deforestacion,

cumpliendo con el objetivo de disenar un piloto contextualizado.
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Conclusiones

En el presente trabajo se comprobd que el monitoreo satelital de alta frecuencia es
técnicamente factible y constituye la herramienta mas eficaz para el control de la mineria ilegal
en la region amazonica. Se concluye que la superacion de la principal limitacion de la
teledeteccion en el tropico himedo, inherente a la persistente cobertura nubosa, fue critica y se
logré mediante la fusion multisensor. Esta estrategia se basa en la integracion del Radar de
Apertura Sintética SAR, provisto por Sentinel-1, cuya capacidad de continuidad temporal y
sensibilidad a las alteraciones fisicas de la superficie (rugosidad) es fundamental, con la
informacion espectral Optica de Sentinel-2 . Este enfoque garantiza la construccion de un
conjunto de caracteristicas robusto y libre de ruido atmosférico, esencial para la clasificacion.

La efectividad operativa del protocolo de alerta, por su parte, demostré depender de la
automatizacion total y el analisis de series temporales densas. Se confirma que el entorno de
Cloud Computing (Google Earth Engine - GEE) es la unica plataforma viable para la
implementacion de un Sistema de Alerta Temprana (SAT) con alcance regional, resolviendo las
inherentes dificultades de escalabilidad y capacidad de procesamiento que conlleva la gestion de
petabytes de datos satelitales. El disefio metodoldgico se centra en una Fase Estatica de
entrenamiento multianual y una Fase Dindmica de clasificacion recurrente, asegurando que las
alertas generadas posean la baja latencia requerida para ser consideradas inteligencia accionable.

Finalmente, el lineamiento de aplicacion establece que el prototipo se sustenta en la
implementacion de modelos avanzados de ciencia de datos como el Machine Learning y Deep
Learning operando sobre este conjunto de datos fusionado SAR y Optico. La alta confiabilidad
del modelo, validada por una Precision General superior al 98% y un rendimiento perfecto en la

deteccion de la clase Mineria Ilegal en la Matriz de Confusion, demuestra que el protocolo
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mitiga el riesgo de falsos positivos y esta listo para ser escalado. Esto garantiza que el proyecto
final no solo es viable técnicamente, sino que provee a las autoridades con una herramienta
precisa y automatizada que impacta directamente en la capacidad de respuesta y en la efectividad
del control de la deforestacion por mineria ilegal en la region amazonica.
Trabajos Futuros

La investigacion ha establecido una hoja de ruta metodologica; sin embargo, para llevar
el prototipo de monitoreo a una fase operacional y maximizar su eficacia, se requiere una
inversion en trabajos futuros enfocados en el desarrollo algoritmico y la integracion contextual.
El principal trabajo futuro es la implementacion y el entrenamiento de un modelo de Deep
Learning especifico para la deteccién de mineria aluvial, ya que aunque la revision valido este
enfoque (Kalil & Toledo, 2022) es indispensable experimentar con diversas arquitecturas de
Redes Neuronales Convolucionales para determinar la mas eficiente en la interpretacion de los
datos multisensor fusionados SAR/Optica, priorizando la reduccion de falsos positivos que
podrian ser confundidos con deforestacion no minera. En paralelo, y para mejorar la precision
predictiva y focalizar las alertas, resulta crucial la integracion de variables auxiliares de riesgo,
tales como la distancia a los cuerpos de agua, el historial de reportes de crimen o conflicto
(Esper, 2019), y la inclusion de variables que permitan modelar el riesgo de deforestacion futura
en areas adyacentes a las zonas impactadas (Castafieda & Caita, 2021) & (Estrada, 2024). Por
ultimo, para que el sistema cumpla con el objetivo de ser un insumo aplicable, se debe llevar a
cabo una validacidn in situ de las alertas generadas por el prototipo en colaboracion con
autoridades, evaluando la efectividad de los canales de reporte y asegurando que el tiempo de

respuesta operacional sea compatible con la contencion efectiva de la actividad ilegal.
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