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RESUMEN

En Colombia, la identificacion de fosas comunes se ha convertido en una labor necesaria para
el esclarecimiento de la verdad del conflicto violento. La actividad se realiza manualmente en
la mayoria de los casos; para identificar los sitios de enterramiento se usa como insumo la
informacién suministrada por los victimarios o los relatos de familiares de las victimas. Sin
embargo, estos métodos, ademas de imprecisos, son extremadamente tediosos y costosos.

Para incrementar las posibilidades de éxito de dicha labor, en otros paises se han experimentado
métodos de blsqueda basados en resistividad geofisica, magnetometria o radar de penetra-
cién del suelo. Estos métodos solo pueden usarse en un area delimitada, a menudo pequefia,
ademas de presentar retos si estan en lugares de dificil acceso como ciénagas, pantanos o en
lugares donde persiste el conflicto, lo que podria implicar que estén minados. Por consiguiente,
existe la necesidad de implementar métodos que no impliquen acceso directo al terreno y que
puedan abarcar areas extensas, agilizando la busqueda y reduciendo el costo en tiempo y en
dinero. En este articulo se explora el uso de datos obtenidos a partir de sensores remotos
para identificar como la salud de las plantas es afectada por el contenido de materia organica
presente en las fosas comunes, correlacionando estas con el analisis de los indices espectrales
NDVI, GNDVI y GCI.

Para obtener imagenes sobre el area experimental, donde se simularon tumbas con materia
organica de origen animal y restos 6seos humanos, se utilizd el sensor multiespectral Sequoia
Parrot, transportado en un UAV DJI Phantom 3 Advanced, con el cual se adquirieron imagenes
en las longitudes de ondas Red, Green y nIR, para medir los indices de vegetacidn y estimar la
salud de las plantas sobre y alrededor de las fosas. Los resultados obtenidos permitieron inferir
los lugares donde se encuentran inhumados los cuerpos en el sitio experimental después de
casi una década de haber sido creado el modelo experimental.
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ABSTRACT

The identification of mass graves in Colombia has become an essential part of uncovering the truth
of the violent conflict. This activity is mostly done manually, and in order to identify burial sites the
killer's or the family’s input is necessary. However, these methods, aside from being unreliable, are
extremely complicated and expensive.

Research has been carried out, in other countries, to increase the success of this work, based on
geophysical resistivity, magnetometry or ground penetration radar. These methods can only be used
in a restricted range, aside from the added difficulties when they are utilised in hard-to-reach places
such as swamps, marshes, or places where active armed conflict exists, which could mean the pre-
sence of landmines. Hence the need to use long range methods that avoid direct contact, expediting
searches and reducing the cost in time and money. This article explores the use of data obtained
from remote sensing to identify how the health of vegetation is affected by the content of organic
matter present in burial sites, correlating these with the spectral indices NDVI, GNDVI, and GCI.

To obtain images of the experimental area where the burial simulacrum was carried out, with animals
and human bones as organic matter, a Sequoia Parrot multispectral sensor, carried by a UAV DJI
Phantom 3 Advanced, was used to gather the images in the Red, Green and nIR wave frequencies
in order to measure the vegetation indices and gauge the plants’ health over and around the burial
sites. The results obtained allowed to educe the places where the experimental graves were located
after over a decade of being buried.

Keywords: Remote sensing; Mass graves; Spectral index; Machine learning; Multispectral imaging;
Orthophoto.

RESUMO

Na Colémbia, a identificacdo de valas comuns tornou-se tarefa necessaria para o esclarecimento
da verdade sobre o conflito violento. Na maioria dos casos, essa atividade tem sido realizada
manualmente, ou seja, para encontrar os locais de sepultamento, as informacdes fornecidas pelos
perpetradores ou os relatos dos parentes das vitimas sdo usadas como entrada. Entretanto, esses
métodos ndo sdo apenas imprecisos, mas também extremamente lentos e caros. Para aumentar
as chances de sucesso, métodos de busca baseados em resistividade geofisica, magnetometria ou
radar de penetracdo no solo foram experimentados em outros paises. Esses métodos s6 podem
ser usados em uma pequena area e apresentam desafios se forem encontrados em locais de dificil
acesso, como pantanos, lodacgais ou em locais onde o conflito persiste e pode até mesmo ser minado.
Portanto, ha necessidade de implementar métodos que ndo envolvam acesso direto ao solo e que
possam cobrir areas maiores, a fim de acelerar a busca, reduzindo o custo em tempo e dinheiro.
Este trabalho explora o uso de dados de sensoriamento remoto para

identificar como a salde das plantas é afetada pelo contelido de matéria organica nas valas comuns,
correlacionando estas como a analise dos indices espectrais NDVI, GNDVI e GCI. Neste trabalho, o
sensor multiespectral Sequoia Parrot, transportado em um UAV DJI Phantom 3 Advanced, foi usado
para obter imagens de uma area experimental na qual foram simuladas sepulturas com matéria
organica de origem animal e restos de esqueletos humanos. A partir disso, foram adquiridas imagens
nas longitudes de onda Red, Green e nIR, para medir os indices de vegetacdo e estimar a saude das
plantas sobre e ao redor das sepulturas. Os resultados obtidos permitiram inferir os locais onde os
corpos estdo enterrados no local do experimento quase uma década apos a criagdo do experimento.

Palavras-chave: sensoriamento remoto, valas comuns, indices espectrais, aprendizado de maquina,
imagens multiespectrais, ortoimagem.
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I Introduccién

En Colombia se han registrado 8347566 vic-
timas a raiz del conflicto armado. Segun los
datos del “Registro Unico de Victimas” (RUV,
2017), se reporta un numero indeterminado
de desaparecidos.

Aunque en Colombia no existe acuerdo en la
cifra, dos de las fuentes oficiales, el Sistema de
Informacion Red de Desaparecidos y Cadaveres
(SIRDEC, 2017) reporta 25212 desaparecidos
(presuntamente forzados) a febrero de 2017
y el Registro Unico de Victimas (RUV, 2017)
46636 victimas de desapariciones forzadas
(directas) (véanse otras fuentes en la Figura 1).

Figura 1

Fuentes aportantes de informacion para la realizacion
de exhumaciones

Nota: Grupo de apoyo a exhumaciones Fiscalia General
de la Nacion (Equitas, 2015).

Lamentablemente, este fendmeno no es ex-
clusivo de Colombia; mas bien, parece un mal
endémico de algunos paises en vias de desa-
rrollo. En Guatemala, por ejemplo, se estima en
200000 el numero de desaparecidos producto
del conflicto interno (FAFG, 2013; Kalacska et
al., 2009), con patrones similares en otros pai-
ses de América del Sur como Chile, Argentina,
Perd, etc. (Kalacska et al., 2009). Los cuerpos
de las victimas en esos conflictos son frecuente-
mente enterrados en fosas comunes a menudo
clandestinas, escondidas en la naturaleza en
diferentes ubicaciones (Kalacska et al., 2009).

Esto ha propiciado que la sociedad civil busque
la forma de identificar este tipo de estructuras,
aunque en la mayoria de los casos ha recurrido
a métodos tradicionales; usualmente, la prin-

cipal forma de abordar la busqueda se hace
de manera manual (de forma rudimentaria
en muchos casos), guiados por la informacién
de los victimarios (Blau et al., 2018; Silvan-
Cardenas et al., 2021), o por los habitantes
de las regiones en las cuales han sucedido las
masacres (Molina, 2016).

A nivel internacional, se han aplicado métodos
como la geomorfologia forense, que tiene en
cuenta las geoformas, su evolucion, su relaciéon
con la geologia y la biogeografia (Molina et
al., 2015; Ruffell & McKinley, 2014); la ter-
mografia, que consiste en observar cambios
en la temperatura del suelo para determinar
anomalias (Davenport, 2001, 2018); métodos
geofisicos que incluyen resistividad eléctrica,
algunos apoyados en el uso del GPR (por sus
siglas en inglés, ground penetration radar, ra-
dar de penetracion del suelo), magnetometria
y conductividad (Doro et al., 2022; Molina et
al., 2016; Silvan-Cardenas et al., 2021), es-
tos ultimos limitados por las condiciones del
terreno, accesibilidad del mismo, o la per-
sistencia de actores armados en las zonas
de busqueda (Davenport, 2001; Doro et al.,
2022; Molina, 2016).

En Colombia, el sistema judicial solo cuenta con
un GPR, que empezd a usar de forma empirica
y esporadica en el 2009, sin contar con ningln
tipo de metodologia o estandarizacion para su
uso (Molina, 2016).

Recientemente, ha aumentado el uso de meto-
dologias basadas en sistemas remotos, como
escaneres laser “LiDAR"” (Silvan-Cardenas et
al., 2021), para localizar tumbas clandestinas.
Dado que estas han demostrado un verdadero
potencial, razén por la cual ha tenido un gran
auge asociado a la actividad forense en paises
con recursos econdémicos y tecnoldgicos. En
Colombia, se han desarrollado estudios ex-
perimentales y exitosos que incluyen el uso
de sensores remotos (Molina et al., 2022)
o imagenes multiespectrales (Mejia, 2024)
para identificar fosas comunes. Es necesario
proseguir con estos estudios para observar y
entender su respuesta a lo largo del tiempo.
El éxito de estos métodos es importante, si
se tiene en cuenta que estos no son destruc-
tivos ni invasivos, lo que disminuye el riesgo
de destruir la evidencia y protege al personal
investigador en zonas de conflicto (Davenport,
2001; Silvan-Cardenas et al., 2021).



En la actualidad, las imagenes hiperespectrales
(HSI, por sus siglas en inglés, hiperspectral
imagining) han demostrado su utilidad en la
localizacién de este tipo de estructuras. Estas
se obtienen desde sensores aerotransportados
o instalados a bordo de satélites, proporcionan
mas de 100 capas “bandas” con A < 10 mm
(Silvan-Cardenas et al., 2021); informacién
que puede ser examinada y analizada selec-
tivamente para detectar cambios sutiles en
los espectros de reflectancia de la superficie
(Kalacska & Bell, 2006). Asimismo, el uso de
imagenes de sensores remotos para detectar
los efectos de conflictos violentos ha expe-
rimentado un incremento dramatico en los
ultimos anos (Witmer, 2015), lo que, segun
Witmer, se ha dado en parte gracias a la mayor
disponibilidad de imagenes satelitales.

A pesar de la utilidad y la eficacia de los sensores
remotos aerotransportados, de los instalados
en satélites comerciales, y que las HSI han
mostrado una gran utilidad al localizar fosas
comunes y entierros clandestinos, el costo de
emplear estos sensores y tecnologias muchas
veces resulta demasiado elevado (Evers &
Masters, 2018) para algunas fuerzas del orden,
ONG u organizaciones gubernamentales, como la
Unidad de Busqueda de Personas Desaparecidas
en Colombia (UBPD).

En los Ultimos afios se han hecho avances sig-
nificativos en el desarrollo de vehiculos aéreos
no tripulados (UAV, por sus siglas en inglés,
unmanned aerial vehicle), los cuales son cada
vez mas econdémicos (Ballarina et al., 2015;
Urbanova et al., 2017), con mayor autono-
mia de vuelo y con mas capacidad de carga
(Evers & Masters, 2018); lo que a su vez ha
permitido avances en la fotogrametria y hacer
experimentos destinados a desarrollar técnicas
mas asequibles para identificar fosas comunes
y sitios de enterramiento (Blau et al., 2018;
Molina et al., 2022; Norton, 2019).

Otra motivacion importante para hacer este
trabajo, es el momento histérico que vive el
pais. Con los cambios que trae el posconflicto,
es importante contribuir desde la academia, por
lo que este articulo busca explorar el potencial
de las imagenes multiespectrales adquiridas a
través de UAV para identificar fosas comunes
antiguas (con mas de dos anos de haber sido
creadas y de hasta diez afios) como un paso
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mas para desarrollar una metodologia asequi-
ble que permita agilizar la manera en que se
realiza la busqueda para encontrar los cuerpos.

El presente trabajo pretende abordar la detec-
cion de fosas comunes en Colombia, median-
te el uso de imagenes tomadas con UAV, que
contrastan la sefal espectral de la vegetacién
y el suelo en el area de estudio.

I Métodos

Para desarrollar el experimento se utilizaron
las fosas simuladas desarrolladas en el trabajo
llevado a cabo por Molina en el 2016, en el que
se usaron cadaveres de cerdos domésticos para
simular fosas clandestinas (véase Figura 2a), los
cuales tienen una composicion quimica, tamafo
corporal, tejido, proporciones de grasa, tipo
de piel y pelo similar al de los seres humanos
(Molina, 2016).

En otra configuracién, se utilizaron restos
6seos humanos (véanse Figuras 2b y 2d),
para representar tumbas clandestinas; esta
configuracidon también se tuvo en cuenta al
sobrevolar la zona, con la finalidad de hacer un
estudio multitemporal y evaluar las respuestas
de los diferentes tipos de sensores a lo largo
del tiempo.

Figura 2
Fosas simuladas en el trabajo de Molina (2016)

& b

Nota: (a) Fosa con cerdo; (b) Esqueleto humano; (c) Fosa
de control; (d) Huesos incinerados y con la simulacion de
un decapitado.
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El drea experimental se ubica en las coordena-
das 4°40'6.3"” N, 74°12'33" W, a 2579 msnm,
en el Centro Agropecuario Marengo, propiedad
de la Universidad Nacional de Colombia, ubicado
en el municipio de Mosquera (Cundinamarca)
en el Km 14 de la via que comunica a Bogota
con dicha poblacién (véase Figura 3). El lugar
de estudio es una zona rural con ecosistema
considerado tropical con hierba y arboles, ro-
deado por construcciones del campus de la uni-
versidad. La geologia del sector corresponde a
terraza fluvio-lacustre de la formacion Sabana,

Figura 3

Area de estudio

con edad Pleistoceno medio a tardio (Molina,
2016); el clima presenta dos periodos secos y
dos lluviosos con una precipitacién aproximada
de 1124 mm y una temperatura media que
oscila entre los 12 °C-16 °C (IDEAM, 2017).

Se recolectaron muestras de vegetacion y suelo
para analizar la composicion; luego, se utiliza-
ron datos de pluviosidad y temperatura para
incluir estas variables al estudio de resistividad
eléctrica que se llevd a cabo (véase Figura 4).



Figura 4

Modelo de deteccion remota de cuerpos en descomposiciéon
mediante UAV (Brabazon et al., 2020)

Nota: (1) Los cuerpos humanos en descomposicion liberan
compuestos. (2) Los compuestos se fusionan con el suelo
y afectan su composicion. (3) El microbioma del suelo se
altera debido a los compuestos liberados por los cadaveres.
(4) Las plantas que crecen sobre o cerca de los cuerpos
pueden verse afectadas debido a estos cambios en el en-
torno. (5) Estos cambios pueden incidir en la salud de las
plantas, lo cual puede ser medido a través de indices de
vegetacion que tienen en cuenta la respuesta espectral. (6)
La recolecciéon de datos de forma remota puede facilitar la
recoleccion de datos e informacion. (7) Esta informacion
lleva a la deteccién exitosa de la fosa comun.

La adquisicion se planed en tres fases, con el
fin de recrear el proceso actual para ubicar
las inhumaciones que se llevan actualmente.
En una primera fase, no se tuvo en cuenta la
informacion exacta sobre dénde se encuentran
las fosas (28 abril 2023); luego, se llevd a cabo
una segunda misidn en donde se sobrevol6 el
area con la informacion del investigador Martin
Molina, quien nos cedio el modelo experimen-
tal (informacion de los perpetradores). Final-
mente, en la tercera mision se adquirieron las
imagenes para su procesamiento. El objetivo
de este modelo es recrear las condiciones a
las que se enfrenta un investigador al intentar
detectar sitios de enterramiento.

Para adquirir las imagenes se usd un sensor
multiespectral Sequoia Parrot (véase Figura 5),
el cual tiene una resolucion por cada banda de
1.2 Mpx “definicion: 1280 x 960 pixeles” y una
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resolucién radiométrica de 16 bits. El sensor
adquiere cuatro bandas espectrales con anchos
de banda para el rojo “"Red: A 640-680 nm”, el
verde “Green: A 530-570 nm” y el infrarrojo
cercano “nIR: A 770-810 nm”; 10 nm para
el borde del rojo “Red edge A 730-740 nm”.
El sensor estd equipado con GPS y sensor de
luminosidad solar.

Figura 5
Sensor multiespectral Sequoia Parrot

Figura 6
UAV DJI Phantom 3 Advanced

El sensor se instald en un UAV DJI Phantom
3 Advanced, el cual sobrevol6 a una altura de
30 m sobre el sitio de estudio (véase Figura 6).
Durante el sobrevuelo se registraron puntos de
control para corregir los datos GPS.

El vuelo para adquirir las imagenes (aerotrian-
gulacion) se realizé el 28 de abril de 2023;
las siguientes misiones se planificaron para el
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18 y 31 de mayo de 2023. Con el fin de hacer
las correcciones, se toman imagenes del panel
de referencia Spectralon instalado en el suelo
para calibrar la radiancia y reflectancia de las
imagenes. Para georreferenciar las imagenes,
se uso6 una antena receptora del sistema global
de navegacion (GNSS, por sus siglas en inglés).

La adquisicidon de datos se planeé en tres fa-
ses, con el fin de recrear el proceso actual
para ubicar las inhumaciones que se llevan
actualmente:

1. En el primer sobrevuelo, no se tuvo en
cuenta la informacion exacta sobre la ubi-
cacion de las fosas.

2. Sobrevuelo con la informacion aportada
por el investigador Molina, que correspon-
de a la “informacién de los perpetradores”.

3. Sobrevuelo de un area especifica en el
lote 5 de Marengo para el procesamiento.

Para la obtencion de la informacidn se tuvieron
en cuenta las bandas Red, Green y nIR, pues
son esenciales para calcular los indices espec-
trales, con el fin de medir o calcular la salud de
la vegetacion. Es importante tener en cuenta
que la ubicacién se basa en la identificacién
de los patrones de salud de la vegetacion que
crece alrededor de los sitios de inhumacién.

La preparacién del proceso fotogramétrico se
llevd a cabo mediante los siguientes pasos:

1. Se prepara el vuelo usando “Litchi® for
DJI Drones” insertando el drea deseada
que se va a explorar.

2. Se distribuyen y establecen cuatro pun-
tos de control y se georreferencian para
poder realizar la correccidon geografica de
las imagenes.

3. Se toman imagenes del Spectralon para
calibrar la radiancia y reflectancia de las
imagenes.

El helipuerto del UAV DJI Phantom 2 se tomo
como una referencia adicional a los puntos de
control.

Se hizo una correccion radiométrica y geomé-
trica para utilizar las imagenes adquiridas, con
el fin de eliminar las variaciones de la inten-

sidad de la luz, la influencia de la atmodsfera
y los errores de calibracién en el sensor. Para
ello, se convierte la radiancia en reflectancia
usando los valores de un panel de reflectancia
conocida para determinar la relacion entre la
radiancia medida y la reflectancia conocida.

Para calcular los indices, se realizd primero
la correccién radiométrica y geométrica de
las imagenes adquiridas. Para ello, se usé el
software PIX4Dfields® y Python3 “usando las
siguientes librerias y software: numpy, openCV,
matplotlib, exiftool + pyexiftool, scikit-image,
zbar + pyzbar, pysolar, pandas, mapboxgl” pa-
ra corregir los efectos electro-opticos del sensor
y la luz incidente del momento de captura.

Luego, se construyd un ortomosaico para cada
banda, usando el software Agisoft® Metashape,
teniendo en cuenta los puntos de control to-
mados in situ para anclar y corregir los datos
tomados por el vuelo; cada banda se repro-
yectd para que tuvieran el mismo tamafio y
la misma escala de pixel para poder calcular
los indices de vegetacion, esto se hizo con el
software QGIS® en su version 3.30.2.

El ortomosaico se realizé para cada una de
las bandas de interés mediante el software
Agisoft® Metashape 2.0.2. Para ello se siguie-
ron los siguientes pasos:

1. Se importan las imagenes en el proyecto.

2. Se orientan o alinean las imagenes para
calcular su posicién y orientacion en el
espacio.

3. Se genera una nube de puntos 3D a partir
de las imagenes alineadas.

4. En el modelado de superficie se genera
una malla 3D a partir de la nube de puntos
densa.

5. Se crea el ortomosaico utilizando la ma-
lla 3D y las imagenes originales(véanse
Figuras 7 y 8).

6. Se guarda y exporta el ortomosaico en
formato TIFF.

7. Teniendo en cuenta los puntos de control
tomados in situ, se introduce georreferen-
ciacion de las bandas para anclar las fotos
y corregir los datos del vuelo.
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Figura 7

Iméagenes del sensor RGB orientadas para construir el ortomosaico

Figura 8

Malla creada con las imagenes RGB

Figura 9 En este estudio, para calcular los indices es-

Rangos NDVI. Tomados de Auravant (2023) pectrales se tomaron en cuenta los indices que
permitieran identificar el estrés en las plantas
que estan creciendo sobre y alrededor de las
fosas comunes:

nIR — Red
NDVI= —— (1)

nIR + Red

El indice diferencial de vegetacion normalizada
(NDVI, por sus siglas en inglés), desarrollado
por Rouse et al. (1974), permite medir el con-
traste entre la maxima absorcion de la clorofila
(Chl) en la banda roja y la reflexion maxima en
la banda infrarroja (Wu et al., 2010); se usa
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para medir la salud y la densidad de la vegeta-
cion dentro del area de estudio. La vegetacién
saludable, rica en Chl, absorbera la luz roja y
reflectard mayor cantidad en el espectro nIR
(1). Los rangos de valores del NDVI van del
-1 “usualmente atribuidos al agua” al 1 “verde
intenso”, pasando por el cero (0) “usualmente
tomado como suelo desnudo” (véase Figura 9)
(Molina et al., 2022).

niR — Green (2)
niR + Green

GNDVI =

Gitelson et al. (1996) definieron el indice dife-
rencial de vegetacion normalizada verde (GNDVI,
por sus siglas en inglés) y asociaron las bandas
del infrarrojo cercano y la banda verde del espec-
tro electromagnético (495-570 nm). Este indice
tiene una mayor sensibilidad al contenido de
Chl en la vegetacion, lo que permite establecer
una estimacion mas precisa de la concentra-
cion del pigmento en las plantas. Este indice
es comunmente utilizado para determinar el
consumo de agua y nitrégeno de la cubierta
vegetal. EIl NDVI es medido en un rango de -1
a 1 en donde los valores cercanos a -1 y cero
(0) indican agua y suelo, respectivamente.

niR

GCI = Green —1 (3)

El indice de clorofila (GCI, green coverage in-
dex) relaciona la banda infrarroja con la banda
verde y permite, al igual que los anteriores,
monitorear la salud de la planta, al estimar
la cantidad de Chl; propuesto por Gitelson et
al. (2003). El uso de la banda verde demos-
traba un incremento significativo para evaluar
el contenido de Chl en las plantas al ser esta
particularmente sensible a su variacion.

Estos indices se utilizan para medir los niveles
diferenciales de Chl en las plantas expuestas
al estrés. Estos niveles pueden determinarse
en las caracteristicas espectrales de las plan-
tas, especialmente en las bandas relacionadas
(Silvan-Cardenas et al., 2021). Por otra parte,
si consideramos que un humano tiene alrededor
de 2.6 kg de nitréogeno, “*mucho del cual se con-
vertird en amonio durante la descomposicidn
de los cadaveres” (Brabazon et al., 2020). Este

nitrégeno esta estrechamente relacionado con
el contenido de Chl en las hojas de las plantas.
Si consideramos el tamafio de una fosa comun
y la cantidad de cuerpos en esta, la cantidad
de nitrégeno liberado superard por mucho la
recomendada para fertilizar (Brabazon et al.,
2020), lo que afectara la sefial espectral de la
vegetacion.

Los resultados que se muestran en la Figura
10, se calcularon usando las bandas nIR, Red y
Green obtenidas con el sensor Sequoia Parrot.
La clasificacion se realiz6 en cuatro segmentos
utilizando rupturas naturales “Jenks”, para que
los valores similares se agrupen mejor y maxi-
mizar la diferencia entre los valores. Al calcular
y representar el indice NDVI, se pueden ob-
servar tres focos de interés importantes en los
que se puede apreciar una sefial mas intensa.
A pesar de que la sefial es clara, se puede con-
fundir un poco con la vegetacion circundante.
En el indice GNDVI el contraste es mejor que
en el anterior; por ultimo, con el GCI, aunque
se puede identificar el contraste, no es claro.

Figura 10

Identificacion fosas clandestinas

Para hacer la clasificacion de los indices es-
pectrales y el andlisis de diferentes bandas
de forma masiva, que permita potenciar dicha
clasificacién al depurar las mejores variables
para crear un modelo, se aplica un proceso con
machine learning (ML) a los datos recogidos
en los siguientes pasos:

1. Preparacion de datos

Para la construccidon de la pila de imagenes y
definicion de archivos se crea una lista (ima-
ge_stack _resample) que contiene variables de
imagenes reproyectadas correspondientes a
diferentes bandas espectrales e indices vege-
tativos (Red, Green, nIR, GCI, NDVI, GNDVI).



A su vez, se forma una lista (file_list) con las
rutas de los archivos de estas imagenes, las
cuales son almacenadas en un directorio es-
pecificado por la variable félder.

La lectura y configuracidon de metadatos utiliza
la libreria rasterio. Se lee la primera imagen
para extraer los metadatos que se emplearan
en la creacién de un archivo TIFF apilado y los
metadatos se actualizan para reflejar la can-
tidad de bandas correspondientes al nimero
de archivos. Finalmente, se da la escritura en
la pila de imagenes, donde se escribe cada
banda de cada archivo dentro del archivo TIFF
de salida denominado stack.tif, respetando el
orden y los metadatos definidos.

2. Procesamiento de datos

Seguidamente, se visualizan las dimensiones
de cada banda y se reorganizan las matrices
de las bandas para adecuarlas a los analisis
futuros. Las imagenes en la pila son muestrea-
das utilizando puntos de un archivo de formas
(shapefile), y los valores extraidos se alma-
cenan en un DataFrame para su analisis y se
normalizan los datos obtenidos del muestreo
para prepararlos para el analisis de aprendi-
zaje automatico, utilizando técnicas como la
estandarizacion o la normalizacién min-max,
segln se necesite.

3. Modelado predictivo

Para llevar a cabo el modelado hay dos etapas:
la primera es el entrenamiento, usando varios
modelos (SVM, arboles de decision, random
forest) con los datos preparados; luego se rea-
liza una basqueda en cuadricula para optimizar
los hiperparametros y se evaltan los modelos
basandose en su precisidon utilizando datos de
prueba. La segunda etapa es la de evaluacion y
visualizacién, en donde los modelos son evalua-
dosy se presentan las métricas de desempefio.
Se utilizan visualizaciones como la matriz de
confusion para interpretar los resultados del
modelo mas efectivamente.

4. Aplicacién de modelos a datos completos

Finalmente, se clasifican las imagenes, apli-
cando el modelo entrenado a la totalidad de
la imagen para clasificar cada pixel con base
en los patrones aprendidos, y los resultados se
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reestructuran de nuevo en formato de imagen
para su visualizacién final.

El cédigo abarca una cadena de procesamiento
de imagenes, desde la entrada y preparacion de
datos hasta el analisis predictivo mediante téc-
nicas de aprendizaje automatico, concluyendo
con la aplicacién del modelo a un conjunto de
datos completos. Estos pasos reflejan un flujo
de trabajo integral en el procesamiento y anali-
sis de datos geoespaciales para aplicaciones de
teledeteccion o similares, demostrando asi la
potencia de combinar técnicas de GIS con ML.

I Resultados

Con la metodologia planteada se pudieron crear
cuatro ortomosaicos con cada uno de los indi-
ces propuestos, que permitieron realizar una
comparaciéon de los indices y variables, como
se precisa en la Figura 11.

Figura 11
NDVI calculado del drea de interés

NDVI calculado en el Centro Agropecuario
Marengo en el sitio donde se encuentran las
fosas simuladas. Se puede observar un area
mas oscura que tiene valores mas cercanos a
1 con los colores mas oscuros en la imagen,
lo que corresponde a una vegetacién sana.
En el histograma (véase Figura 12) se puede
observar la distribucién de los valores.
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Figura 12
Histograma NDVI
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Dado que los valores del NDVI van del -1
“usualmente atribuidos al agua” al 1 “verde
intenso”, pasando por el cero (0) “usualmente
tomado como suelo desnudo”, el histograma
muestra un pico con una mayor concentracion
de datos alrededor del 0.78 (media de 0.74 y
desviacidn estandar de 0.1), que indica areas
con vegetacién saludable que absorben la luz
roja y reflejan en el espectro del infrarrojo
cercano (nIR).

Figura 13
GNDVI calculado del area de interés

Con respecto al indice GNDVI calculado en el
Centro Agropecuario Marengo sobre el sitio en
el que se encuentran las fosas simuladas, al
igual que en el NDVI, se puede observar un
area mas oscura que tiene valores mas cerca-
nos a 1, lo que corresponde a una vegetacion
sana o0 mas vigorosa (véase Figura 13). En el

histograma (véase Figura 14) se muestra la
distribucion de los valores del GNDVI calculado.

Figura 14
Histograma GNDVI
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Los datos del histograma del GNDVI muestran
un comportamiento similar al del NDVI con
una distribucion cercana a la normal, con un
pico cercano a la media de 0.61 (desviacion
estandar de 0.08). Nuevamente, los datos mas
cercanos a 1 corresponden a una vegetacion
sana o vigorosa, dado que este indice tiene una
mayor sensibilidad al contenido de clorofila en
la vegetacion.

Figura 15

GCI calculado del area de interés

En el indice GCI se puede intuir el lugar don-
de la vegetacién se muestra mas saludable o
vigorosa, al igual que en los otros indices esta
se muestra con los colores mas oscuros; en



este caso, los valores que se acercan a cero (0)
muestran un mayor contenido de Chl (véase
Figura 15).

Dado que los datos del histograma (véase Figu-
ra 16) parten del calculo del GCI que resta 1 a
la banda verde que divide a la banda infrarroja,
los valores de GCI estaran centrados en torno
al cero (0) e indican una mayor concentracion
de Chl (media -0.68 y desviacidén estandar de
0.1), que podria asociarse con una mayor sen-
sibilidad a la variacion en la banda verde.

Figura 16
Histograma GCI
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Del peso de las variables en el modelo de ML
utilizado, se desprende que las variables que
tuvieron mayor peso son la banda verde y el
GNDVI (véase Tabla 1). Esto es coherente con
la posicion de algunos autores (Gitelson et al.,
1996), quienes propusieron que la banda verde
tenia mucha mayor sensibilidad para identificar
la salud de las plantas.

Del ejercicio se desprende que el GNDVI es
el indice mas til para identificar los sitios de
inhumacion, aunque no se puede descartar el
uso del NDVI, ya que a simple vista también
se pueden identificar los sitios de inhumacion.
Por el contrario, el GCI aunque involucre la
banda verde, la dispersion de los datos no
permite establecer a simple vista los lugares
de inhumacion.

En cuanto al uso de los métodos de ML, el
resultado permitio iluminar los sectores donde
se puede inferir la presencia de los cuerpos
inhumados (véase Figura 17). En este se pudo
ver la utilidad de los algoritmos basados en
arboles de decisidn, ya que estos se basan en la
aleatoriedad y ante multiples iteraciones pue-
den resaltar y escoger las variables de mayor
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importancia para el modelo, a diferencia del
SVM que no mostré un buen comportamiento
para separar las variables y, por tanto, los re-
sultados mostraron ser de poca utilidad.

Figura 17
Clasificacién con ML

Nota: En la imagen se pueden apreciar claramente y de
forma diferenciada las anomalias en la vegetacion. Se
infiere que en los sitios colorados de amarillo se encuen-
tran las fosas comunes experimentales. Se confirma que
la descomposicidon de la materia organica crea hotspots
alrededor de donde se realiz6 la inhumacion.

Tabla 1

Evaluacion del peso de las variables

Banda/Indice Importancia

Green 30.67%

Banda Red 14.92%
nIR 11.13%

GNDVI 19.67%

indice NDVI 13.09%
GCI 10.51%

En el modelo se evalian y se comparan los
diferentes indices y variables involucradas en
la clasificacion por RF; en esta se puede obser-
var que la banda con mayor peso es la banda
verde, lo que explicaria el mejor desempefio
del GNDVI identificar las fosas comunes.
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I piscusién

En trabajos previos y citados en este docu-
mento, se ha concluido que la vegetacion es
un activo esencial para identificar sitios de
inhumacién, y este estudio concluye que la
sefial de la materia organica se puede obser-
var aun después de casi diez afios de haber
sido creado el modelo experimental. Esto es
importante en lugares en los que los conflictos
se han extendido, como en Colombia, ya que
las familias de las victimas siguen esperando
encontrar los restos de sus desaparecidos aun
después de muchos anos. Por tanto, es im-
portante establecer si esa sefial perdura en el
tiempo mediante la toma de imagenes sobre un
modelo de fosas experimentales que se cons-
truyd hace aproximadamente una década. Los
resultados concluyen que el GNDVI es el indice
mas util para identificar los sitios de inhuma-
cion, seguido del NDVI que permite a simple
vista identificar las fosas vy, por el contrario, el
GCI que no permite establecer a simple vista
los lugares de inhumacién. Esto contrasta con
lo concluido en la tesis de pregrado de Gon-
zalez Gutiérrez, en el que establece que “el
indice GCI se puede considerar como el mas
apto para identificar fosas comunes” (2023)
a seis meses del entierro. Establecer el indice
adecuado segun el tiempo de la inhumacion es
necesario precisarlo para planear la busqueda
y obtener los mejores datos.

Ademas, los resultados han mostrado la utili-
dad de usar métodos de machine learning para
asignarle peso a las diferentes variables. El al-
goritmo Random Forrest y CART mostraron que
la banda verde, seguido del indice GNDVI, son
las variables mas importantes para identificar
las fosas comunes (véase Tabla 1).

Al comparar los métodos con imagenes espec-
trales con las de geofisica de alta resolucién,
podemos observar que con las imagenes espec-
trales se pueden planear y realizar misiones sin
importar el tipo de terreno, se pueden cubrir
amplias areas geograficas en poco tiempo y
son mas costo-efectivas al observar grandes
extensiones de terreno. Asimismo, con las
imagenes multiespectrales no importa el tipo
o geoforma del suelo. Por otra parte, los mé-
todos geofisicos son mejores con relacion a la
penetracion del subsuelo, ya que tienen una

mayor resolucion espacial que permite detectar
caracteristicas mas pequefias en el subsuelo
en contraste con las imagenes multiespectrales
que tienen un alcance solo sobre los elementos
en la superficie.

I Conclusiones

Luego de retomar el modelo experimental de
Molina ubicado en el municipio de Marengo en
la sede de la Universidad Nacional, se puede
dar respuesta a la hipdtesis planteada, con
base en los resultados observados de cada uno
de los indices y la clasificacion hecha con ML
apoyados en los algoritmos SMV, CART y RF.
Este trabajo puede concluir que la sefial de la
materia organica se puede observar incluso
después de casi diez afios desde que se cred
el modelo experimental, lo cual es importante
en lugares en los que los conflictos se han ex-
tendido como en Colombia, ya que las familias
de las victimas siguen esperando encontrar los
restos de sus desaparecidos, incluso después
de muchos afios.

Los indices de vegetacion calculados demos-
traron ser Utiles para identificar anomalias en
la vegetacidn, lo cual es util para establecer el
lugar donde se encuentran ubicadas las fosas
clandestinas.

Al comparar los tres indices, se observa una
diferencia en su aplicacién, notandose que el
GNDVI ofrece un mayor grado de informacién
para identificar las estructuras buscadas. Esto
no solo es evidente a simple vista, sino que
también se comprueba de manera empiricaen la
evaluacién hecha en el modelo de ML empleado,
donde se puede observar que al comparar los
pesos de las variables, este es el indice con
mayor calificacion. Asimismo, la banda verde
mostrd un gran desempenio, ya que fue la banda
con mejor calificacién en el modelo.

Los modelos de ML empleados demostraron
ser un método que facilita la identificacién y la
valoracidén de las variables, ya que al permitir
combinar las bandas y los indices espectrales
es mucho mas claro el sitio de inhumacion.

De los algoritmos utilizados, se obtuvo un me-
jor desempefio del CART y RF, logrando una
precision superior al 96% en los valores de



prediccién. Esto se atribuye a los modelos ba-
sados en arboles de decisidon que se apoyan en
la aleatoriedad y, ante multiples iteraciones,
puede resaltar y escoger las variables de mayor
importancia para el modelo.

El algoritmo SVM, por el contrario, no tuvo
un buen comportamiento para separar las va-
riables, por lo que con la mejor combinacién
de hiperparametros solo alcanzé una precisiéon
menor al 38%.

El uso de los indices espectrales demostro ser
de utilidad para identificar la vigorosidad de
la vegetacion que puede estar cubriendo las
fosas; ha demostrado ser especialmente Uutil
el GNDVI al contrastar la banda Green contra
el nIR; el indice GCI no permite hacer una
inferencia clara para obtener informacién im-
portante. Sin embargo, dado que aun faltan
datos y estudios en la zona, los resultados son
esperanzadores respecto al uso de los sensores
remotos para ubicar la materia organica sepul-
tada. Es necesario continuar el experimento
para poder contrastar la informacién y obtener
resultados concluyentes.

Finalmente, es importante anotar que el mu-
nicipio de Mosquera, Cundinamarca, dénde
se realizaron los experimentos, tiene unas
especificaciones particulares de suelo y clima,
siendo diferente a otras areas del pais donde
probablemente hay inhumaciones, zonas con
caracteristicas mas selvaticas, con diferente
pluviosidad o mayor humedad, lo cual se su-
giere tener en cuenta para nuevos trabajos.
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