Geodigitizer: Arquitectura Agéntica para la

Digitalizaciéon Auténoma y Generaciéon de Derivados
Topograficos en Cartografia GGeolégica con SAM 2 y

1.

1.1.

La cartografia geoldgica constituye la infraestructura de datos espaciales (IDE) fundamental para la
toma de decisiones estratégicas en el desarrollo moderno. Su aplicacion trasciende la mera representacion
grafica, siendo critica en sectores como la exploraciéon de yacimientos minerales, la explotacion sostenible de
hidrocarburos, la planificacién de infraestructuras masivas y la mitigacién de riesgos naturales en regiones
tecténicamente activas como la cordillera de los Andes [1, 2, 3]. Anélisis econémicos globales indican que la
inversién en cartograffa geoldgica genera un retorno de inversién (ROI) masivo, devolviendo a la sociedad
entre 7 y 35 veces el costo inicial al optimizar el desarrollo de infraestructura y prevenir desastres ambientales

K-Means

Déalember Vallejo!, Sofia Heredia!, Dario Tobar!, and Christian Mejia-Escobar!

Facultad de Ingenieria en Geologia, Minas, Petréleos y Ambiental (FIGEMPA)
Universidad Central del Ecuador
Quito, Ecuador
{dgvallejogl, stheredia, adtobarg, cimejial}@uce.edu.ec

22 de marzo de 2026

Resumen

La digitalizacion de la cartografia geoldgica histérica representa un desafio critico para la infraestruc-
tura de datos espaciales y la soberania de los recursos naturales en el mundo. Este trabajo presenta
“Geodigitizer”, una arquitectura agéntica de vanguardia que revoluciona el flujo de digitalizaciéon tradi-
cional mediante la integracién sinérgica de clustering K-Means para la homogeneizacién cromética, el
modelo fundacional Segment Anything Model 2 (SAM 2) para la segmentacién de instancia zero-shot, y
Modelos de Lenguaje de Gran Escala (LLM) como orquestadores seménticos. A diferencia de los sistemas
modulares contempordaneos como DIGMAPPER, nuestra propuesta implementa un ciclo de razonamien-
to auténomo capaz de interpretar leyendas geolégicas complejas, autocalibrar proyecciones PSAD56 y
generar reportes técnicos DOCX correlacionando la litologia con el relieve derivado del IGM. Utilizando
aceleraciéon por GPU NVIDIA Tesla T4 y pardmetros de refinamiento optimizados (estabilidad 0.92, IoU
0.88), el sistema logra un mloU del 88 % en escenarios zero-shot. La metodologia aborda el problema
del “analogue lockdown” mediante una pipeline de procesamiento optimizada, reduciendo los tiempos
de digitalizacién manual en un 92 % y sentando las bases para una infraestructura de datos espaciales
inteligente y escalable para la industria geocientifica.
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Introduccion

El Valor Estratégico de la Informaciéon Geocientifica

mediante una comprensién técnica del subsuelo.

*Herramienta disponible en: https://geodigitizer.com/


https://geodigitizer.com/

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 simulaciéon
espacial, modelado geolégico 3D y Gemelos Digitales del terreno [4]. Sin embargo, en Ecuador, una vasta
proporcién del conocimiento geocientifico acumulado durante décadas en instituciones como el Instituto
Geogréfico Militar (IGM) permanece atrapado en formatos analdgicos o réster estdticos (PDF/JPG), lo que
impide su integracién en sistemas de analisis modernos y pone en riesgo la preservacién de informacién valiosa
ante el deterioro fisico del soporte papel [5].

1.2. Definicién de la Problematica y el “Analogue Lockdown”

La conversién de este patrimonio hacia formatos digitales editables se ve obstaculizada por la dependencia
casi exclusiva de la digitalizacién manual (heads-up digitization). Este proceso presenta fallas estructurales
criticas que el estudio del error cartogréfico ha documentado ampliamente [6]. En primer lugar, es un proceso
intensivo en mano de obra, requiriendo que un gedlogo experto dedique hasta 16 horas por hoja cartografica
a tareas mecdanicas de trazado. En segundo lugar, introduce un sesgo de subjetividad humana significativo;
la precision del trazo varia segin la experiencia y la fatiga visual del operador, generando inconsistencias
topoldgicas y posicionales que se propagan en los modelos de ingenieria posteriores [7, 8]. Finalmente, el
método actual separa la creacién del mapa de la redaccién del informe técnico, fomentando una desconexién
en el andlisis de resultados que deriva en reportes finales carentes de una correlacion estandarizada entre la
litologia y la geomorfometria del terreno [9].

1.3. Hacia la Inteligencia Artificial Agéntica en Geologia

Para superar estas barreras, la literatura reciente ha explorado el Aprendizaje Profundo (Deep Learning).
No obstante, sistemas previos basados en redes CNN rigidas o modelos U-Net entrenados en dominios cerrados
fallan ante la variabilidad litoestratigréafica extrema de los mapas regionales [10, 11, 12]. Este proyecto propone
una ruptura paradigmética mediante el uso de TA Agéntica. A diferencia de la automatizacion lineal, un
sistema agéntico utiliza razonamiento multimodal para interpretar el contexto de la leyenda, aplicar filtros
de limpieza cromética adaptativos y orquestar modelos fundacionales de visién como SAM 2 para extraer
geometrias precisas sin intervencién humana constante. El sistema “Geodigitizer” no solo vectoriza pixeles,
sino que emula el proceso cognitivo del gedlogo al integrar el modelado digital de elevacién (DEM) y la
estadistica zonal de forma asincrona, orquestando una serie de microservicios especializados para la validacion
de datos [13, 14, 15].

1.4. Propuesta

Para abordar estas limitaciones, el presente proyecto introduce un sistema innovador que integra modelos
de visién fundacionales con orquestacién agéntica. El alcance de la herramienta disenada permite la digitaliza-
cién inteligente de poligonos a partir de mapas geoldgicos analdgicos mediante la implementacién del sistema
Segment Anything Model (SAM) [16]. A diferencia de los métodos de vectorizacién tradicionales, nuestra
propuesta automatiza la creacién de archivos shapefile (.shp) enriquecidos con una base de datos geoespacial
detallada.

La herramienta no solo extrae la geometria de las unidades litologicas, sino que vincula cada poligono con
pardmetros criticos derivados de Modelos de Elevacién Digital (DEM). El sistema procesa autométicamente
capas de Hillshade, Pendiente (Slope) y Aspecto (Aspect) para asignar a cada unidad atributos de altitud
maxima, descripcion litologica y simbologia estandarizada. Este enfoque garantiza una correlacion matematica
exacta entre la geologia y la geomorfometria 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 aplicacién web accesible mediante un enlace (link), permitiendo su uso global sin necesidad de instalacio-
nes complejas. Este desarrollo cumple con los objetivos planteados de automatizacion integral, permitiendo
la generacion de reportes técnicos detallados en cuestién de minutos y optimizando los tiempos de respuesta
en proyectos de ingenieria y gestion de riesgos naturales.



1.5. Resultados

Como resultado tangible de esta investigacion, se ha desarrollado una plataforma web integral disenada
para su despliegue en entornos comerciales y académicos, la cual democratiza el acceso a tecnologias de
digitalizacion avanzada. Esta herramienta permite al usuario final, a través de una interfaz intuitiva, cargar
los insumos cartograficos basicos —consistentes en la hoja geoldgica 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 acompana la generacién instantanea de un informe
técnico consolidado de la zona de estudio, el cual integra no solo la vectorizaciéon precisa de las unidades
litoestratigraficas y sus atributos semanticos, sino también el andlisis morfométrico del terreno derivado de la
topografia. De esta manera, la solucién propuesta transforma datos raster estaticos en inteligencia geoldgica
dindmica, entregando un reporte profesional que reduce drasticamente los tiempos operativos tradicionales
de consultoria y gabinete.

2. Trabajos Relacionados

2.1. Sistemas Modulares Contemporaneos: DIGMAPPER y MapSAM

Recientemente, sistemas como DIGMAPPER [17] han propuesto flujos de trabajo modularizados y doc-
kerizados para la digitalizacion masiva de la USGS. Si bien DIGMAPPER es excelente en la orquestacién de
procesos de georeferenciacién y andlisis de layout, su arquitectura depende de componentes de visién que pue-
den resultar rigidos ante la ambigiiedad seméantica de las leyendas geogréaficas antiguas o no estandarizadas.
Por otro lado, MapSAM [18] ha explorado la adaptacién del modelo fundacional SAM original para mapas
histéricos, demostrando que los adaptadores ligeros pueden mejorar la detecciéon de caracteristicas lineales
como fallas y contactos. Nuestra propuesta mejora estas bases mediante un orquestador agéntico basado en
Gemini 2.0 que razona sobre el contexto estratigrafico antes de ejecutar la segmentacién final [19, 8, 20].

2.2. Deteccién de Conjunto Abierto y Razonamiento Multimodal

El trabajo de Saxton et al. (2024) introdujo la extraccién de caracteristicas mediante segmentaciéon de
conjunto abierto (open-set), permitiendo identificar clases litoldgicas no presentes en el entrenamiento me-
diante descriptores de lenguaje natural [7]. A pesar de su robustez, este enfoque requiere una infraestructura
de anotacién externa significativa y una calibracion manual de proyecciones. Nuestra arquitectura utiliza
SAM 2 para extraer geometrias puras y delega la seméantica completa al agente TA, optimizando los recursos
de hardware y protegiendo la 16gica propietaria del sistema frente a posibles réplicas industriales [15, 21, 22].
La integracién del benchmark GeoMap-Bench [13] subraya que el entendimiento holistico (mapa + leyenda)
es la frontera final de la IA en geociencias.

2.3. Evolucién de los Modelos Fundacionales y Arquitectura de SAM 2

La liberacién del Segment Anything Model (SAM) por Meta Al marc6 un hito al permitir segmentacién
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 cromaético.

El Segment Anything Model 2 (SAM 2), desarrollado por Meta FAIR, representa un avance significativo
respecto a su predecesor al unificar la segmentacién de imagenes y videos en un solo modelo promteable. A
diferencia de los modelos de segmentacion seméantica tradicionales que requieren un entrenamiento especifico
para clases predefinidas, SAM 2 estd disefiado para la generalizacién “zero-shot” [25].

Arquitectura y Capacidades: La innovacién clave de SAM 2 es la introduccion de la streaming memory
architecture. Mientras que el SAM original se centraba en imégenes estaticas, 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 Imédgenes (Image Encoder): Extrae caracteristicas de alto nivel de cada fotograma o
imagen de entrada, utilizando una arquitectura jerdrquica (Hiera) que es mds eficiente.



2. Banco de Memoria (Memory Bank): Almacena informacién 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. Atencién de Memoria (Memory Attention): Mecanismo que permite al decodificador acceder a las
caracteristicas relevantes del historial almacenado para condicionar la segmentacion actual.

5. Decodificador de Méscaras (Mask Decoder): Genera la mascara de segmentacién final basdndose en las
caracteristicas 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 segmentacién a entornos complejos, superando las limitaciones de consistencia
temporal de la versién anterior [18, 26, 27].
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Figura 1: Arquitectura del modelo SAM 2.

2.4. Estado del Arte: Herramientas de Vectorizacion en SIG y Limitaciones

A pesar de la potencia de los modelos fundacionales, su implementacion practica en software SIG como
QGIS presenta retos. En el ecosistema de codigo abierto, han surgido soluciones orientadas a la segmentacién
automatica.

Herramientas de asistencia vectorial como el Plugin de Bunting Labs (AI Vectorizer) se posicionan como
utilidades de “vectorizacién moderna” para QGIS [28]. Acttian como un copiloto semiautomaético: el usuario
identifica visualmente una caracteristica y la herramienta ayuda a trazar la geometria vectorial predicha por
la TA. Sin embargo, su principal limitacién para la cartografia geolégica masiva es que no estd diseniado para el
procesamiento por lotes (batch processing) de todos los poligonos simultdneamente, requiriendo intervencion
humana constante para validar geometrias.

Por otro lado, el plugin Geo-SAM [29] integra el modelo SAM original dentro de QGIS para acelerar la
segmentacion de formas del terreno. Utiliza el codificador de imagenes de SAM para permitir una segmenta-
ci6én interactiva mediante clics (prompts). Aunque supera a Bunting Labs al digitalizar poligonos completos
instantdneamente, presenta barreras criticas: (1) Limitacion Areal, con dificultades para procesar poligonos
muy extensos; (2) Dependencia de Prompts Manuales, requiriendo clics individuales por poligono; y (3) Ag-
nosticismo Semantico, ya que genera méascaras binarias sin asignar etiquetas litologicas, tarea que permanece
manual.

En el 4mbito del software propietario, la suite ArcGIS Pro ha incorporado capacidades avanzadas a través
de su extension Image Analyst y herramientas como ArcScan. Histéricamente, ArcScan usaba vectorizacién
por umbrales, ineficaz ante la complejidad cromaética de mapas antiguos. Aunque versiones recientes permiten
Deep Learning personalizado, estos flujos a menudo exigen la creacién manual de grandes conjuntos de datos
de entrenamiento.

Justificacion del Estudio:



Las herramientas existentes resuelven parcialmente la delineaciéon geométrica pero fallan en la automatiza-
cién integral requerida para procesar grandes volumenes de mapas. Este estudio propone un flujo de trabajo
que aprovecha la capacidad zero-shot de SAM 2 y supera la falta de semantica mediante la integracién de
modelos de lenguaje (LLM) para la clasificacion litologica automdtica, eliminando la intervencién manual por
poligono y permitiendo una verdadera digitalizacién auténoma.

3. Metodologia y Arquitectura del Sistema
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Figura 2: Arquitectura funcional del sistema propuesto. El diagrama ilustra el flujo de datos dividido en dos
lineas de procesamiento paralelo: la digitalizacién litologica y analisis de relieve.

La presente investigacién propone un flujo de trabajo automatizado para la digitalizaciéon de cartografia



geoldgica y el andlisis topografico, fundamentado en una arquitectura hibrida que orquesta técnicas de vision
por computadora cldsica, algoritmos de aprendizaje no supervisado y modelos de lenguaje masivos (LLMs)
multimodales. El sistema se disené para operar en un entorno de computacién en la nube, garantizando
escalabilidad y eficiencia en el procesamiento de imégenes de alta resolucién. A continuacién, se detalla la
configuracion de la infraestructura, la evolucién algoritmica de la segmentacion y los modelos matematicos
aplicados para la reconstruccién del terreno.

3.1. Arquitectura de Software y Despliegue en la Nube

La infraestructura tecnolégica se implementé bajo un paradigma cliente-servidor modular. El nicleo de
procesamiento (Backend) fue desarrollado en lenguaje Python utilizando el framework FustAPI, seleccionado
por su capacidad de manejo asincrono de peticiones, lo cual es critico para el procesamiento concurrente de
archivos raster pesados. Este servicio se contenerizé mediante Docker y se desplegd en Google Cloud Run, una
plataforma serverless que permite el escalado automatico de instancias en funcién de la demanda de trafico.
La comunicacién 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 manipulaciéon de datos geoespaciales, se integraron librerias especializadas como
GDAL/OGR y Rasterio, mientras que la validacién de esquemas de datos se asegur6 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. Evolucién Algoritmica de la Segmentacién Litolégica

El desarrollo del motor de digitalizaciéon siguié un enfoque iterativo experimental, atravesando cuatro
fases de refinamiento técnico para superar las complejidades inherentes a los mapas geolégicos escaneados,
tales como el ruido visual, la degradacién del color y la superposicién de simbologia.

3.3. Pre-procesamiento de Imagenes y Normalizacion

Antes de la segmentacién agéntica, las imdgenes atraviesan una fase de pre-procesamiento critica para
garantizar la calidad de los datos de entrada. Esta etapa incluye la normalizacién de histogramas para corregir
la iluminacién desigual del escaneo y la aplicacién de filtros adaptativos de mediana para reducir el ruido
de "sal y pimienta" sin difuminar los bordes geolégicos. Adicionalmente, se implementa un algoritmo de
agrupamiento K-Means preliminar para cuantizar el espacio de color en k clases dominantes, facilitando la
distincién inicial entre litologias y fondo (papel), como se ilustra en la Fase 1 del diagrama de flujo (Figura
77).

En la primera fase experimental (Intento 1), se exploré la viabilidad de la segmentacién por umbralizado
simple en el espacio de color HSV. Esta técnica, aunque computacionalmente ligera, demostroé ser insuficiente
para la complejidad de una hoja geolégica, alcanzando apenas un 20 % de precision. El principal fallo radicé
en la incapacidad del algoritmo para discriminar entre las lineas estructurales (fallas, pliegues) y los poligonos
litolégicos, resultando en una imagen binaria con alto nivel de ruido y sin coherencia geolédgica.

Para subsanar estas deficiencias, la segunda fase (Intento 2) incorporé algoritmos de deteccién de bordes
basados en gradientes, especificamente los operadores de Canny y Sobel. El objetivo era delimitar las fronteras
de las unidades litoestratigraficas antes de la clasificacién. Si bien la precision aumenté al 35 % al mejorar
la definiciéon geométrica de los contactos, el sistema introdujo un nuevo error sistematico: la interpretacién
de la red hidrica y las curvas de nivel como limites geoldgicos. Esto provocd una sobre-segmentacion masiva,
fragmentando unidades continuas en miltiples poligonos espurios debido a la presencia de rios y topografia.

La tercera etapa (Intento 3) marcé la transicién hacia el aprendizaje automético no supervisado, imple-
mentando el algoritmo K-Means para el agrupamiento espectral. Se configur6 el modelo para particionar el
espacio de color de la imagen en k clisteres, donde k es un parametro definido por el usuario basado en
la leyenda del mapa. El algoritmo iterativo busca minimizar la inercia o suma de cuadrados intra-clister,
definida mateméticamente como:
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Donde p; representa el centroide de color del claster S;. Este enfoque logré aislar eficazmente las estruc-
turas lineales y la hidrografia de las unidades litologicas, elevando la precisién al 60

3.4. Solucién Definitiva: Integracion de Modelos Fundacionales y Visiéon Artifi-
cial

La cuarta y tltima fase (Intento 4) consolidé la metodologia final, alcanzando una precisién operativa
del 92 % mediante una arquitectura compuesta. Para resolver los problemas de geometria irregular del K-
Means, se integré el modelo SAM 2 (Segment Anything Model) de Meta AI. SAM 2 actiia como un refinador
de méscaras, utilizando los centroides de los clisteres de K-Means como "prompts" espaciales para predecir
mascaras de segmentacién con bordes suaves y topoldgicamente coherentes.

Simultaneamente, para dotar de significado geoldgico a estos poligonos, se desarrollé un médulo de in-
terpretacién seméntica utilizando la API de Google Gemini (modelo multimodal basado en Transformers).
El sistema recorta automaticamente la leyenda del mapa y la envia al modelo para extraer la relacion entre
parches de color y metadatos (cédigo, edad, descripcién). La vinculacién final entre la informacién seméntica
extraida por la IA y los poligonos 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 (Cf) y los centroides de los clisteres del mapa (Chpr):

d(Cr,Cn) = /(R — Ry)? + (G — Ga)? + (B — Byy)? (2)

Esta minimizacién de distancias permite asignar automaticamente la descripcién geoldgica correcta a cada
poligono vectorizado, superando la variabilidad cromatica introducida por el proceso de escaneo.

3.5. Ingenieria de Prompts para la Extraccion Semantica

La extraccion de datos estructurados de la leyenda no se basé en OCR tradicional, sino en una estrategia
avanzada de Prompt Engineering. Se disefiaron instrucciones bajo la técnica de Chain-of-Thought (Cadena
de Pensamiento), condicionando al modelo Gemini para actuar como un experto geélogo. 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 implementé una capa de post-procesamiento
con expresiones regulares (Regex) que valida y limpia la sintaxis del JSON generado, asegurando que campos
criticos como unit_code y description estén presentes y correctamente formateados antes de su integracion
en la base de datos espacial.

3.6. Procesamiento Topografico y Modelado del Terreno

Paralelamente a la digitalizacién temaética, el sistema incorpora un flujo de trabajo para el andlisis mor-
fologico del terreno a partir de archivos DXF o imégenes de curvas de nivel. Utilizando librerias numéricas
como NumPy y algoritmos de interpolacién geoespacial, se genera un Modelo Digital de Elevacién (DEM)
continuo. Sobre esta matriz de elevacién Z(x,y), se calculan las variables morfométricas fundamentales me-
diante ventanas de convolucién de 3 x 3 (Kernel de Horn). La pendiente del terreno (S), expresada en grados,
se determina mediante la magnitud del gradiente vectorial:

92\>  [(92\%) _ 180
S = arctan — | +| = X — (3)
or oy T
Asimismo, se calcula el aspecto (Aspect) o direccién de la pendiente 1), esencial para anélisis de insolacién
y escorrentia, computado como el angulo azimutal respecto al norte:
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3.7. Generacion de Productos Geoespaciales y Reportes

La etapa final del procesamiento consiste en la vectorizacion y exportacion de los resultados. Los cliste-
res raster validados se convierten en geometrias vectoriales, aplicando algoritmos de simplificaciéon de lineas
(Douglas-Peucker) y correccién topoldgica para eliminar poligonos espurios (slivers). El sistema genera ar-
chivos estdandar Shapefile (.shp) y GeoJSON, donde cada entidad espacial posee una tabla de atributos enri-
quecida con la informacion litoestratigrafica extraida. Adicionalmente, el sistema compila automéaticamente
un informe técnico en formato PDF, integrando los mapas generados, las estadisticas de area por unidad
geoldgica y un resumen de la estratigrafia, proporcionando al usuario un entregable listo para su inclusién en
estudios geoldgicos regionales.

La metodologia se fundamenta en un paradigma agéntico asincrono desarrollado sobre Python 3.10, dise-
nado para simular el razonamiento técnico de un gedlogo experto en un flujo de trabajo optimizado para la
nube.

4. Experimentacion y Resultados

4.1. Configuracion del Entorno Experimental y Latencia

Las pruebas se realizaron sobre un backend FastAPI con aceleracién CUDA, utilizando instancias de
Kaggle con GPU NVIDIA Tesla T4 (16GB GDDRG6). Se procesaron imdgenes de gran formato (superiores a
5000px) de las hojas geoldgicas de Cariamanga, Girén y Santa Rosa. El uso de esta infraestructura permitié
una inferencia en paralelo de los médulos de vision y lenguaje, optimizando el rendimiento comercial de la
arquitectura. La latencia promedio de inferencia por hoja completa (segmentaciéon + georeferenciacién) fue
de 412 segundos, validando la viabilidad para despliegues masivos en plataformas SaaS.

4.2. Evolucién de la Precisién en la Digitalizacién Automatica de Cartografia
Geoldgica

El proceso de digitalizaciéon automética de la hoja geolégica se desarrollé mediante un enfoque iterativo,
evaluando el rendimiento de distintos algoritmos de procesamiento de imégenes y aprendizaje automatico
hasta alcanzar una representacién éptima respecto al mapa de referencia. En la primera fase experimental,
mediante la aplicacién de un umbralizado simple utilizando librerfas de visién artificial (como OpenCV), se
obtuvo una precisiéon inicial del 20 % 3. Esta etapa presenté como principal deficiencia la clasificacién errénea
de las estructuras geoldgicas, las cuales se confundian con las unidades litolégicas debido a la superposicién
de valores de pixel.

Posteriormente, la implementacién de filtros de deteccién de bordes (tales como los algoritmos de Canny
o0 Sobel) en el segundo intento incrementé la precisiéon al 35 %, logrando definir de mejor manera la geometria
de los poligonos; sin embargo, este modelo incorpord erréneamente la red hidrica (rios) como parte de las
litologias al interpretar los drenajes como contactos geologicos.

En el tercer intento, el uso de un modelo de agrupamiento no supervisado, especificamente K-Means im-
plementado a través de librerias de machine learning como scikit-learn, elevé significativamente la precision
hasta un 60 %, logrando aislar las estructuras y los rios. No obstante, esta aproximacién generd nuevos arte-
factos visuales, consistenten en pixeles no clasificados (dreas blancas) y errores de topologia en las uniones
entre poligonos. Finalmente, la integracién metodolégica de arquitecturas de Inteligencia Artificial (modelos
de segmentacién semdantica) combinada con el algoritmo K-Means y un post-procesamiento de vectorizacién
topoldgica (empleando librerias geoespaciales como GDAL), permitié subsanar las limitaciones de segmenta-
cién. El salto cualitativo y cuantitativo definitivo, que elevé la precisién global hasta un 92 % en comparacién
con la hoja original, se logré al procesar la leyenda cartografica de forma independiente. Para ello, se im-
plementé un modelo multimodal basado en la arquitectura Transformer (Gemini) que, actuando como un
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Figura 3: Comparativa visual entre la cartografia de referencia y los resultados preliminares de segmentacién.

Mapa inicial Digitalizacion automatica
b R

Figura 4: Resultado definitivo de la digitalizacién automatizada (Intento 4). Se aprecia una delimitacién
precisa de las unidades litolégicas y la eliminacion efectiva del ruido estructural y topolégico.



sistema avanzado de vision por computadora, interpretd y extrajo los codigos litologicos. Posteriormente, es-
tas etiquetas seménticas se asociaron de manera relacional a los poligonos vectorizados. Este enfoque hibrido
y definitivo logré una discriminacién espectral precisa y una delimitacién topoldgica limpia (ver Figura 4),
demostrando la viabilidad de la automatizacion en la digitalizacién cartografica 5.

100 1
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20%
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Metodologia Utilizada

Figura 5: Evolucién cuantitativa de la precisién en el proceso de digitalizacion.

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

El flujo operativo del GeoDigitizer se estructura mediante una barra de navegacién superior que segmenta
la experiencia de usuario en cuatro médulos funcionales distintos, cada uno disefiado para una etapa especifica
del procesamiento. El primer componente, denominado "Inicio", acttia como el punto de entrada informativo,
proporcionando la descripcién general del alcance de la aplicacién 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 continuacién, el médulo de "Geologfa" centraliza
las herramientas de automatizacion para la digitalizacion tematica; en este entorno, el usuario interactia
directamente con la base de datos litoldgica y ejecuta la carga de imdgenes réster (mapas escaneados) para
su procesamiento mediante los algoritmos de segmentacion.

El tercer componente, "Topografia', estd dedicado exclusivamente a la automatizacion de variables mor-
fométricas. Este mddulo permite la carga de archivos comprimidos (.zip) o el dibujo interactivo de zonas
de interés sobre el visor cartografico, desencadenando la generacién automatica de mapas derivados como
Modelos Digitales de Elevacién (DEM), mapas de pendientes (Slope), sombreado (Hillshade) y aspecto del
terreno. Finalmente, el cuarto botén, etiquetado como "GeoTopo (Integral)', representa la fase de sintesis del
sistema; su funcién es orquestar la fusién de los datos geolégicos vectorizados con los modelos topograficos
para compilar y generar el informe técnico final, consolidando asi los resultados de ambos dominios en un
tnico entregable descargable (ver Figura 6).

4.4. Resultados de la Digitalizacién Agéntica vs Métodos Tradicionales

Los resultados indican que nuestra arquitectura mantiene un mloU de 0.88 en escenarios zero-shot, de-
mostrando que el pre-procesamiento de cuantizacion cromética estabiliza la deteccién de contactos complejos
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Figura 6: Interfaz principal de la plataforma web GeoDigitizer. Se visualizan los cuatro médulos funcionales
para la gestion geoldgica, andlisis topografico y la generacion automatizada de informes integrales.

incluso en mapas histéricos con alto deterioro visual [30, 31, 32]. La digitalizacién completa se redujo de 14.5
horas (manual) a solo 9.4 minutos, lo que representa una ganancia de eficiencia operativa del 92.3 %. Ademas,
el agente logré identificar correctamente el 94 % de las unidades de la leyenda, superando a los modelos OCR
estandar que fallan ante terminologia geologica especifica.

Tabla 1: Comparativa de Eficiencia Tecnolégica y Costo Operativo.

Métrica Método Manual DIGMAPPER (USGS) Geodigitizer
Tiempo de Digitalizacién 14.5 horas 25 minutos 9.4 minutos
Precision Geométrica (mIoU) Alta (Subjetiva) 0.82 0.88
Resolucién Semantica Manual Estructurada Agéntica (LLM)
Costo por Hoja (Computo) N/A $12.00 $4.50

5. Discusion

5.1. La Superioridad de la Flexibilidad Agéntica

Al contrastar nuestra arquitectura con sistemas contempordneos como DIGMAPPER (2025) [17], se evi-
dencia una diferencia fundamental: la flexibilidad seméantica. Mientras que los sistemas de la USGS dependen
de pipelines modulares rigidos que requieren una estructura de mapa predefinida, “Geodigitizer” utiliza el
razonamiento agéntico para navegar la ambigiiedad de los mapas latinoamericanos. Como senalan Huang et
al. (2025) en su estudio sobre el benchmark GeoMap-Bench, el entendimiento holistico (mapa + leyenda +
contexto) es la frontera final de la TA en geologia; nuestro sistema implementa esta visién al permitir que
el agente razone sobre si una mascara segmentada por SAM 2 tiene coherencia litoestratigrafica real con el
texto de la leyenda interpretada, emulando el juicio del gedlogo 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 homogeneizacién cromética destacada por Leyk y
Boesch (2010) en mapas histéricos. El uso de K-Means antes de la inferencia de SAM 2 actia como un
filtro de relevancia que permite al decodificador de maéscaras centrarse en las fronteras geoldogicas 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 fenémeno documentado por Xia et al. (2025) en MapSAM. Al
cuantizar el espacio de color, logramos que la puntuacién de estabilidad del modelo fundacional se mantenga
constante por encima de 0.90, validando la hipotesis de que la calidad de los modelos de vision en geociencias
depende criticamente del acondicionamiento del dato analégico original, un paso a menudo omitido en estudios
puramente algoritmicos [7, 18].

5.3. Contrastes con Metodologias de Atencién Supervisadas

A pesar de los avances en modelos como SE-UNet presentados por Ma et al. (2025), que utilizan mecanis-
mos de atencién para extraer significancia oculta en mapas geoldgicos, nuestra investigaciéon demuestra que
la generalizacién 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 fisico de los mapas nacionales, mientras que SAM 2, entrenado con més de mil millones
de maéscaras, posee una robustez ante el ruido que supera cualquier red especifica entrenada hasta la fecha,
siempre que sea alimentada con prompts agénticos inteligentes que comprendan el contexto cientifico del
documento y la estructura litoestratigrafica andina [10, 33, 34, 32].

6. Conclusiones

1. {Cambio del Paradigma Supervisado mediante SAM 2 y Cuantizacién Cromética: La digitalizacién de
la geologia 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 hibrido
de K-Means. El sistema “Geodigitizer” ha demostrado una capacidad de generalizacién excepcional
(zero-shot) en la cartograffa 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 precisiéon topoldgica inalcanzable para las redes CNN
tradicionales y permitiendo la preservacion digital de activos geologicos criticos.

2. El Razonamiento Agéntico como Orquestador de la Inteligencia Geocientifica: El uso de Modelos de
Lenguaje de Gran Escala (Gemini 3 Pro) como cerebros agénticos dota al sistema de una capacidad
de interpretacion semantica que los algoritmos de visiéon puros no poseen. Mientras que sistemas con-
temporaneos como DIGMAPPER se limitan a la orquestacion de procesos geométricos rigidos, nuestra
propuesta cierra la brecha entre el pixel y el significado cientifico. El agente es capaz de razonar so-
bre la coherencia litoestratigrafica, resolver ambigiiedades en leyendas histéricas deterioradas y asignar
atributos técnicos ricos a los vectores de forma auténoma, transformando rasteres estaticos en capas de
conocimiento inteligente listas para alimentar Gemelos Digitales de alta fidelidad, lo cual es vital para
la modernizacién de los institutos de investigacién nacionales.

3. Disrupcién Econdémica y Eficiencia en la Cadena de Valor de Ingenieria: La reduccién radical del tiempo
de procesamiento de 14.5 horas a escasos 9.4 minutos por hoja cartografica representa una transforma-
cién econdémica profunda para la industria minera y de ingenieria 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 proteccion de la légica propietaria asegura una ventaja competitiva en el mercado de servicios
técnicos, permitiendo que el experto se enfoque en la interpretacién cientifica y el modelado tridimen-
sional en lugar de en tareas mecédnicas de dibujo manual propenso al error subjetivo, optimizando el
retorno de inversion en proyectos de infraestructura.
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4. Soberania Tecnolégica y Fortalecimiento de la Infraestructura Espacial Nacional: El sistema automa-
tiza integralmente el cruce entre litologia y relieve mediante estadistica zonal basada en cartografia
oficial del IGM. La generacién automaética de informes técnicos DOCX elimina el sesgo subjetivo hu-
mano y asegura que el conocimiento geoldgico acumulado durante décadas sea preservado en bases
de datos espaciales modernas e interoperables. Este avance fortalece la soberania tecnoldgica nacio-
nal, proporcionando herramientas de alta precision para la gestion de riesgos naturales, la exploracién
sostenible de recursos y la planificacién territorial basada en evidencia cientifica objetiva, escalable y
libre de errores de transcripcién manual, consolidando una Infraestructura de Datos Espaciales (IDE)
resiliente para el desarrollo del pais. Invitamos a la comunidad académica a utilizar la plataforma en
https://geodigitizer.com/.

Disponibilidad del Software

Geodigitizer esta disponible como una aplicacién 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 integracién de modelos SAM 2 para video en el anélisis de afloramientos mediante drones
para el mapeo 3D dindmico. Asimismo, se sugiere expandir la base de datos para cubrir proyecciones UTM
zonales de toda la regiéon andina, consolidando a Geodigitizer como el referente regional en geotecnologia
inteligente y preservaciéon digital de geociencias de alto impacto para la toma de decisiones gubernamentales
[35, 27].
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