
Geodigitizer: Arquitectura Agéntica para la
Digitalización Autónoma y Generación de Derivados
Topográficos en Cartografía Geológica con SAM 2 y

K-Means*

Dálember Vallejo1, Sofia Heredia1, Dario Tobar1, and Christian Mejía-Escobar1

1Facultad de Ingeniería en Geología, Minas, Petróleos y Ambiental (FIGEMPA)
Universidad Central del Ecuador

Quito, Ecuador
{dgvallejog1, stheredia, adtobarg, cimejia}@uce.edu.ec

22 de marzo de 2026

Resumen
La digitalización de la cartografía geológica histórica representa un desafío crítico para la infraestruc-

tura de datos espaciales y la soberanía de los recursos naturales en el mundo. Este trabajo presenta
“Geodigitizer”, una arquitectura agéntica de vanguardia que revoluciona el flujo de digitalización tradi-
cional mediante la integración sinérgica de clustering K-Means para la homogeneización cromática, el
modelo fundacional Segment Anything Model 2 (SAM 2) para la segmentación de instancia zero-shot, y
Modelos de Lenguaje de Gran Escala (LLM) como orquestadores semánticos. A diferencia de los sistemas
modulares contemporáneos como DIGMAPPER, nuestra propuesta implementa un ciclo de razonamien-
to autónomo capaz de interpretar leyendas geológicas complejas, autocalibrar proyecciones PSAD56 y
generar reportes técnicos DOCX correlacionando la litología con el relieve derivado del IGM. Utilizando
aceleración por GPU NVIDIA Tesla T4 y parámetros de refinamiento optimizados (estabilidad 0.92, IoU
0.88), el sistema logra un mIoU del 88 % en escenarios zero-shot. La metodología aborda el problema
del “analogue lockdown” mediante una pipeline de procesamiento optimizada, reduciendo los tiempos
de digitalización manual en un 92 % y sentando las bases para una infraestructura de datos espaciales
inteligente y escalable para la industria geocientífica.
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1. Introducción
1.1. El Valor Estratégico de la Información Geocientífica

La cartografía geológica constituye la infraestructura de datos espaciales (IDE) fundamental para la
toma de decisiones estratégicas en el desarrollo moderno. Su aplicación trasciende la mera representación
gráfica, siendo crítica en sectores como la exploración de yacimientos minerales, la explotación sostenible de
hidrocarburos, la planificación de infraestructuras masivas y la mitigación de riesgos naturales en regiones
tectónicamente activas como la cordillera de los Andes [1, 2, 3]. Análisis económicos globales indican que la
inversión en cartografía geológica genera un retorno de inversión (ROI) masivo, devolviendo a la sociedad
entre 7 y 35 veces el costo inicial al optimizar el desarrollo de infraestructura y prevenir desastres ambientales
mediante una comprensión técnica del subsuelo.

*Herramienta disponible en: https://geodigitizer.com/
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En el contexto de la Industria 4.0, la disponibilidad de estos datos en formatos vectoriales estandarizados
e interoperables es un requisito indispensable para alimentar los modernos y complejos sistemas de simulación
espacial, modelado geológico 3D y Gemelos Digitales del terreno [4]. Sin embargo, en Ecuador, una vasta
proporción del conocimiento geocientífico acumulado durante décadas en instituciones como el Instituto
Geográfico Militar (IGM) permanece atrapado en formatos analógicos o ráster estáticos (PDF/JPG), lo que
impide su integración en sistemas de análisis modernos y pone en riesgo la preservación de información valiosa
ante el deterioro físico del soporte papel [5].

1.2. Definición de la Problemática y el “Analogue Lockdown”
La conversión de este patrimonio hacia formatos digitales editables se ve obstaculizada por la dependencia

casi exclusiva de la digitalización manual (heads-up digitization). Este proceso presenta fallas estructurales
críticas que el estudio del error cartográfico ha documentado ampliamente [6]. En primer lugar, es un proceso
intensivo en mano de obra, requiriendo que un geólogo experto dedique hasta 16 horas por hoja cartográfica
a tareas mecánicas de trazado. En segundo lugar, introduce un sesgo de subjetividad humana significativo;
la precisión del trazo varía según la experiencia y la fatiga visual del operador, generando inconsistencias
topológicas y posicionales que se propagan en los modelos de ingeniería posteriores [7, 8]. Finalmente, el
método actual separa la creación del mapa de la redacción del informe técnico, fomentando una desconexión
en el análisis de resultados que deriva en reportes finales carentes de una correlación estandarizada entre la
litología y la geomorfometría del terreno [9].

1.3. Hacia la Inteligencia Artificial Agéntica en Geología
Para superar estas barreras, la literatura reciente ha explorado el Aprendizaje Profundo (Deep Learning).

No obstante, sistemas previos basados en redes CNN rígidas o modelos U-Net entrenados en dominios cerrados
fallan ante la variabilidad litoestratigráfica extrema de los mapas regionales [10, 11, 12]. Este proyecto propone
una ruptura paradigmática mediante el uso de IA Agéntica. A diferencia de la automatización lineal, un
sistema agéntico utiliza razonamiento multimodal para interpretar el contexto de la leyenda, aplicar filtros
de limpieza cromática adaptativos y orquestar modelos fundacionales de visión como SAM 2 para extraer
geometrías precisas sin intervención humana constante. El sistema “Geodigitizer” no solo vectoriza píxeles,
sino que emula el proceso cognitivo del geólogo al integrar el modelado digital de elevación (DEM) y la
estadística zonal de forma asíncrona, orquestando una serie de microservicios especializados para la validación
de datos [13, 14, 15].

1.4. Propuesta
Para abordar estas limitaciones, el presente proyecto introduce un sistema innovador que integra modelos

de visión fundacionales con orquestación agéntica. El alcance de la herramienta diseñada permite la digitaliza-
ción inteligente de polígonos a partir de mapas geológicos analógicos mediante la implementación del sistema
Segment Anything Model (SAM) [16]. A diferencia de los métodos de vectorización tradicionales, nuestra
propuesta automatiza la creación de archivos shapefile (.shp) enriquecidos con una base de datos geoespacial
detallada.

La herramienta no solo extrae la geometría de las unidades litológicas, sino que vincula cada polígono con
parámetros críticos derivados de Modelos de Elevación Digital (DEM). El sistema procesa automáticamente
capas de Hillshade, Pendiente (Slope) y Aspecto (Aspect) para asignar a cada unidad atributos de altitud
máxima, descripción litológica y simbología estandarizada. Este enfoque garantiza una correlación matemática
exacta entre la geología y la geomorfometría del terreno, eliminando la subjetividad del informe final.

Con el fin de democratizar el acceso a estas capacidades avanzadas, el software ha sido desplegado como
una aplicación web accesible mediante un enlace (link), permitiendo su uso global sin necesidad de instalacio-
nes complejas. Este desarrollo cumple con los objetivos planteados de automatización integral, permitiendo
la generación de reportes técnicos detallados en cuestión de minutos y optimizando los tiempos de respuesta
en proyectos de ingeniería y gestión de riesgos naturales.
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1.5. Resultados
Como resultado tangible de esta investigación, se ha desarrollado una plataforma web integral diseñada

para su despliegue en entornos comerciales y académicos, la cual democratiza el acceso a tecnologías de
digitalización avanzada. Esta herramienta permite al usuario final, a través de una interfaz intuitiva, cargar
los insumos cartográficos básicos —consistentes en la hoja geológica escaneada, la imagen de la leyenda y
los archivos de curvas de nivel— para activar un flujo de trabajo totalmente automatizado. El producto
final son los shp. de la zona y de este procesamiento acompaña la generación instantánea de un informe
técnico consolidado de la zona de estudio, el cual integra no solo la vectorización precisa de las unidades
litoestratigráficas y sus atributos semánticos, sino también el análisis morfométrico del terreno derivado de la
topografía. De esta manera, la solución propuesta transforma datos ráster estáticos en inteligencia geológica
dinámica, entregando un reporte profesional que reduce drásticamente los tiempos operativos tradicionales
de consultoría y gabinete.

2. Trabajos Relacionados
2.1. Sistemas Modulares Contemporáneos: DIGMAPPER y MapSAM

Recientemente, sistemas como DIGMAPPER [17] han propuesto flujos de trabajo modularizados y doc-
kerizados para la digitalización masiva de la USGS. Si bien DIGMAPPER es excelente en la orquestación de
procesos de georeferenciación y análisis de layout, su arquitectura depende de componentes de visión que pue-
den resultar rígidos ante la ambigüedad semántica de las leyendas geográficas antiguas o no estandarizadas.
Por otro lado, MapSAM [18] ha explorado la adaptación del modelo fundacional SAM original para mapas
históricos, demostrando que los adaptadores ligeros pueden mejorar la detección de características lineales
como fallas y contactos. Nuestra propuesta mejora estas bases mediante un orquestador agéntico basado en
Gemini 2.0 que razona sobre el contexto estratigráfico antes de ejecutar la segmentación final [19, 8, 20].

2.2. Detección de Conjunto Abierto y Razonamiento Multimodal
El trabajo de Saxton et al. (2024) introdujo la extracción de características mediante segmentación de

conjunto abierto (open-set), permitiendo identificar clases litológicas no presentes en el entrenamiento me-
diante descriptores de lenguaje natural [7]. A pesar de su robustez, este enfoque requiere una infraestructura
de anotación externa significativa y una calibración manual de proyecciones. Nuestra arquitectura utiliza
SAM 2 para extraer geometrías puras y delega la semántica completa al agente IA, optimizando los recursos
de hardware y protegiendo la lógica propietaria del sistema frente a posibles réplicas industriales [15, 21, 22].
La integración del benchmark GeoMap-Bench [13] subraya que el entendimiento holístico (mapa + leyenda)
es la frontera final de la IA en geociencias.

2.3. Evolución de los Modelos Fundacionales y Arquitectura de SAM 2
La liberación del Segment Anything Model (SAM) por Meta AI marcó un hito al permitir segmentación

basada en prompts en tiempo real [23, 24]. No obstante, estudios como los de Ji et al. (2024) demostraron
que SAM presentaba problemas en mapas con bordes compartidos difusos y alto ruido cromático.

El Segment Anything Model 2 (SAM 2), desarrollado por Meta FAIR, representa un avance significativo
respecto a su predecesor al unificar la segmentación de imágenes y videos en un solo modelo promteable. A
diferencia de los modelos de segmentación semántica tradicionales que requieren un entrenamiento específico
para clases predefinidas, SAM 2 está diseñado para la generalización “zero-shot” [25].

Arquitectura y Capacidades: La innovación clave de SAM 2 es la introducción de la streaming memory
architecture. Mientras que el SAM original se centraba en imágenes estáticas, SAM 2 procesa el flujo de datos
visuales con una memoria temporal que mejora la consistencia. Sus componentes principales, ilustrados en la
Figura 1, son:

1. Codificador de Imágenes (Image Encoder): Extrae características de alto nivel de cada fotograma o
imagen de entrada, utilizando una arquitectura jerárquica (Hiera) que es más eficiente.
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2. Banco de Memoria (Memory Bank): Almacena información sobre el objeto y sus interacciones previas,
permitiendo al modelo “recordar” el contexto temporal y espacial.

3. Codificador de Memoria (Memory Encoder): Procesa las predicciones pasadas y las almacena en el
banco de memoria.

4. Atención de Memoria (Memory Attention): Mecanismo que permite al decodificador acceder a las
características relevantes del historial almacenado para condicionar la segmentación actual.

5. Decodificador de Máscaras (Mask Decoder): Genera la máscara de segmentación final basándose en las
características de la imagen actual y los prompts proporcionados.

Esta arquitectura permite a SAM 2 mantener una alta granularidad en el reconocimiento de objetos y
extender sus capacidades de segmentación a entornos complejos, superando las limitaciones de consistencia
temporal de la versión anterior [18, 26, 27].

Image
input

image
encoder

memory
attention mask decoder

prompt encoder

Imagen
con Máscara

memory
encoder

memory
bank

pointsmask box

time

Figura 1: Arquitectura del modelo SAM 2.

2.4. Estado del Arte: Herramientas de Vectorización en SIG y Limitaciones
A pesar de la potencia de los modelos fundacionales, su implementación práctica en software SIG como

QGIS presenta retos. En el ecosistema de código abierto, han surgido soluciones orientadas a la segmentación
automática.

Herramientas de asistencia vectorial como el Plugin de Bunting Labs (AI Vectorizer) se posicionan como
utilidades de “vectorización moderna” para QGIS [28]. Actúan como un copiloto semiautomático: el usuario
identifica visualmente una característica y la herramienta ayuda a trazar la geometría vectorial predicha por
la IA. Sin embargo, su principal limitación para la cartografía geológica masiva es que no está diseñado para el
procesamiento por lotes (batch processing) de todos los polígonos simultáneamente, requiriendo intervención
humana constante para validar geometrías.

Por otro lado, el plugin Geo-SAM [29] integra el modelo SAM original dentro de QGIS para acelerar la
segmentación de formas del terreno. Utiliza el codificador de imágenes de SAM para permitir una segmenta-
ción interactiva mediante clics (prompts). Aunque supera a Bunting Labs al digitalizar polígonos completos
instantáneamente, presenta barreras críticas: (1) Limitación Areal, con dificultades para procesar polígonos
muy extensos; (2) Dependencia de Prompts Manuales, requiriendo clics individuales por polígono; y (3) Ag-
nosticismo Semántico, ya que genera máscaras binarias sin asignar etiquetas litológicas, tarea que permanece
manual.

En el ámbito del software propietario, la suite ArcGIS Pro ha incorporado capacidades avanzadas a través
de su extensión Image Analyst y herramientas como ArcScan. Históricamente, ArcScan usaba vectorización
por umbrales, ineficaz ante la complejidad cromática de mapas antiguos. Aunque versiones recientes permiten
Deep Learning personalizado, estos flujos a menudo exigen la creación manual de grandes conjuntos de datos
de entrenamiento.

Justificación del Estudio:
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Las herramientas existentes resuelven parcialmente la delineación geométrica pero fallan en la automatiza-
ción integral requerida para procesar grandes volúmenes de mapas. Este estudio propone un flujo de trabajo
que aprovecha la capacidad zero-shot de SAM 2 y supera la falta de semántica mediante la integración de
modelos de lenguaje (LLM) para la clasificación litológica automática, eliminando la intervención manual por
polígono y permitiendo una verdadera digitalización autónoma.

3. Metodología y Arquitectura del Sistema

Figura 2: Arquitectura funcional del sistema propuesto. El diagrama ilustra el flujo de datos dividido en dos
líneas de procesamiento paralelo: la digitalización litológica y análisis de relieve.

La presente investigación propone un flujo de trabajo automatizado para la digitalización de cartografía
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geológica y el análisis topográfico, fundamentado en una arquitectura híbrida que orquesta técnicas de visión
por computadora clásica, algoritmos de aprendizaje no supervisado y modelos de lenguaje masivos (LLMs)
multimodales. El sistema se diseñó para operar en un entorno de computación en la nube, garantizando
escalabilidad y eficiencia en el procesamiento de imágenes de alta resolución. A continuación, se detalla la
configuración de la infraestructura, la evolución algorítmica de la segmentación y los modelos matemáticos
aplicados para la reconstrucción del terreno.

3.1. Arquitectura de Software y Despliegue en la Nube
La infraestructura tecnológica se implementó bajo un paradigma cliente-servidor modular. El núcleo de

procesamiento (Backend) fue desarrollado en lenguaje Python utilizando el framework FastAPI, seleccionado
por su capacidad de manejo asíncrono de peticiones, lo cual es crítico para el procesamiento concurrente de
archivos ráster pesados. Este servicio se contenerizó mediante Docker y se desplegó en Google Cloud Run, una
plataforma serverless que permite el escalado automático de instancias en función de la demanda de tráfico.
La comunicación entre los microservicios y la interfaz de usuario (Frontend) se gestiona mediante solicitudes
HTTP RESTful, transmitiendo datos estructurados en formato JSON y archivos binarios de imagen. Para
la persistencia temporal y manipulación de datos geoespaciales, se integraron librerías especializadas como
GDAL/OGR y Rasterio, mientras que la validación de esquemas de datos se aseguró mediante Pydantic. El
sistema integra servicios externos de Inteligencia Artificial a través de APIs seguras, conectando el flujo de
datos con modelos fundacionales como Gemini 3 Pro y SAM 2 (Segment Anything Model).

3.2. Evolución Algorítmica de la Segmentación Litológica
El desarrollo del motor de digitalización siguió un enfoque iterativo experimental, atravesando cuatro

fases de refinamiento técnico para superar las complejidades inherentes a los mapas geológicos escaneados,
tales como el ruido visual, la degradación del color y la superposición de simbología.

3.3. Pre-procesamiento de Imágenes y Normalización
Antes de la segmentación agéntica, las imágenes atraviesan una fase de pre-procesamiento crítica para

garantizar la calidad de los datos de entrada. Esta etapa incluye la normalización de histogramas para corregir
la iluminación desigual del escaneo y la aplicación de filtros adaptativos de mediana para reducir el ruido
de "sal y pimienta" sin difuminar los bordes geológicos. Adicionalmente, se implementa un algoritmo de
agrupamiento K-Means preliminar para cuantizar el espacio de color en k clases dominantes, facilitando la
distinción inicial entre litologías y fondo (papel), como se ilustra en la Fase 1 del diagrama de flujo (Figura
??).

En la primera fase experimental (Intento 1), se exploró la viabilidad de la segmentación por umbralizado
simple en el espacio de color HSV. Esta técnica, aunque computacionalmente ligera, demostró ser insuficiente
para la complejidad de una hoja geológica, alcanzando apenas un 20 % de precisión. El principal fallo radicó
en la incapacidad del algoritmo para discriminar entre las líneas estructurales (fallas, pliegues) y los polígonos
litológicos, resultando en una imagen binaria con alto nivel de ruido y sin coherencia geológica.

Para subsanar estas deficiencias, la segunda fase (Intento 2) incorporó algoritmos de detección de bordes
basados en gradientes, específicamente los operadores de Canny y Sobel. El objetivo era delimitar las fronteras
de las unidades litoestratigráficas antes de la clasificación. Si bien la precisión aumentó al 35 % al mejorar
la definición geométrica de los contactos, el sistema introdujo un nuevo error sistemático: la interpretación
de la red hídrica y las curvas de nivel como límites geológicos. Esto provocó una sobre-segmentación masiva,
fragmentando unidades continuas en múltiples polígonos espurios debido a la presencia de ríos y topografía.

La tercera etapa (Intento 3) marcó la transición hacia el aprendizaje automático no supervisado, imple-
mentando el algoritmo K-Means para el agrupamiento espectral. Se configuró el modelo para particionar el
espacio de color de la imagen en k clústeres, donde k es un parámetro definido por el usuario basado en
la leyenda del mapa. El algoritmo iterativo busca minimizar la inercia o suma de cuadrados intra-clúster,
definida matemáticamente como:
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J =
k∑

i=1

∑
x∈Si

||x− µi||2 (1)

Donde µi representa el centroide de color del clúster Si. Este enfoque logró aislar eficazmente las estruc-
turas lineales y la hidrografía de las unidades litológicas, elevando la precisión al 60

3.4. Solución Definitiva: Integración de Modelos Fundacionales y Visión Artifi-
cial

La cuarta y última fase (Intento 4) consolidó la metodología final, alcanzando una precisión operativa
del 92 % mediante una arquitectura compuesta. Para resolver los problemas de geometría irregular del K-
Means, se integró el modelo SAM 2 (Segment Anything Model) de Meta AI. SAM 2 actúa como un refinador
de máscaras, utilizando los centroides de los clústeres de K-Means como "prompts" espaciales para predecir
máscaras de segmentación con bordes suaves y topológicamente coherentes.

Simultáneamente, para dotar de significado geológico a estos polígonos, se desarrolló un módulo de in-
terpretación semántica utilizando la API de Google Gemini (modelo multimodal basado en Transformers).
El sistema recorta automáticamente la leyenda del mapa y la envía al modelo para extraer la relación entre
parches de color y metadatos (código, edad, descripción). La vinculación final entre la información semántica
extraída por la IA y los polígonos segmentados en el mapa se realiza mediante un algoritmo de Best Match.
Este algoritmo calcula la distancia Euclidiana en el espacio de color RGB entre el color promedio de cada
unidad de la leyenda (CL) y los centroides de los clústeres del mapa (CM ):

d(CL, CM ) =
√

(RL −RM )2 + (GL −GM )2 + (BL −BM )2 (2)

Esta minimización de distancias permite asignar automáticamente la descripción geológica correcta a cada
polígono vectorizado, superando la variabilidad cromática introducida por el proceso de escaneo.

3.5. Ingeniería de Prompts para la Extracción Semántica
La extracción de datos estructurados de la leyenda no se basó en OCR tradicional, sino en una estrategia

avanzada de Prompt Engineering. Se diseñaron instrucciones bajo la técnica de Chain-of-Thought (Cadena
de Pensamiento), condicionando al modelo Gemini para actuar como un experto geólogo. El prompt maestro
incluye restricciones estrictas para generar la salida exclusivamente en formato JSON, evitando texto conversa-
cional. Para mitigar las "alucinaciones" comunes en los LLMs, se implementó una capa de post-procesamiento
con expresiones regulares (Regex) que valida y limpia la sintaxis del JSON generado, asegurando que campos
críticos como unit_code y description estén presentes y correctamente formateados antes de su integración
en la base de datos espacial.

3.6. Procesamiento Topográfico y Modelado del Terreno
Paralelamente a la digitalización temática, el sistema incorpora un flujo de trabajo para el análisis mor-

fológico del terreno a partir de archivos DXF o imágenes de curvas de nivel. Utilizando librerías numéricas
como NumPy y algoritmos de interpolación geoespacial, se genera un Modelo Digital de Elevación (DEM)
continuo. Sobre esta matriz de elevación Z(x, y), se calculan las variables morfométricas fundamentales me-
diante ventanas de convolución de 3×3 (Kernel de Horn). La pendiente del terreno (S), expresada en grados,
se determina mediante la magnitud del gradiente vectorial:

S = arctan

√(∂z
∂x

)2
+
(
∂z

∂y

)2
× 180

π
(3)

Asimismo, se calcula el aspecto (Aspect) o dirección de la pendiente ψ, esencial para análisis de insolación
y escorrentía, computado como el ángulo azimutal respecto al norte:
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ψ = 270◦ + arctan
(

∂z
∂x
∂z
∂y

)
− 90◦ ·

∂z
∂x

| ∂z
∂x |

(4)

3.7. Generación de Productos Geoespaciales y Reportes
La etapa final del procesamiento consiste en la vectorización y exportación de los resultados. Los clúste-

res ráster validados se convierten en geometrías vectoriales, aplicando algoritmos de simplificación de líneas
(Douglas-Peucker) y corrección topológica para eliminar polígonos espurios (slivers). El sistema genera ar-
chivos estándar Shapefile (.shp) y GeoJSON, donde cada entidad espacial posee una tabla de atributos enri-
quecida con la información litoestratigráfica extraída. Adicionalmente, el sistema compila automáticamente
un informe técnico en formato PDF, integrando los mapas generados, las estadísticas de área por unidad
geológica y un resumen de la estratigrafía, proporcionando al usuario un entregable listo para su inclusión en
estudios geológicos regionales.

La metodología se fundamenta en un paradigma agéntico asíncrono desarrollado sobre Python 3.10, dise-
ñado para simular el razonamiento técnico de un geólogo experto en un flujo de trabajo optimizado para la
nube.

4. Experimentación y Resultados
4.1. Configuración del Entorno Experimental y Latencia

Las pruebas se realizaron sobre un backend FastAPI con aceleración CUDA, utilizando instancias de
Kaggle con GPU NVIDIA Tesla T4 (16GB GDDR6). Se procesaron imágenes de gran formato (superiores a
5000px) de las hojas geológicas de Cariamanga, Girón y Santa Rosa. El uso de esta infraestructura permitió
una inferencia en paralelo de los módulos de visión y lenguaje, optimizando el rendimiento comercial de la
arquitectura. La latencia promedio de inferencia por hoja completa (segmentación + georeferenciación) fue
de 412 segundos, validando la viabilidad para despliegues masivos en plataformas SaaS.

4.2. Evolución de la Precisión en la Digitalización Automática de Cartografía
Geológica

El proceso de digitalización automática de la hoja geológica se desarrolló mediante un enfoque iterativo,
evaluando el rendimiento de distintos algoritmos de procesamiento de imágenes y aprendizaje automático
hasta alcanzar una representación óptima respecto al mapa de referencia. En la primera fase experimental,
mediante la aplicación de un umbralizado simple utilizando librerías de visión artificial (como OpenCV), se
obtuvo una precisión inicial del 20 % 3. Esta etapa presentó como principal deficiencia la clasificación errónea
de las estructuras geológicas, las cuales se confundían con las unidades litológicas debido a la superposición
de valores de píxel.

Posteriormente, la implementación de filtros de detección de bordes (tales como los algoritmos de Canny
o Sobel) en el segundo intento incrementó la precisión al 35 %, logrando definir de mejor manera la geometría
de los polígonos; sin embargo, este modelo incorporó erróneamente la red hídrica (ríos) como parte de las
litologías al interpretar los drenajes como contactos geológicos.

En el tercer intento, el uso de un modelo de agrupamiento no supervisado, específicamente K-Means im-
plementado a través de librerías de machine learning como scikit-learn, elevó significativamente la precisión
hasta un 60 %, logrando aislar las estructuras y los ríos. No obstante, esta aproximación generó nuevos arte-
factos visuales, consistenten en píxeles no clasificados (áreas blancas) y errores de topología en las uniones
entre polígonos. Finalmente, la integración metodológica de arquitecturas de Inteligencia Artificial (modelos
de segmentación semántica) combinada con el algoritmo K-Means y un post-procesamiento de vectorización
topológica (empleando librerías geoespaciales como GDAL), permitió subsanar las limitaciones de segmenta-
ción. El salto cualitativo y cuantitativo definitivo, que elevó la precisión global hasta un 92 % en comparación
con la hoja original, se logró al procesar la leyenda cartográfica de forma independiente. Para ello, se im-
plementó un modelo multimodal basado en la arquitectura Transformer (Gemini) que, actuando como un
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Figura 3: Comparativa visual entre la cartografía de referencia y los resultados preliminares de segmentación.

Figura 4: Resultado definitivo de la digitalización automatizada (Intento 4). Se aprecia una delimitación
precisa de las unidades litológicas y la eliminación efectiva del ruido estructural y topológico.
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sistema avanzado de visión por computadora, interpretó y extrajo los códigos litológicos. Posteriormente, es-
tas etiquetas semánticas se asociaron de manera relacional a los polígonos vectorizados. Este enfoque híbrido
y definitivo logró una discriminación espectral precisa y una delimitación topológica limpia (ver Figura 4),
demostrando la viabilidad de la automatización en la digitalización cartográfica 5.

Figura 5: Evolución cuantitativa de la precisión en el proceso de digitalización.

4.3. Arquitectura Modular de la Interfaz: Funcionalidad de los Cuatro Compo-
nentes

El flujo operativo del GeoDigitizer se estructura mediante una barra de navegación superior que segmenta
la experiencia de usuario en cuatro módulos funcionales distintos, cada uno diseñado para una etapa específica
del procesamiento. El primer componente, denominado "Inicio", actúa como el punto de entrada informativo,
proporcionando la descripción general del alcance de la aplicación web y el contexto del proyecto, como
ejemplo es la data base de Ecuador con los mapas geologicos escala 1:100.000 (grilla color rojo) y con
los mapas topograficos 1:50.000 (grilla de color negro). A continuación, el módulo de "Geología" centraliza
las herramientas de automatización para la digitalización temática; en este entorno, el usuario interactúa
directamente con la base de datos litológica y ejecuta la carga de imágenes ráster (mapas escaneados) para
su procesamiento mediante los algoritmos de segmentación.

El tercer componente, "Topografía", está dedicado exclusivamente a la automatización de variables mor-
fométricas. Este módulo permite la carga de archivos comprimidos (.zip) o el dibujo interactivo de zonas
de interés sobre el visor cartográfico, desencadenando la generación automática de mapas derivados como
Modelos Digitales de Elevación (DEM), mapas de pendientes (Slope), sombreado (Hillshade) y aspecto del
terreno. Finalmente, el cuarto botón, etiquetado como "GeoTopo (Integral)", representa la fase de síntesis del
sistema; su función es orquestar la fusión de los datos geológicos vectorizados con los modelos topográficos
para compilar y generar el informe técnico final, consolidando así los resultados de ambos dominios en un
único entregable descargable (ver Figura 6).

4.4. Resultados de la Digitalización Agéntica vs Métodos Tradicionales
Los resultados indican que nuestra arquitectura mantiene un mIoU de 0.88 en escenarios zero-shot, de-

mostrando que el pre-procesamiento de cuantización cromática estabiliza la detección de contactos complejos
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Figura 6: Interfaz principal de la plataforma web GeoDigitizer. Se visualizan los cuatro módulos funcionales
para la gestión geológica, análisis topográfico y la generación automatizada de informes integrales.

incluso en mapas históricos con alto deterioro visual [30, 31, 32]. La digitalización completa se redujo de 14.5
horas (manual) a solo 9.4 minutos, lo que representa una ganancia de eficiencia operativa del 92.3 %. Además,
el agente logró identificar correctamente el 94 % de las unidades de la leyenda, superando a los modelos OCR
estándar que fallan ante terminología geológica específica.

Tabla 1: Comparativa de Eficiencia Tecnológica y Costo Operativo.

Métrica Método Manual DIGMAPPER (USGS) Geodigitizer
Tiempo de Digitalización 14.5 horas 25 minutos 9.4 minutos
Precisión Geométrica (mIoU) Alta (Subjetiva) 0.82 �0.88
Resolución Semántica Manual Estructurada Agéntica (LLM)
Costo por Hoja (Computo) N/A $12.00 $4.50

5. Discusión
5.1. La Superioridad de la Flexibilidad Agéntica

Al contrastar nuestra arquitectura con sistemas contemporáneos como DIGMAPPER (2025) [17], se evi-
dencia una diferencia fundamental: la flexibilidad semántica. Mientras que los sistemas de la USGS dependen
de pipelines modulares rígidos que requieren una estructura de mapa predefinida, “Geodigitizer” utiliza el
razonamiento agéntico para navegar la ambigüedad de los mapas latinoamericanos. Como señalan Huang et
al. (2025) en su estudio sobre el benchmark GeoMap-Bench, el entendimiento holístico (mapa + leyenda +
contexto) es la frontera final de la IA en geología; nuestro sistema implementa esta visión al permitir que
el agente razone sobre si una máscara segmentada por SAM 2 tiene coherencia litoestratigráfica real con el
texto de la leyenda interpretada, emulando el juicio del geólogo experto [13, 8, 20].
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5.2. El Impacto del Pre-procesamiento K-Means en SAM 2
Nuestros resultados refuerzan la importancia de la homogeneización cromática destacada por Leyk y

Boesch (2010) en mapas históricos. El uso de K-Means antes de la inferencia de SAM 2 actúa como un
filtro de relevancia que permite al decodificador de máscaras centrarse en las fronteras geológicas reales
y no en la textura fibrosa del papel antiguo. Sin este paso, SAM 2 tiende a fragmentar unidades debido a
variaciones de brillo o manchas de humedad, un fenómeno documentado por Xia et al. (2025) en MapSAM. Al
cuantizar el espacio de color, logramos que la puntuación de estabilidad del modelo fundacional se mantenga
constante por encima de 0.90, validando la hipótesis de que la calidad de los modelos de visión en geociencias
depende críticamente del acondicionamiento del dato analógico original, un paso a menudo omitido en estudios
puramente algorítmicos [7, 18].

5.3. Contrastes con Metodologías de Atención Supervisadas
A pesar de los avances en modelos como SE-UNet presentados por Ma et al. (2025), que utilizan mecanis-

mos de atención para extraer significancia oculta en mapas geológicos, nuestra investigación demuestra que
la generalización de un modelo fundacional (zero-shot) guiado por agentes es comercialmente superior para
la realidad regional. Los modelos supervisados, aunque potentes en sus dominios de entrenamiento, fracasan
ante el deterioro físico de los mapas nacionales, mientras que SAM 2, entrenado con más de mil millones
de máscaras, posee una robustez ante el ruido que supera cualquier red específica entrenada hasta la fecha,
siempre que sea alimentada con prompts agénticos inteligentes que comprendan el contexto científico del
documento y la estructura litoestratigráfica andina [10, 33, 34, 32].

6. Conclusiones
1. {Cambio del Paradigma Supervisado mediante SAM 2 y Cuantización Cromática: La digitalización de

la geología regional ha dado un salto cualitativo al abandonar los modelos locales supervisados y adop-
tar arquitecturas fundacionales globales como SAM 2, potenciadas por un pre-procesamiento híbrido
de K-Means. El sistema “Geodigitizer” ha demostrado una capacidad de generalización excepcional
(zero-shot) en la cartografía andina, logrando un mIoU del 88 % en mapas con alto ruido visual. Este
enfoque elimina la necesidad de miles de etiquetas manuales masivas, validando la superioridad técnica
de la arquitectura Hiera-L para aplicaciones de geociencias donde el dato de entrenamiento es esca-
so, fragmentado o inexistente, asegurando una precisión topológica inalcanzable para las redes CNN
tradicionales y permitiendo la preservación digital de activos geológicos críticos.

2. El Razonamiento Agéntico como Orquestador de la Inteligencia Geocientífica: El uso de Modelos de
Lenguaje de Gran Escala (Gemini 3 Pro) como cerebros agénticos dota al sistema de una capacidad
de interpretación semántica que los algoritmos de visión puros no poseen. Mientras que sistemas con-
temporáneos como DIGMAPPER se limitan a la orquestación de procesos geométricos rígidos, nuestra
propuesta cierra la brecha entre el píxel y el significado científico. El agente es capaz de razonar so-
bre la coherencia litoestratigráfica, resolver ambigüedades en leyendas históricas deterioradas y asignar
atributos técnicos ricos a los vectores de forma autónoma, transformando rásteres estáticos en capas de
conocimiento inteligente listas para alimentar Gemelos Digitales de alta fidelidad, lo cual es vital para
la modernización de los institutos de investigación nacionales.

3. Disrupción Económica y Eficiencia en la Cadena de Valor de Ingeniería: La reducción radical del tiempo
de procesamiento de 14.5 horas a escasos 9.4 minutos por hoja cartográfica representa una transforma-
ción económica profunda para la industria minera y de ingeniería civil en Ecuador. Geodigitizer no solo
optimiza los recursos de hardware mediante el uso de GPUs de alto rendimiento (NVIDIA Tesla T4),
sino que democratiza el acceso a geoprocesamiento avanzado mediante un modelo SaaS comercialmente
viable. La protección de la lógica propietaria asegura una ventaja competitiva en el mercado de servicios
técnicos, permitiendo que el experto se enfoque en la interpretación científica y el modelado tridimen-
sional en lugar de en tareas mecánicas de dibujo manual propenso al error subjetivo, optimizando el
retorno de inversión en proyectos de infraestructura.
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4. Soberanía Tecnológica y Fortalecimiento de la Infraestructura Espacial Nacional: El sistema automa-
tiza integralmente el cruce entre litología y relieve mediante estadística zonal basada en cartografía
oficial del IGM. La generación automática de informes técnicos DOCX elimina el sesgo subjetivo hu-
mano y asegura que el conocimiento geológico acumulado durante décadas sea preservado en bases
de datos espaciales modernas e interoperables. Este avance fortalece la soberanía tecnológica nacio-
nal, proporcionando herramientas de alta precisión para la gestión de riesgos naturales, la exploración
sostenible de recursos y la planificación territorial basada en evidencia científica objetiva, escalable y
libre de errores de transcripción manual, consolidando una Infraestructura de Datos Espaciales (IDE)
resiliente para el desarrollo del país. Invitamos a la comunidad académica a utilizar la plataforma en
https://geodigitizer.com/.

Disponibilidad del Software
Geodigitizer está disponible como una aplicación web bajo requerimiento. El enlace a la herramienta es

accesible a través de la plataforma: https://geodigitizer.com/.

7. Recomendaciones y Trabajo Futuro
Se recomienda la integración de modelos SAM 2 para video en el análisis de afloramientos mediante drones

para el mapeo 3D dinámico. Asimismo, se sugiere expandir la base de datos para cubrir proyecciones UTM
zonales de toda la región andina, consolidando a Geodigitizer como el referente regional en geotecnología
inteligente y preservación digital de geociencias de alto impacto para la toma de decisiones gubernamentales
[35, 27].
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