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P E R S P E C T I V A

El muérdago es una planta hemiparásita que se adhiere a los árboles huéspe-
des, extrayendo agua y nutrientes, lo que debilita los árboles, reduce la bio-
diversidad y altera los servicios ecosistémicos crı́ticos. Si bien a menudo se
romantiza en contextos culturales, el muérdago plantea una grave amenaza
ecológica, particularmente en los ecosistemas urbanos y boscosos donde las
infestaciones pueden propagarse sin control. Este artı́culo examina el papel
de la inteligencia artificial (IA) y la teledetección para abordar los desafı́os
de detección y gestión que plantea el muérdago. A través de una evaluación
crı́tica de metodologı́as que van desde el aprendizaje automático basado en
texturas hasta modelos avanzados de aprendizaje profundo como ResNet-
34, este artı́culo reflexiona sobre los éxitos, las limitaciones y las implica-
ciones de estos enfoques. Nuestra investigación interdisciplinaria destaca el
potencial transformador de combinar la IA con la experiencia ecológica pa-
ra desarrollar herramientas escalables y eficientes para la conservación. Sin
embargo, también identificamos desafı́os clave, incluida la necesidad de ac-
ceso equitativo, consideraciones éticas y escalabilidad en diversos contextos
ecológicos. Además, enfatizamos la importancia de involucrar a la comunidad
en general, ya que los conceptos erróneos sobre el muérdago obstaculizan
los esfuerzos de conservación. Al integrar la conciencia pública con los avan-
ces tecnológicos, abogamos por un enfoque equilibrado y sostenible para la
gestión ecológica. Este documento tiene como objetivo provocar un diálogo
crı́tico e inspirar estrategias viables para aprovechar la IA para abordar los
desafı́os de conservación global.

Introducción

Las infestaciones de muérdago re-
presentan un ejemplo localizado de
un problema global más amplio: los
desaf́ıos ecológicos y socioeconómi-
cos que plantean las especies de plan-
tas invasoras. Estas especies, carac-
terizadas por su capacidad para es-
tablecerse y proliferar rápidamente
en ecosistemas no nativos, tienen im-
pactos significativos y de gran al-
cance. A nivel mundial, las plantas
invasoras contribuyen a la pérdida
de biodiversidad al superar a las es-
pecies nativas, alterar las redes ali-
mentarias y alterar los servicios eco-
sistémicos [1, 2]. En este sentido, su

propagación puede comprometer el
secuestro de carbono, la regulación
de la temperatura y el mantenimien-
to del hábitat para la vida silvestre
nativa, al tiempo que crea cargas so-
cioeconómicas al afectar la agricultu-
ra, la silvicultura y la salud pública.

El muérdago es una planta he-
miparásita que requiere un árbol
huésped para extraer agua, minera-
les y otros nutrientes mediante la in-
serción de una ráız especializada lla-
mada haustoria. Esta relación para-
sitaria debilita los árboles hospedan-
tes con el tiempo, reduciendo su es-
tabilidad estructural, disminuyendo
la biodiversidad y amenazando ser-
vicios ecosistémicos cŕıticos [3, 4].

En la Ciudad de México, tres es-
pecies de muérdago—Cladocolea lo-
niceroides, Phoradendron velutinum
y Struthanthus interruptus—han si-
do identificadas como contribuyentes
importantes a la alteración ecológica
y uno de los principales problemas de
los espacios verdes urbanos [5].

La detección y el manejo de
infestaciones de muérdago presen-
tan desaf́ıos importantes debido a la
capacidad de la planta para mez-
clarse visualmente con la vegetación
huésped, particularmente en sus pri-
meras etapas [6]. Como se muestra
en la Figura 1, los grupos de muérda-
go se parecen mucho al follaje sano
de sus árboles hospedantes, lo que di-
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ficulta la identificación manual, espe-
cialmente en vegetación densa. Este
desaf́ıo se ve agravado aún más por la
variabilidad ambiental, incluidos los
cambios en la iluminación, los ángu-
los de visión y la densidad del folla-
je estacional, que reducen la confia-
bilidad de los métodos tradicionales
[7]. Las encuestas manuales, realiza-
das por expertos capacitados, siguen
siendo el enfoque principal para la
detección del muérdago, pero requie-
ren mucho desarrollo manual, tiem-
po y recursos, lo que las hace poco
prácticas para una implementación a
gran escala [6]. Además, la inaccesi-
bilidad f́ısica de ciertas áreas bosco-
sas exacerba estas ineficiencias, per-
mitiendo que las infestaciones se pro-
paguen sin ser detectadas. En con-
junto, estas limitaciones destacan las
importantes dificultades que enfren-
tamos en el manejo de las infestacio-
nes de muérdago y resaltan la necesi-
dad apremiante de mejores métodos
para mejorar la eficiencia y escalabi-
lidad de los esfuerzos de detección.

Entre estas especies, S. inte-
rrumpus y P. velutinum se desta-
can por su amplio impacto en los
ecosistemas urbanos y áreas bosco-
sas. Por ejemplo S. interruptus pre-
valece en 9 de las 16 alcald́ıas de la
Ciudad de México [5], mientras que
P. velutinum se destaca particular-
mente por su capacidad de combinar-
se perfectamente con la vegetación
huésped en los bosques de conserva-
ción [6]. Ambas especies forman gru-
pos densos en etapas avanzadas de
infestación, dominando las copas de
los árboles y alterando las estructu-
ras naturales de los árboles [7]. Es-
tas infestaciones comprometen la sa-
lud de los bosques, reducen la bio-
diversidad y obstaculizan los servi-
cios ecosistémicos esenciales, inclui-
do el secuestro de carbono y el apoyo
al hábitat de especies nativas [3, 4].
Los impactos ecológicos y económi-
cos generalizados de estas especies
de muérdago enfatizan la urgencia de
desarrollar estrategias de detección y
gestión eficaces y escalables.

La urgente necesidad de solu-
ciones innovadoras y escalables pa-
ra abordar el problema de la in-
festación de muérdago en México
catalizó la formación de una ini-
ciativa de investigación interdisci-

plinaria. Este esfuerzo colaborativo
reunió a expertos del Centro de In-
vestigación en Ciencias de Informa-
ción Geoespacial, A.C. (CentroGeo),
el Tecnológico Nacional de Méxi-
co/Instituto Tecnológico de Mérida
(ITM), el Instituto Tecnológico de
Pabellón de Arteaga (ITPA), e in-
cluyó el apoyo de la Secretaŕıa de
Educación, Ciencia, Tecnoloǵıa e In-
novación de la Ciudad de Méxi-
co (SECTEI), Secretaŕıa del Medio
Ambiente de la Ciudad de México
(SEDEMA) y el Espacio de Inno-
vación UNAM-Huawei. Combinando
experiencia en inteligencia artificial
(IA), teledetección, gestión ecológi-
ca y operaciones de campo, el equi-
po busca abordar los desaf́ıos multi-
facéticos que plantean las infestacio-
nes de muérdago en ecosistemas tan-
to urbanos como boscosos.

Un elemento central de la es-
trategia del equipo es la integración
de tecnoloǵıas avanzadas con conoci-
mientos ecológicos. En particular, las
tecnoloǵıas de detección remota, co-
mo las imágenes multiespectrales de
alta resolución recopiladas mediante
veh́ıculos aéreos no tripulados (UAV,
de Unmanned Aerial Vehicles), han
brindado la capacidad de monitorear
grandes áreas de manera eficiente y
capturar información detallada rela-
cionada con la salud de la vegetación
y la fenoloǵıa, entre otros. Estos da-
tos, combinados con técnicas de IA
de vanguardia, han permitido el de-
sarrollo de herramientas de detección
escalables. Por lo tanto, aprovechan-
do los algoritmos de aprendizaje au-
tomático y los modelos de aprendiza-
je profundo, el equipo pretende crear
metodoloǵıas capaces de distinguir
los grupos de muérdago de la vege-
tación saludable circundante con al-
ta precisión, incluso en condiciones
ambientales desafiantes.

El objetivo general de la inicia-
tiva es desarrollar metodoloǵıas in-
novadoras impulsadas por la tecno-
loǵıa para la detección y gestión au-
tomatizadas de las infestaciones de
muérdago. Diseñadas para abordar
las limitaciones de los enfoques tra-
dicionales, estas metodoloǵıas prio-
rizan la escalabilidad, la precisión
y la eficiencia, al tiempo que ga-
rantizan interpretabilidad y conoci-
mientos prácticos para los profesio-

nales de la ecoloǵıa. Al centrarse
en la escalabilidad, las herramientas
apuntan a apoyar diversos contex-
tos ecológicos, desde parques urba-
nos hasta áreas de conservación fo-
restal, contribuyendo a la preserva-
ción de la biodiversidad y la salud
de los ecosistemas.

Para abordar los desaf́ıos de la
detección del muérdago, se han reco-
pilado conjuntos de datos completos
de diversos sitios de estudio, inclui-
do el área de conservación ecológi-
ca San Bartolo Ameyalco, el Jard́ın
Ramón López Velarde y el muelle de
Xochimilco, en la Ciudad de Méxi-
co. Estas ubicaciones fueron elegidas
en conjunto con SEDEMA debido a
su alta prevalencia de infestaciones
de muérdago y sus diversas condicio-
nes ambientales, que brindan una ba-
se sólida para desarrollar modelos de
detección sólidos.

Los conjuntos de datos se cons-
truyeron utilizando un dron multi-
espectral P4, que proporciona infor-
mación espacial y espectral detalla-
da, fundamental para distinguir el
muérdago de la vegetación huésped.
Este dispositivo permitió capturar
imágenes de alta resolución, preser-
vando los detalles de grano fino de los
racimos de muérdago, como sus ho-
jas anchas y aterciopeladas y su colo-
ración distintiva. Estas caracteŕısti-
cas son esenciales para una identi-
ficación precisa, particularmente en
las primeras etapas de infestación,
donde el muérdago se mezcla perfec-
tamente con sus árboles huéspedes.
La imagen aérea original a la izquier-
da de la Figura 2 resalta esta simili-
tud visual, lo que demuestra el des-
af́ıo de diferenciar el muérdago de la
vegetación saludable. Para abordar
esto, se aplicaron pasos de prepro-
cesamiento, como el co-registro y la
normalización de bandas multiespec-
trales, para garantizar la coherencia
en todo el conjunto de datos.

La identificación y segmentación
de los grupos de muérdago en ca-
da conjunto de imágenes fue realiza-
da manualmente por un especialista
en ecoloǵıa. Estos mapas etiquetados
sirvieron como base para el apren-
dizaje supervisado, proporcionando
datos precisos y reales para entrenar
modelos de aprendizaje automático.
La imagen izquierda de la Figura 2
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Figura 1. Representación visual de grupos de muérdago (S. interruptus) resaltados en azul, capturados
en el Jard́ın Ramón López Velarde, Ciudad de México, en noviembre de 2024. El muérdago hemiparásito
se mezcla perfectamente con la vegetación huésped, lo que complica la detección manual y enfatiza la
necesidad de métodos de identificación automatizados.

muestra un ejemplo de un mapa de
segmentación (en rojo) sobrepuesto
a la imagen original correspondiente.
Esta combinación de imágenes de al-
ta resolución y segmentación exper-
ta creó un conjunto de datos sólido
para avanzar en las metodoloǵıas de
detección automatizadas.

La integración de la IA y la tele-
detección es prometedora no sólo pa-
ra abordar el desaf́ıo inmediato de las
infestaciones de muérdago, sino tam-
bién para aplicaciones ecológicas más
amplias. Estas herramientas permi-
ten a los conservacionistas monito-
rear la biodiversidad, evaluar la sa-
lud de los ecosistemas y desarrollar
estrategias de manejo espećıficas pa-
ra especies invasoras. Como se des-
taca en esta investigación, el uso de
estas tecnoloǵıas requiere un enfoque
multidisciplinario que combine expe-

riencia ecológica con avances compu-
tacionales, asegurando que las solu-
ciones sean cient́ıficamente sólidas y
prácticas.

Los objetivos de este trabajo son
triples. Primero, reflexionar sobre los
conocimientos adquiridos a partir de
los esfuerzos de colaboración conti-
nuos de nuestro equipo de investi-
gación interdisciplinario, enfatizando
tanto los éxitos como los desaf́ıos en-
contrados en la aplicación de la IA
y la teledetección a la conservación
ecológica. En segundo lugar, fomen-
tar el diálogo dentro de las comu-
nidades cient́ıfica y conservacionis-
ta, fomentando la colaboración in-
terdisciplinaria e inspirando la inno-
vación. Finalmente, delinear posibles
direcciones para investigaciones fu-
turas, enfatizando la importancia del
despliegue sostenible y equitativo de

tecnoloǵıas de IA para abordar los
desaf́ıos ambientales apremiantes.

Avances actuales

La fase inicial de nuestra investi-
gación exploró el potencial de los
enfoques de computación evoluti-
va, espećıficamente la Programación
Genética (GP, de Genetic Program-
ming), para abordar el desaf́ıo de la
detección del muérdago. Se empleó
GP para desarrollar un método de
ı́ndice espectral capaz de distinguir
infestaciones de muérdago en imáge-
nes multiespectrales adquiridas por
UAV [6]. Al simular procesos evolu-
tivos naturales, GP optimizó itera-
tivamente combinaciones de bandas
espectrales para crear un ı́ndice alta-
mente efectivo para detectar especies
de Phoradendron Velutinum durante
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Figura 2. Visualización del procesamiento del modelo CNN ResNet-34 para la identificación de especies
de muérdago conocidas como P. Velutinum. A la izquierda, la imagen RGB de alta resolución original con
una máscara de segmentación binaria superpuesta (roja) que resalta las regiones de muérdago (etiquetadas
por expertos) y a la derecha, el mapa de calor generado por CNN que enfatiza las áreas identificadas como
muérdago.

su etapa de floración.
Esta metodoloǵıa demostró una

precisión notable, superior al 96%
en condiciones controladas, y pro-
porcionó una prueba de concepto
fundamental para la detección au-
tomatizada. El enfoque en la etapa
de floración de P. velutinum apro-
vechó las caracteŕısticas espectrales
únicas de la planta parásita, permi-
tiendo una diferenciación precisa de
los árboles huéspedes y la vegeta-
ción circundante. Este logro puso de
manifiesto el potencial de los enfo-
ques computacionales para comple-
mentar los métodos ecológicos tra-
dicionales, particularmente al abor-
dar tareas que requieren mucho desa-
rrollo manual, como las inspecciones
manuales de campo.

El éxito de GP no solo validó la
viabilidad de utilizar análisis espec-
tral automatizado para la detección
de muérdago, sino que también des-
tacó la complejidad de ampliar di-
chos métodos a contextos ecológicos
más amplios y al seguimiento de di-
ferentes especies de muérdago. Es-
tos conocimientos sientan las bases
para exploraciones posteriores hacia
técnicas más adaptables capaces de
manejar la variabilidad ambiental y
abordar una gama más amplia de es-
pecies. Por lo tanto, nuestra investi-
gación se amplió para explorar el uso
de descriptores de textura y técni-
cas de aprendizaje automático para

la detección de muérdago.
Reconociendo la importancia de

los patrones espaciales para dife-
renciar el muérdago de los árboles
hospedantes, empleamos descripto-
res como matrices de coocurrencia de
nivel de grises (GLCM) y filtros Ga-
bor, junto con transformaciones de
color e ı́ndices de vegetación, para
capturar las caracteŕısticas textura-
les y espectrales únicas de los grupos
de muérdago [8]. Estas caracteŕısti-
cas fueron seleccionadas con el ob-
jetivo de mejorar el rendimiento de
clasificación de S. Interruptus rea-
lizada mediante Máquinas de Vec-
tores de Soporte (SVM, de Support
Vector Machines), que alcanzó una
precisión cercana al 60% en entor-
nos controlados [8]. Estos resulta-
dos demostraron el potencial de com-
binar descriptores espectrales y de
textura con modelos de aprendiza-
je automático para la aplicación ac-
tual. Sin embargo, el rendimiento de
estos métodos se vio significativa-
mente afectado por la gran simili-
tud entre el follaje del muérdago y
del árbol huésped. Además, la falta
de otras caracteŕısticas espectrales li-
mitó la adaptabilidad de nuestro en-
foque a entornos más complejos y he-
terogéneos, como grandes áreas bos-
cosas con varias especies de muérda-
go.

Los resultados de SVM revela-
ron el potencial del uso de técni-

cas computacionales para clasificar
las infestaciones de muérdago, pero
también evidenciaron sus limitacio-
nes para adaptarse a la variabilidad
ambiental y capturar la complejidad
de los patrones de textura. Estos des-
af́ıos resaltaron la necesidad de me-
todoloǵıas capaces de aprender ca-
racteŕısticas complejas directamente
a partir de los datos, sin depender
de descriptores artesanales predefi-
nidos. Esta comprensión nos llevó a
explorar un enfoque de aprendizaje
profundo, que ofrećıa un marco más
dinámico y adaptable para manejar
tareas ecológicas complejas.

Entre las técnicas de aprendi-
zaje profundo, las redes neurona-
les convolucionales (CNN, de Con-
volutional Neural Networks) surgie-
ron como una opción natural y muy
adecuada. Las CNN están diseñadas
espećıficamente para extraer jerar-
qúıas espaciales de caracteŕısticas de
imágenes, lo que las hace particu-
larmente efectivas para tareas ricas
en texturas, como la detección de
muérdago. Al aprender patrones di-
rectamente de las imágenes adquiri-
das por los UAV, las CNN propor-
cionaron la flexibilidad necesaria pa-
ra tener en cuenta la variabilidad de
las condiciones ambientales, como los
cambios en la iluminación, la densi-
dad del follaje y la estructura de los
árboles. Esta adaptabilidad convirtió
a las CNN en un siguiente paso ideal
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en nuestra investigación, cerrando la
brecha entre los esfuerzos anteriores
y la necesidad de soluciones sólidas y
escalables.

Con el propósito de probar la
viabilidad de técnicas avanzadas de
clasificación basadas en imágenes,
comenzamos por el desarrollo de una
aplicación más sencilla orientada a la
detección de árboles muertos en par-
ques urbanos [9]. Esta tarea nos per-
mitió centrarnos en caracteŕısticas
visuales bien definidas, como la au-
sencia de follaje o áreas verdes, mien-
tras utilizamos datos adquiridos por
UAV para establecer modelos de re-
ferencia. Para hacerlo, implementa-
mos ResNet-34, una arquitectura de
CNN conocida por su equilibrio entre
eficiencia computacional y poder de
representación [10, 11, 12]. ResNet-
34 utiliza bloques residuales con co-
nexiones de acceso directo, que miti-
gan el problema del desvanecimiento
del gradiente y permiten un entrena-
miento eficaz en redes profundas [13].
Esta arquitectura sobresale en la ex-
tracción de caracteŕısticas de grano
fino, lo que la hace particularmente
adecuada para tareas de monitoreo
ecológico donde las distinciones su-
tiles, como la identificación de espe-
cies invasoras o vegetación degrada-
da, son cŕıticas.

Esta fase de nuestra investiga-
ción no sólo confirmó el potencial de
las CNN para el monitoreo ecológico
y de la vegetación, sino que también
sentó las bases para esfuerzos poste-
riores para capturar patrones de tex-
tura más sutiles asociados con las in-
festaciones de muérdago. Al aplicar
con éxito las CNN a la detección de
árboles muertos, pudimos perfeccio-
nar nuestras metodoloǵıas y generar
confianza en la escalabilidad y adap-
tabilidad de los modelos de aprendi-
zaje profundo para desaf́ıos ecológi-
cos más amplios, como la clasifica-
ción de especies de muérdago.

Luego, nuestra investigación
avanzó para implementar ResNet-
34 para la tarea más compleja de
clasificación del muérdago en espa-
cios verdes urbanos. Para profun-
dizar nuestra comprensión de los
rasgos visuales y las caracteŕısticas
asociadas con dicha planta parásita,
realizamos experimentos que per-
turbaron las imágenes de entrada

con cambios en el brillo, el ruido y
la resolución. Estas perturbaciones
fueron diseñadas para explorar cómo
las variaciones en las condiciones
ambientales afectaban la capacidad
del modelo para identificar grupos
de muérdago. Este enfoque propor-
cionó información valiosa sobre las
caracteŕısticas visuales espećıficas
que ResNet-34 priorizó durante la
clasificación, como el color, la tex-
tura y los patrones espaciales, mejo-
rando nuestra comprensión ecológica
del muérdago y sus distintas firmas
visuales.

Además, integramos herramien-
tas de explicabilidad, como mapas de
activación de clases (también conoci-
dos como mapas de calor), para vali-
dar aún más las predicciones del mo-
delo. Estas visualizaciones resaltaron
las regiones de las imágenes en las
que se basó el modelo para sus cla-
sificaciones, lo que nos permitió ase-
gurar que sus decisiones se alinearan
con las expectativas ecológicas. Esta
combinación de análisis de perturba-
ciones y explicabilidad no solo for-
talece la interpretabilidad del mode-
lo, sino que también pretende pro-
porcionar a los usuarios finales, co-
mo expertos forestales y profesiona-
les de la conservación, conocimientos
prácticos sobre las caracteŕısticas vi-
suales del muérdago, facilitando una
gestión ecológica más informada.

La implementación de modelos
de CNN mejoró significativamen-
te nuestra capacidad para identifi-
car grupos de muérdago; sin em-
bargo, estos modelos también intro-
dujeron demandas computacionales
sustanciales. Entrenar e implemen-
tar modelos de CNN a escala requie-
re una potencia de procesamiento
considerable, particularmente cuan-
do se manejan imágenes de veh́ıculos
aéreos no tripulados de alta resolu-
ción. Este desaf́ıo se abordó a través
de nuestra colaboración con el Es-
pacio de Innovación UNAM-Huawei,
que brindó acceso a infraestructura
computacional de alto rendimiento,
permitiendo la optimización y entre-
namiento eficiente de nuestros mode-
los. Sin embargo, ciertos experimen-
tos requirieron una evaluación de di-
versas configuraciones de hardware y
entornos computacionales para eva-
luar el rendimiento y la adaptabi-

lidad en diferentes escenarios. Por
ejemplo, la combinación óptima de
configuraciones de hardware, estra-
tegias de asignación de recursos y
configuraciones de sistemas para mi-
nimizar los tiempos de entrenamien-
to aún no se comprende adecuada-
mente, lo que destaca la necesidad
de explorar más a fondo las com-
pensaciones entre hardware y rendi-
miento para aplicaciones ecológicas
de aprendizaje profundo.

Para abordar la exploración an-
terior, realizamos un análisis com-
parativo de plataformas de hard-
ware, evaluando configuraciones que
van desde computadoras portátiles
de consumo hasta servidores de al-
to rendimiento. El estudio reveló co-
nocimientos cŕıticos sobre las com-
pensaciones entre eficiencia compu-
tacional, costo y rendimiento del mo-
delo. Las estaciones de trabajo de
alto rendimiento y el hardware es-
pecializado proporcionaron reduccio-
nes significativas en el tiempo de en-
trenamiento y mejoraron la escala-
bilidad de nuestros modelos. Al op-
timizar el rendimiento del hardwa-
re, no solo aumentamos la viabilidad
de implementar modelos de aprendi-
zaje profundo para la detección de
muérdago, sino que también senta-
mos las bases para aplicaciones más
amplias en la conservación ecológica.
Esta fase de investigación reforzó la
necesidad de colaboraciones interdis-
ciplinarias e iniciativas de intercam-
bio de recursos para superar las ba-
rreras computacionales, allanando el
camino para soluciones más sólidas
y escalables a desaf́ıos ambientales
complejos.

Un objetivo principal de nues-
tra investigación ha sido desarrollar
herramientas prácticas y escalables
para la conservación ecológica, pa-
sando de metodoloǵıas experimenta-
les a aplicaciones del mundo real.
Nuestros sistemas de detección, que
van desde mapas de infestación has-
ta modelos de clasificación automa-
tizados, están diseñados teniendo en
cuenta la usabilidad y abordando las
necesidades del personal forestal, los
administradores de parques urbanos
y los formuladores de poĺıticas. Es-
tas herramientas tienen el potencial
de automatizar tareas que requieren
mucho desarrollo manual, proporcio-
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nar información útil para la asigna-
ción de recursos y monitorear la efec-
tividad de las estrategias de gestión.
Además, las herramientas de expli-
cabilidad, como los mapas de acti-
vación de clases, garantizan la in-
terpretabilidad y la confianza en los
resultados de los modelos, cerrando
la brecha entre los métodos compu-
tacionales avanzados y los esfuerzos
prácticos de conservación.

Discusión

Los avances logrados hasta ahora en
esta iniciativa representan un progre-
so significativo para abordar los des-
af́ıos ecológicos que plantean las in-
festaciones de muérdago. Sin embar-
go, como ocurre con cualquier enfo-
que innovador, el viaje ha revelado
no sólo éxitos sino también limitacio-
nes que justifican una reflexión cŕıti-
ca. Más allá de los logros técnicos,
este trabajo plantea preguntas más
amplias sobre el papel de la IA en
la conservación ecológica, las impli-
caciones éticas y prácticas del des-
pliegue de tales tecnoloǵıas y los des-
af́ıos de garantizar la escalabilidad
y la accesibilidad. Esta sección tiene
como objetivo proporcionar un análi-
sis de estos aspectos, explorando las
lecciones aprendidas, los desaf́ıos no
resueltos y las oportunidades para
la innovación futura. Al reflexionar
sobre estas dimensiones, esperamos
inspirar un diálogo continuo y una
colaboración interdisciplinaria en la
búsqueda de soluciones de conserva-
ción sostenibles e impactantes.

Las metodoloǵıas exploradas re-
flejan una respuesta en evolución a
los complejos desaf́ıos que plantean
las infestaciones de muérdago. GP
demostró un potencial significativo
al automatizar el diseño de un ı́ndi-
ce espectral que logró una precisión
general del 96,6% en la detección de
infestaciones de muérdago durante la
etapa de floración de P. velutinum.
Esta precisión se logró en condicio-
nes controladas con imágenes mul-
tiespectrales de veh́ıculos aéreos no
tripulados, lo que destaca la capaci-
dad de GP para derivar soluciones
personalizadas para desaf́ıos ecológi-
cos espećıficos. Sin embargo, su de-
pendencia de las caracteŕısticas es-
pectrales de la etapa de floración re-

salta las limitaciones a la hora de ge-
neralizar entre condiciones variables
y etapas fenológicas.

Este éxito se yuxtapuso a des-
af́ıos en materia de escalabilidad y
adaptabilidad. Si bien GP destacó
en escenarios espećıficos, su depen-
dencia de ı́ndices espectrales limitó
su solidez en entornos heterogéneos.
El análisis detallado de las soluciones
GP reveló una fuerte dependencia de
las bandas del espectro visible, par-
ticularmente los canales R y B, ali-
neándose con la pigmentación carac-
teŕıstica del muérdago. Esta especifi-
cidad, si bien es eficaz en el área de
estudio objetivo, plantea dudas so-
bre la adaptabilidad de los algorit-
mos basados en GP a otros entornos
y especies de muérdago.

La exploración posterior de des-
criptores de textura y clasificado-
res de aprendizaje automático repre-
sentó un paso importante para abor-
dar la complejidad espacial de las in-
festaciones de muérdago. Se emplea-
ron técnicas como matrices de coocu-
rrencia de nivel de grises (GLCM, de
Gray Level Co-occurrence Matrix ),
filtros de Gabor y patrones binarios
locales (LBP, de Local Binary Pat-
terns) para capturar las distintas ca-
racteŕısticas de textura de las regio-
nes de muérdago, complementadas
con ı́ndices de vegetación derivados
de imágenes multiespectrales adqui-
ridas por UAV. Estos enfoques mos-
traron el papel fundamental de la
textura para diferenciar el muérda-
go de la vegetación sana, particular-
mente en escenarios controlados. Sin
embargo, los experimentos de clasi-
ficación realizados con SVM revela-
ron desaf́ıos notables. Estos inclúıan
la sensibilidad a la variabilidad am-
biental, como la iluminación y los
cambios estacionales, aśı como las li-
mitaciones inherentes de las carac-
teŕısticas artesanales, que restrinǵıan
la escalabilidad y la generalización a
ecosistemas heterogéneos. Si bien la
metodoloǵıa ofreció información va-
liosa, los resultados resaltaron la ne-
cesidad de técnicas más adaptables
capaces de aprender caracteŕısticas
directamente de los datos, sentando
las bases para enfoques de aprendi-
zaje profundo.

Las técnicas de aprendizaje pro-
fundo, si bien ofrecen una ma-

yor adaptabilidad, requieren grandes
conjuntos de datos anotados para ex-
plotar plenamente su potencial. Sin
embargo, nuestro conjunto de datos
era de tamaño limitado, lo que plan-
teaba limitaciones importantes para
entrenar las CNN para realizar ta-
reas como la segmentación semánti-
ca, que exigen anotaciones a nivel de
ṕıxel. Para abordar esta limitación,
adoptamos un enfoque de clasifica-
ción de imágenes dividiendo imáge-
nes aéreas más grandes en mosaicos
más pequeños para su análisis. Es-
te método maximizó la utilidad de
los datos disponibles y aprovechó las
sólidas capacidades de extracción de
caracteŕısticas de las arquitecturas
CNN como ResNet-34. En lugar de
abordar de inmediato la compleja ta-
rea de distinguir el muérdago de la
vegetación verde, optamos por un en-
foque más gradual. Al centrarnos ini-
cialmente en la clasificación de árbo-
les muertos versus vegetación ver-
de, refinamos nuestras metodoloǵıas,
construimos una base sólida para el
entrenamiento de modelos y valida-
mos la viabilidad de nuestro enfoque.
Esta progresión gradual equilibró los
desaf́ıos técnicos de la implementa-
ción del aprendizaje profundo con las
limitaciones prácticas de la disponi-
bilidad limitada de datos y la com-
plejidad ecológica.

Nuestra investigación logró un
hito importante con la clasificación
de árboles muertos utilizando imáge-
nes multiespectrales adquiridas por
UAV. El estudio comparativo de
ResNet-34 y DenseNet-121 propor-
cionó información sobre la aplica-
bilidad de estas arquitecturas pa-
ra detectar anomaĺıas de la vege-
tación indicativas de perturbaciones
ecológicas. Ambos modelos demos-
traron un rendimiento sólido, con
DenseNet-121 superando ligeramen-
te a ResNet-34 en métricas como
precisión y puntuación F1, alcanzan-
do valores de aproximadamente el
97% [9]. Este alto nivel de preci-
sión se complementó con la integra-
ción de mapas de calor, que ilumi-
naron las áreas dentro de las imáge-
nes de entrada más relevantes para
el proceso de clasificación. Estas he-
rramientas visuales mejoraron la in-
terpretabilidad de las decisiones de
los modelos, cerrando la brecha en-
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tre los resultados computacionales y
los conocimientos ecológicos procesa-
bles. Si bien estos resultados valida-
ron la viabilidad de utilizar CNN pa-
ra monitorear la salud de los árbo-
les, también sentaron un precedente
para abordar tareas de clasificación
más complejas, como distinguir las
infestaciones de muérdago de la ve-
getación sana.

Aprovechando el éxito de la cla-
sificación de los árboles muertos,
pasamos a la tarea más comple-
ja de identificar las infestaciones de
muérdago. Confiados en nuestro en-
foque, extrajimos los mosaicos de la
misma manera que antes, esta vez
centrándonos espećıficamente en el
muérdago. Estos mosaicos, derivados
de imágenes multiespectrales adqui-
ridas por veh́ıculos aéreos no tripula-
dos, formaron la base para entrenar
el modelo para distinguir el muérda-
go (S. interruptus) de la vegetación
circundante. La Figura 3 muestra
mosaicos representativos de muérda-
go, capturando las distintas carac-
teŕısticas visuales necesarias para la
clasificación.

El modelo ResNet-34 logró una
precisión notable, con métricas de
rendimiento de referencia que supe-
raron constantemente el 83% en las
estrategias de validación de reserva y
k-fold. Las visualizaciones de mapas
de calor resaltaron de manera efecti-
va caracteŕısticas biológicamente re-
levantes, alineándose con las regiones
de muérdago anotadas y validando la
relevancia ecológica de las clasifica-
ciones del modelo.

Sin embargo, el estudio también
destacó limitaciones espećıficas. El
modelo mostró sensibilidad a las per-
turbaciones ambientales, como cam-
bios en los canales de color y la in-
troducción de ruido, particularmen-
te ruido de sal y pimienta a inten-
sidades más altas. Si bien esta sen-
sibilidad destaca áreas que requieren
un mayor refinamiento, como mejo-
rar la robustez a través de meto-
doloǵıas de entrenamiento tolerantes
al ruido o estrategias de preproce-
samiento adaptativo, también ofre-
ce una oportunidad única para com-
prender mejor las caracteŕısticas vi-
suales del muérdago. Al analizar las
respuestas del modelo en diferentes
condiciones, obtenemos conocimien-

tos más profundos sobre las carac-
teŕısticas definitorias del muérdago,
como su textura, color y patrones
espaciales. Esta mejor comprensión
puede contribuir tanto a la identifi-
cación manual por parte de los pro-
fesionales ecológicos como al desarro-
llo de métodos de detección automa-
tizados más sofisticados. Además, la
dependencia de la clasificación basa-
da en mosaicos, si bien es práctica
dadas las limitaciones del conjunto
de datos, presenta desaf́ıos a la hora
de capturar el contexto espacial más
amplio necesario para el monitoreo
ecológico a gran escala.

De cara al futuro, estos resulta-
dos resaltan el potencial de integrar
técnicas de segmentación semánti-
ca para superar las limitaciones es-
paciales de la clasificación basada
en mosaicos. Al mejorar la capaci-
dad del modelo para identificar el
muérdago a nivel de ṕıxel, los es-
fuerzos futuros podŕıan mejorar sig-
nificativamente la precisión y la es-
calabilidad de la detección. Sin em-
bargo, las demandas computaciona-
les de metodoloǵıas tan refinadas re-
saltan la importancia de soluciones
de hardware eficientes. A medida que
los modelos de aprendizaje profun-
do crecen en complejidad, abordar
las compensaciones entre la eficien-
cia computacional y el rendimiento
se vuelve esencial para garantizar su
viabilidad para aplicaciones ecológi-
cas a gran escala.

Nuestros resultados proporcio-
nan información valiosa para opti-
mizar las demandas computacionales
de los modelos de aprendizaje pro-
fundo para la detección de muérda-
go. Se evaluaron múltiples configu-
raciones, incluidos procesadores In-
tel y AMD, GPU de consumo y es-
taciones de trabajo de alto rendi-
miento, para evaluar su idoneidad
para el entrenamiento de ResNet-
34. En particular, los procesadores
AMD superaron consistentemente a
sus homólogos Intel en eficiencia de
entrenamiento, y las configuraciones
AMD de rango medio lograron un
equilibrio entre costo y rendimien-
to. Además, la desactivación del hy-
perthreading (HT) en las CPU ace-
leró los tiempos de entrenamiento
en la mayoŕıa de las plataformas, lo
que resalta la importancia de ajustar

cuidadosamente la configuración del
hardware para las tareas de aprendi-
zaje profundo.

Las GPU de consumo demostra-
ron eficacia para tareas de entrena-
miento a corto plazo, brindando un
rendimiento competitivo en relación
con estaciones de trabajo de alto ren-
dimiento en escenarios con deman-
das computacionales moderadas. Sin
embargo, los servidores de alto rendi-
miento exhibieron una escalabilidad
incomparable y tiempos de entrena-
miento reducidos, lo que los hizo in-
dispensables para conjuntos de da-
tos extensos o cargas de trabajo a
largo plazo. Estos hallazgos resaltan
las compensaciones entre la eficiencia
computacional y el costo, enfatizan-
do la necesidad de seleccionar con-
figuraciones de hardware que se ali-
neen con la escala y el alcance de las
aplicaciones ecológicas.

Estos resultados refuerzan la
viabilidad de implementar modelos
avanzados para el monitoreo ecológi-
co, siempre que las opciones de hard-
ware estén optimizadas para restric-
ciones operativas espećıficas. Natu-
ralmente, pasan a consideraciones
más amplias de implementación, co-
mo abordar los desaf́ıos de accesibi-
lidad en regiones de escasos recursos
y equilibrar el rendimiento compu-
tacional con la sostenibilidad am-
biental.

Si bien nuestras metodoloǵıas
han demostrado un potencial signi-
ficativo, no están exentas de limita-
ciones, muchas de las cuales presen-
tan desaf́ıos cŕıticos para una imple-
mentación y escalabilidad más am-
plias. Una limitación clave reside en
la dependencia de imágenes de alta
resolución adquiridas por veh́ıculos
aéreos no tripulados, que, si bien per-
miten una detección precisa, exigen
recursos sustanciales para la recopi-
lación y el procesamiento de datos.
Esta dependencia plantea dudas so-
bre la viabilidad de implementar ta-
les métodos en regiones con recursos
limitados o en ecosistemas de gran
escala donde la cobertura de los UAV
y la capacidad computacional pue-
den estar restringidas.

Otra limitación es el desaf́ıo de
generalizar nuestros modelos a diver-
sos contextos ecológicos. La alta pre-
cisión lograda en entornos controla-
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Figura 3. Mosaicos de muestra utilizados en el conjunto de datos de entrenamiento para muérdago (S.
interruptus). Cada mosaico mide 32 × 32 ṕıxeles y corresponde a un segmento extráıdo de las imágenes
aéreas originales. Estos mosaicos se utilizaron para entrenar y validar el modelo ResNet-34.

dos o semicontrolados no garantiza
un rendimiento equivalente en pai-
sajes más complejos y heterogéneos.
Las variaciones en los tipos de vege-
tación, las especies de muérdago y las
condiciones ambientales, como la ilu-
minación o los cambios estacionales,
pueden afectar significativamente la
solidez del modelo. Esto destaca la
necesidad de una extensa validación
de campo y el desarrollo de modelos
capaces de adaptarse a la naturaleza
dinámica de los sistemas ecológicos.

Ampliar estos enfoques a áreas
más grandes también presenta des-
af́ıos no resueltos, incluidas las de-
mandas computacionales del proce-
samiento de conjuntos de datos ex-
pansivos y la necesidad de automa-
tización en la planificación de vue-
los de UAV y la anotación de da-
tos. Además, los sesgos en los da-
tos de entrenamiento (derivados de
una sobrerrepresentación de condi-
ciones ecológicas o áreas geográficas
espećıficas) pueden limitar inadverti-
damente la aplicabilidad de los mo-
delos. Abordar estos sesgos reque-
rirá una cuidadosa conservación de
los conjuntos de datos, centrándose
en mejorar la representatividad y la
diversidad de las muestras de entre-
namiento.

Estas brechas invitan a una ma-
yor exploración e innovación dentro
de las comunidades cient́ıfica y con-
servacionista. ¿Cómo podemos equi-

librar la necesidad de datos de alta
resolución con el objetivo de crear
soluciones escalables y accesibles?
¿Existen enfoques h́ıbridos, como la
integración de imágenes satelitales
para una cobertura más amplia con
datos de UAV para realizar ajus-
tes, que puedan cerrar esta brecha?
Además, las técnicas de aprendiza-
je adaptativo, en las que los mode-
los se actualizan continuamente con
nuevos datos de diversos entornos,
podŕıan ofrecer un camino hacia una
mayor generalización y resiliencia.

Al reconocer estas limitaciones,
pretendemos estimular el debate y
la colaboración sobre cómo abordar-
las. Si bien los desaf́ıos son impor-
tantes, también presentan oportuni-
dades para perfeccionar y ampliar la
aplicabilidad de las herramientas de
conservación impulsadas por la IA,
allanando el camino para soluciones
ecológicas más inclusivas e impac-
tantes.

Las metodoloǵıas y los conoci-
mientos desarrollados en esta inves-
tigación tienen un potencial signifi-
cativo para hacer avanzar las apli-
caciones de IA más allá de la de-
tección de infestaciones de muérda-
go. La integración de imágenes ad-
quiridas por UAV, aprendizaje au-
tomático y técnicas de aprendizaje
profundo establece un marco escala-
ble que puede adaptarse a una varie-
dad de desaf́ıos ecológicos. Por ejem-

plo, estos enfoques podŕıan utilizar-
se para monitorear la biodiversidad
en hábitats amenazados, evaluar la
propagación de otras especies inva-
soras o evaluar la salud de los bos-
ques afectados por el cambio climáti-
co. La capacidad de los modelos de
IA para procesar y analizar grandes
volúmenes de imágenes de alta reso-
lución los posiciona como herramien-
tas transformadoras en la conserva-
ción ecológica.

Sin embargo, la aplicación más
amplia de estas tecnoloǵıas plan-
tea importantes cuestiones éticas y
prácticas. Las preocupaciones sobre
la propiedad de los datos y la pri-
vacidad son particularmente relevan-
tes cuando los UAV se despliegan
en áreas con actividad humana, cap-
turando potencialmente información
no deseada. Establecer protocolos
claros para la gobernanza de datos
y garantizar el cumplimiento de las
normas de privacidad será esencial
para mantener la confianza pública
y la integridad ética. De manera si-
milar, la accesibilidad a herramien-
tas avanzadas de IA en áreas de esca-
sos recursos sigue siendo un desaf́ıo
apremiante. La informática de alto
rendimiento y la infraestructura de
UAV a menudo se limitan a institu-
ciones bien financiadas, lo que genera
disparidades en cuanto a quién pue-
de beneficiarse de estas innovaciones.
Abordar estas desigualdades reque-
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rirá esfuerzos de colaboración para
diseñar soluciones rentables y com-
partir recursos de manera más equi-
tativa.

La sostenibilidad ambiental es
otra consideración cŕıtica. Los vuelos
de UAV, en particular los que impli-
can misiones múltiples, contribuyen
a las emisiones de carbono, mientras
que la naturaleza de uso intensivo de
enerǵıa de la informática de alto ren-
dimiento aumenta la huella ambien-
tal de las aplicaciones de IA. Estos
factores resaltan la importancia de
optimizar el uso de recursos y explo-
rar alternativas más ecológicas, como
la informática de punta o hardware
más eficiente desde el punto de vis-
ta energético, para alinear el progre-
so tecnológico con los principios de
conservación.

De cara al futuro, esta investi-
gación invita a una reflexión cŕıtica
sobre la sostenibilidad y la inclusión
de la IA en aplicaciones ecológicas.
¿Cómo podemos garantizar que es-
tas herramientas sean accesibles pa-
ra las regiones de escasos recursos
y adaptables a diversos contextos
ecológicos? ¿Existen formas de inte-
grar el conocimiento ecológico tra-
dicional con los sistemas de IA pa-
ra crear estrategias de conservación
más hoĺısticas e inclusivas? Además,
¿qué marcos se necesitan para mini-
mizar el impacto ambiental del des-
pliegue de estas tecnoloǵıas a escala?

Al plantear estas preguntas, pre-
tendemos provocar un debate re-
flexivo dentro de las comunidades
cient́ıfica y conservacionista. Si bien
la IA es inmensamente prometedo-
ra para abordar desaf́ıos ecológicos
complejos, su aplicación responsable
requiere un equilibrio entre innova-
ción y sostenibilidad. A través de
la colaboración interdisciplinaria y
la previsión ética, estas herramien-
tas pueden evolucionar para volverse
más inclusivas, equitativas y alinea-
das con los objetivos de conservación
a largo plazo.

Los avances logrados en esta in-
vestigación sientan una base sólida
para explorar nuevas v́ıas en el mo-
nitoreo y la conservación ecológicos.
Ampliar el alcance de las pruebas
más allá de la detección de muérda-
go a otros desaf́ıos ecológicos ofre-
ce oportunidades prometedoras para

validar y perfeccionar aún más estas
metodoloǵıas. Por ejemplo, las mis-
mas imágenes adquiridas por UAV
y los mismos marcos de aprendiza-
je automático podŕıan adaptarse pa-
ra detectar otras especies invasoras,
como los escarabajos de la corteza o
las enredaderas parásitas, que ame-
nazan de manera similar la salud de
los bosques. Además, las técnicas de
análisis espectral y de textura em-
pleadas aqúı podŕıan aplicarse para
evaluar indicadores más amplios de
salud forestal, como la identificación
de signos tempranos de enfermeda-
des o el seguimiento de la recupera-
ción de la vegetación después de per-
turbaciones.

Las tecnoloǵıas emergentes pre-
sentan posibilidades interesantes pa-
ra mejorar la escalabilidad y preci-
sión de estos esfuerzos. Vision Trans-
formers (VT), una arquitectura de
última generación para el análisis
de imágenes, podŕıa emplearse para
capturar relaciones espaciales com-
plejas y mejorar la precisión de la
detección en entornos altamente he-
terogéneos. Al aprovechar su capa-
cidad para procesar el contexto glo-
bal dentro de imágenes, VT puede
proporcionar una comprensión más
completa de los patrones ecológicos.

Un siguiente paso fundamental
es la puesta a prueba de estas me-
todoloǵıas en implementaciones del
mundo real. Las colaboraciones con
profesionales de la conservación loca-
les y agencias forestales serán esen-
ciales para adaptar estas herramien-
tas a las necesidades y limitacio-
nes espećıficas de las aplicaciones
de campo. Los programas piloto
podŕıan servir como campo de prue-
bas para perfeccionar los flujos de
trabajo, abordar los desaf́ıos de usa-
bilidad y generar confianza entre los
usuarios finales. Además, las asocia-
ciones con organizaciones comunita-
rias podŕıan facilitar la integración
del conocimiento ecológico local, en-
riqueciendo los datos y aumentan-
do la relevancia de los conocimientos
impulsados por la IA.

La colaboración interdisciplina-
ria fue la piedra angular de este pro-
yecto, impulsando tanto sus éxitos
como su evolución para abordar el
desaf́ıo ecológico de las infestaciones
de muérdago. Al integrar la expe-

riencia de CentroGeo, ITM e ITPA,
aśı como aprovechar las asociaciones
con SECTEI, SEDEMA, CORENA
y el Espacio de Innovación UNAM-
Huawei, el equipo unió con éxito la
innovación técnica con aplicaciones
ecológicas. Este marco de colabora-
ción facilitó el desarrollo de meto-
doloǵıas avanzadas, desde el diseño
de ı́ndices espectrales hasta la imple-
mentación de modelos de aprendiza-
je profundo, asegurando que cada fa-
se del proyecto estuviera informada
por una amplia gama de perspecti-
vas y habilidades. De manera simi-
lar, el acceso a recursos informáticos
de alto rendimiento a través de aso-
ciaciones institucionales permitió al
equipo superar importantes desaf́ıos
computacionales, acelerando el refi-
namiento de los modelos de aprendi-
zaje profundo y permitiendo evalua-
ciones detalladas del desempeño.

Sin embargo, esta colaboración
también reveló desaf́ıos inherentes
que destacan la complejidad de la in-
vestigación interdisciplinaria. Las di-
ferencias en las prioridades y meto-
doloǵıas disciplinarias en ocasiones
llevaron a desajustes en los objeti-
vos y expectativas del proyecto. Por
ejemplo, mientras los socios técni-
cos priorizaban la eficiencia y pre-
cisión computacional, los colabora-
dores ecológicos a menudo enfatiza-
ban la interpretabilidad y aplicabi-
lidad de campo de las herramientas
que se estaban desarrollando. La co-
municación efectiva y los ciclos de re-
troalimentación iterativos son esen-
ciales para resolver estas tensiones,
pero también resaltaron la necesidad
de marcos más claros para alinear los
objetivos multidisciplinarios desde el
principio.

Al reflexionar sobre estas expe-
riencias, surgen varias lecciones que
podŕıan informar futuros proyectos
interdisciplinarios. En primer lugar,
establecer objetivos claros y com-
partidos al comienzo de un proyecto
puede ayudar a alinear las priorida-
des y reducir la fricción entre disci-
plinas. En segundo lugar, la creación
de canales de comunicación estruc-
turados (como talleres periódicos o
plataformas colaborativas) puede fa-
cilitar el diálogo continuo y garanti-
zar que se escuchen todas las voces
durante todo el proceso de investiga-
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ción. Finalmente, fomentar una cul-
tura de respeto mutuo y apertura a
perspectivas diversas es fundamental
para maximizar el potencial de los
equipos interdisciplinarios.

Una prioridad clave para futu-
ras investigaciones e implementación
es fomentar un diálogo que no so-
lo perfeccione las aplicaciones de IA
para la detección de muérdago, sino
que también genere conciencia so-
bre la amenaza ecológica que repre-
senta. Este diálogo debe extenderse
más allá de los cient́ıficos y expertos
técnicos para incluir a los formulado-
res de poĺıticas, los profesionales de
la conservación y el público en gene-
ral. Si bien a menudo se romantiza el
muérdago, es esencial comunicar su
grave impacto en los bosques, donde
las infestaciones no controladas debi-
litan los árboles, reducen la biodiver-
sidad y alteran servicios ecosistémi-
cos cŕıticos. Involucrar a las comu-
nidades en esta conversación puede
ayudar a cambiar las percepciones y
generar apoyo para las medidas de
conservación necesarias.

Involucrar a las comunidades lo-
cales es particularmente importante,
ya que sus conocimientos ecológicos
tradicionales pueden mejorar los en-
foques impulsados por la IA y funda-
mentarlos en realidades prácticas. Se
necesitan marcos de colaboración pa-
ra garantizar que las herramientas de
detección y las estrategias de gestión
sean accesibles y viables, especial-
mente en zonas de escasos recursos
donde las infestaciones de muérdago
podŕıan ser más graves. Además, las
iniciativas de educación pública pue-
den ayudar a cerrar la brecha entre el
simbolismo cultural del muérdago y
la urgencia ecológica de su control,
fomentando una comprensión com-
partida del problema y las soluciones
requeridas.

A medida que avanzamos en es-
tos esfuerzos, es crucial garantizar
que las aplicaciones de IA sigan sien-
do equitativas, transparentes y ali-
neadas con la gestión ecológica. El
futuro del manejo del muérdago de-
pende no sólo de la innovación tec-
nológica sino también de nuestra ca-
pacidad para involucrar y empoderar
a todas las partes interesadas, desde
los cient́ıficos conservacionistas hasta
la comunidad en general. Al combi-

nar herramientas avanzadas con una
conciencia generalizada y una acción
colaborativa, podemos proteger los
bosques del impacto devastador de
las infestaciones de muérdago y al
mismo tiempo fomentar prácticas de
conservación sostenibles.

Conclusiones

Este trabajo examina cŕıticamente
el papel de la IA y la teledetección
para abordar los desaf́ıos ecológi-
cos que plantean las infestaciones
de muérdago, ofreciendo información
sobre las metodoloǵıas y enfoques
que han dado forma a este campo
emergente. Al aprovechar GP, des-
criptores de textura y CNN, nues-
tra investigación destaca tanto el po-
tencial como las limitaciones de es-
tas tecnoloǵıas en la conservación
ecológica. GP demostró su eficacia
en el desarrollo de ı́ndices espectra-
les adaptados a desaf́ıos ecológicos
espećıficos, proporcionando un pun-
to de partida para la automatización
en la detección de muérdago. De ma-
nera similar, los métodos de aprendi-
zaje automático basados en texturas,
si bien son valiosos para capturar pa-
trones espaciales, evidenciaron las li-
mitaciones de las caracteŕısticas he-
chas a mano en entornos complejos y
heterogéneos.

El cambio hacia el aprendizaje
profundo, particularmente a través
de las CNN, refleja una evolución en
la metodoloǵıa que no solo abordó
las limitaciones anteriores sino que
también reveló la escalabilidad y
adaptabilidad de las soluciones pa-
ra la conservación impulsadas por
la IA. Estos avances sirven como
una reflexión cŕıtica sobre la apli-
cación de tecnoloǵıas de vanguardia
en el monitoreo ecológico, ilustran-
do cómo la IA puede transformar ta-
reas que requieren mucho desarrollo
manual en procesos escalables y efi-
cientes. Sin embargo, también plan-
tean preguntas importantes sobre la
practicidad y accesibilidad de estos
enfoques, particularmente en entor-
nos con recursos limitados.

Si bien las metodoloǵıas y los co-
nocimientos presentados en este tra-
bajo demuestran un potencial sig-
nificativo para abordar los desaf́ıos
ecológicos, van acompañados de li-

mitaciones cŕıticas que justifican una
mayor exploración. La variabilidad
ambiental complica la generaliza-
ción de estos modelos. El rendi-
miento de los enfoques de aprendi-
zaje automático y aprendizaje pro-
fundo, optimizados para contextos
ecológicos espećıficos, puede degra-
darse en entornos heterogéneos ca-
racterizados por diversos tipos de ve-
getación, cambios estacionales o con-
diciones de luz fluctuantes. Abordar
esta variabilidad requerirá metodo-
loǵıas adaptativas capaces de apren-
der de diversos conjuntos de datos,
junto con una extensa validación de
campo para garantizar la solidez en
todos los entornos ecológicos.

Las demandas computacionales
también presentan un desaf́ıo impor-
tante, particularmente para los mo-
delos de aprendizaje profundo que
requieren muchos recursos. El con-
sumo de enerǵıa y la infraestructura
necesaria para entrenar e implemen-
tar estos sistemas plantean cuestio-
nes importantes sobre su sostenibi-
lidad ambiental y práctica. Los es-
fuerzos de colaboración, como apro-
vechar la informática de punta para
análisis en tiempo real u optimizar
las configuraciones de hardware pa-
ra lograr eficiencia, representan v́ıas
cŕıticas para mitigar estas limitacio-
nes.

La integración de la IA en la con-
servación ecológica exige una cola-
boración interdisciplinaria sostenida,
basada tanto en la previsión ética
como en estrategias de implementa-
ción prácticas. Las complejidades de
la detección del muérdago y los des-
af́ıos ecológicos más amplios requie-
ren experiencia de diversos campos,
incluidas las ciencias computaciona-
les, la ecoloǵıa y las ciencias socia-
les, para garantizar que los avances
tecnológicos sigan siendo contextual-
mente relevantes e inclusivos. Los es-
fuerzos futuros deben priorizar aso-
ciaciones que cierren la brecha entre
la investigación de vanguardia y las
prácticas de conservación viables, fo-
mentando la colaboración entre in-
vestigadores, formuladores de poĺıti-
cas y comunidades locales.

El despliegue práctico de he-
rramientas de IA también presen-
ta oportunidades cŕıticas para la in-
novación. La implementación en el
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mundo real, respaldada por pruebas
de campo y un diseño centrado en
el usuario, será clave para perfeccio-
nar estas tecnoloǵıas y garantizar su
usabilidad por parte de partes intere-
sadas no especializadas, como admi-
nistradores de parques y trabajado-
res de conservación. La integración
de tecnoloǵıas emergentes como VT
y la informática de punta podŕıa me-
jorar aún más la adaptabilidad y efi-
ciencia de las soluciones impulsadas
por la IA, haciéndolas más accesibles
y sostenibles.

De cara al futuro, el papel de la
IA en la conservación está a pun-
to de expandirse mucho más allá de
la detección del muérdago. Estas he-
rramientas ofrecen un inmenso po-
tencial para abordar diversos des-
af́ıos, desde monitorear la biodiver-
sidad hasta mitigar los impactos del
cambio climático. Sin embargo, su
impacto dependerá en última instan-
cia de nuestra capacidad para ali-
near el progreso tecnológico con los
principios de sostenibilidad, equidad
y transparencia.

Al fomentar el diálogo interdisci-
plinario y adoptar un enfoque con vi-
sión de futuro, la comunidad cient́ıfi-
ca puede promover aplicaciones de
IA que no solo aborden las amenazas
ecológicas inmediatas sino que tam-
bién contribuyan al objetivo más am-
plio del desarrollo sostenible. El ca-
mino que tenemos por delante es de-
safiante y está lleno de oportunida-

des, y requiere acción colectiva, re-
flexión ética y un compromiso de co-
laboración que trascienda las fronte-
ras disciplinarias. A través de estos
esfuerzos, la IA puede convertirse en
una fuerza transformadora en la con-
servación, impulsando la innovación
y al mismo tiempo salvaguardando
el planeta para las generaciones fu-
turas.
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ción de autoŕıa de CRediT

Juan Carlos Valdiviezo-
Navarro: Conceptualización, Me-
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