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QP: ¿qué es la «biodiversidad»?
¿Y cómo se mide?

«La biodiversidad son todas las distintas formas de vida que se encuentran en una zona»
– WWF, 2026

•Medir la biodiversidad: respuesta a los cambios:
• •número de especies clima
• •número de individuos por especie pérdida de hábitat
• •distribución de las especies acaparamiento de tierras (p. ej., tala;

conversión en tierras agrícolas)• interacciones: tipo (depredación, simbiosis, etc.),
•frecuencia degradación de la tierra

• •dinámica: especies invasoras
• •reproducción ...
• desplazamientos de distribución
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La biodiversidad es compleja

El sistema más complejo que conoce la humanidad: la Tierra

Nunca lo comprenderemos del todo

Pero tenemos…

…conocimiento

…sabiduría

…observaciones

Polilla de Darwin (Xanthopan praedicta). Foto © Robert Clark
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Retos ambientales

[3]

[1]

[5]

[4]
[2][1] https://ourworldindata.org/population-growth

[2] https://www.climate.gov/news-features/understanding-climate/climate-change-global-temperature
[3] https://www.flightradar24.com/
[4] https://www.carbonbrief.org/mapped-how-climate-change-affects-extreme-weather-around-the-world/
[5] https://www.theguardian.com/world/2024/oct/30/spain-floods-torrential-rain-deaths
[6] https://www.theguardian.com/world/2026/jul/27/france-and-spain-race-to-contain-huge-wildfires-before-fresh-heatwave-begins

[6] 6



Retos para la biodiversidad
Pérdida de especies

https://livingplanet.panda.org/ 7



Retos para la biodiversidad
Invasiones de especies

Redding et al., 2019: Impacts of environmental and socio-economic factors on emergence and
epidemic potential of Ebola in Africa. Nature Communications 10, 4531.
https://doi.org/10.1038/s41467-019-12499-6

https://freerangestock.com/photos/65509/gypsy-moth-infestation.html
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Retos para la biodiversidad
Degradación y destrucción de hábitats

Photo © Harley Kingston Photo © GRID-Arendal

Photo © The Ocean Agency / XL Catlin Seaview Survey / Richard Vevers 9



QRetos para la biodiversidad
P: ¿cuáles son los factores e impulsores negativos?

CAMBIO

CLIMÁTICO

aumento de las temperaturas,
sequía,BIODIVERSIDAD fenómenos meteorológicos extremos,

etc.

• Degradación del hábitat:
• Pérdida de nutrientes ANTROPOGÉNICOaumento del nivel del mar,• Cambios en las condiciones climáticas sequía,
• fenómenos extremos, etc.Contaminación barrera rebajada
• Fragmentación

• Invasiones de especies
Los seres humanos influyen en todo, directa e indirectamente:

• Pérdida de:
• monocultivo, plaguicidas,Degradación: vertidos 

ilegales de residuos1. hábitats
2. especies 3. funciones 
ecosistémicas

• Fragmentación y pérdida de hábitat: 
expansión urbana, vallados, tala, etc.

• Invasiones: comercio (vector directo)
• Pérdida de especies: caza/caza furtiva, 

comercio ilegal, etc.
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QRetos para la biodiversidad
P: ¿cuáles son los beneficios de la biodiversidad?

CAMBIO

CLIMÁTICO
• Sumidero de carbono
• Amortiguación del carbono
• Resiliencia y regulación

para ambos:
BIODIVERSIDAD • Purificación (aire, agua, suelo)

• Polinización
• Prevención de desastres (erosión, desertificación, etc.)
• Reducción de residuos

• Producción de alimentos
• Agua dulce
• Materiales (madera, etc.)

ANTROPOGÉNICO• Medicinas
• Ocio: bienestar, turismo, etc.
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La biodiversidad es vida. Sin ella, no estaríamos aquí.
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IA y biodiversidad

14



Cámaras trampa

• Desarrolladas para la caza:

• Sensores fotográficos:

• RGB (cámara estándar)

• Infrarrojo térmico (visión nocturna)

• Sensor de movimiento: se activa solo 
con movimiento (un animal que pasa)

Photo © Axel Fassio

• Resistentes a la intemperie (en plena naturaleza)

• Camufladas (observar sin interferir)
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Cámaras trampa
Photo © Axel Fassio

Imágenes de Snapshot Kgalagadi (https://lila.science/datasets/snapshot-kgalagadi)
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Cámaras trampa
Photo © Axel Fassio

Retos

Beery, 2023
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Cámaras trampa
con IA

«de pie» «canguro» Photo © Axel Fassio

«Joey el canguro» 1. Clasificación de especies

2. Clasificación del comportamiento

3. Detección

4. Identificación individual

5. Segmentación de instancias

• Edad

• Sexo

• Salud

•Photo © Benjamin Kellenberger etc.
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Cámaras trampa
con IA

Photo © Axel Fassio

«acicalamiento» ➔ comportamiento colectivoInteracciones

Photo © Benjamin Kellenberger
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Cámaras trampa
MegaDetector: el modelo de referencia (Beery, 2023)

Photo © Axel Fassio

El estándar de facto para el análisis automatizado 
inicial de imágenes de cámaras trampa

2 ramas activas:

• https://microsoft.github.io/MegaDetector/

• https://github.com/agentmorris/
MegaDetector
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Cámaras trampa
MegaDetector: el modelo de referencia (Beery, 2023)

Photo © Axel Fassio

Navegador web¡Facilísimo de usar!

Ordenador local

https://microsoft.github.io/MegaDetector/

https://huggingface.co/spaces/ai-for-good-lab/pytorch-wildlife

21



IA y biodiversidad
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Grabadoras acústicas

• Grabación de sonido continua

AudioMoth. HydroMoth.
Foto: https://www.openacousticdevices.info/ Foto: Kimura et al., 2024
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Grabadoras acústicas
fuente de audio: https://xeno-canto.org/287327

Cucaburra común 
(Dacelo novaeguineae)

https://ebird.org/species/laukoo1

9.160 9.210 tiempo [s]
24



Espectrogramas
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alta armónicos de insectos
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Espectrogramas
Ejemplos:

Imagen © Dan Stowell / Naturalis
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Paisajes sonoros
Modelo de ejemplo: BirdNET (https://birdnet.cornell.edu/)
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IA y biodiversidad
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ADNa
aire

3. buscar coincidencias en
una biblioteca de ADNa

Imagen: Bohmann y Lynggaard, 2023
p=0.03

terrestrep=1.00 p=0.97

2. extraer la materia orgánica,
determinar los fragmentos de ADN

(PCR)
acuático

1. muestrear

Imagen: https://stateofthebay.ca/
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ADNa

[1] [2]

[1] Clare, E.L., Economou, C.K., Bennett, F.J., Dyer, C.E., Adams, K., McRobie, B., Drinkwater, R. and Littlefair, J.E., 2022. Measuring biodiversity from DNA in the air. Current Biology, 32(3), pp.693-700.
[2] Berry, O., Jarman, S., Bissett, A., Hope, M., Paeper, C., Bessey, C., Schwartz, M.K., Hale, J. and Bunce, M., 2021. Making environmental DNA (eDNA) biodiversity records globally accessible. Environmental DNA , 3 (4), pp.699-705. 30



IA y biodiversidad
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Teledetección
espacial (satélite, 
transbordador, ISS, etc.)

«La teledetección es el proceso de 
detectar y vigilar las características 
físicas de una zona midiendo a 
distancia la radiación que refleja y 
emite (normalmente desde un satélite 
o un avión)

aérea (avión, dron, globo)

USGS, 2026
terrestre (mediciones 
de campo)Observación de la Tierra

32



Teledetección
Detección aérea de fauna

33Image © Friedrich Fedor Reinhard



Q

¿Dónde están 
los animales?

34



IA y biodiversidad
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Red de observación de la biodiversidad

Tuia, Kellenberger, Beery, Costelloe et al., 2022 36



Compromisos entre sensores
Cámaras trampa Grabadoras acústicas Teledetección satelital
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Cámaras trampa de vídeo ADNa Teledetección con drones
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Teledetección satelital
+
+
+
+

cobertura hasta global series 
temporales continuas a menudo 
más bandas espectrales gratuita 
(si basta baja resolución)Detección de fauna

Qué usar y cuándo – baja resolución
– nubes
– sin vídeo (¡seguimiento!)Imágenes con dron/UAV

+
+
+

resolución ultraalta 
segura barata Imágenes desde avión

+ muy alta resolución
– cara– zona pequeña
– peligrosa– no ve bajo los árboles

Cámaras trampa
+
+

series temporales continuas primer 
plano: semánticamente rico

– solo localización puntual

Muestreos de campo
+
+

a menudo única fuente de datos 
históricos puede ver bajo la vegetación

– puntuales
– posiblemente ambiguos

Image © Friedrich Fedor Reinhard 38



Conservación de la fauna
Más allá de la detección

Kline et al., 2025 39



Conservación de la fauna
Más allá de la detección

• Censos de fauna: cuántos animales (por 
especie)

• Distribución: dónde están (y 
por qué)

• Salud animal

• Salud ambiental

• Prevención de la caza furtiva

• etc.

Tuia, Kellenberger, Beery, Costelloe et al., 2022➔ ¡La ciencia de datos puede ayudar en todos estos casos!
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II. De los individuos a las comunidades

41



IA y biodiversidad
II. De los individuos a las comunidades

muestreos con dron

red de cámaras trampa

¿Dónde aparecen las especies?

¿Y por qué?

zona de estudio

42



SDM: modelo de 
distribución de especies

observaciones de especiescovariables ambientales
•• muestreos de campotemperatura anual
•• mapas de distribución de expertosprecipitación
•• iNaturalist, eBird, etc.pH del suelo

• ... 43



SDM: modelo de 
distribución de especies

covariables ambientales idoneidad prevista
• temperatura anual
• precipitación
• pH del suelo
• ... 44



A. Observaciones de especies

• Muestreos de campo

• Plataformas de ciencia ciudadana:

• iNaturalist (https://www.inaturalist.org/)

• GBIF (https://gbif.org/)

• eBird (https://ebird.org/)

• etc.

• Sensores:

• Cámaras trampa

• Imágenes aéreas

• grabaciones acústicas (geolocalizadas)

45



B. Descriptores ambientales

➔ Teledetección

Productos habituales:

• climáticos: CHELSA (https://www.chelsa-climate.org/)

• edafológicos: SoilGrids (https://soilgrids.org/)

• altitud:

• ASTER GDEM (https://asterweb.jpl.nasa.gov/gdem.asp)

• SRTM (https://www.earthdata.nasa.gov/data/instruments/srtm)

• productividad:

• índices de vegetación: p. ej., MODIS EVI, Landsat NDVI, etc.

46



A. Mecanicistas

Reglas hechas a mano

Ejemplo: Kearney et al. (2008):

Las reglas (fórmulas) pueden derivarse de observaciones

+ Precisos, basados en conocimiento, transparentes, robustos

– Muy difíciles de formular

47



B. Correlativos

La gran mayoría de los SDM
Máxima entropía 

(MaxEnt)+ «Fáciles» de construir; basados en datos

– Basados en datos: sujetos a sesgos, poco transparentes
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MLP predicciones de especiescovariables de entrada

Aprendizaje profundo

Árboles de decisión; bosques 
aleatorios, BRT, etc.

GLM, GAM, etc.
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A. Observaciones de especies Castor americano (Castor canadensis)

❓

❓
observaciones mapa de distribución de expertos
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A. Observaciones de especies Castor americano (Castor canadensis)

ruido (imprecisiones 
del GPS, errores 
humanos, etc.)

50



A. Observaciones de especies Castor americano (Castor canadensis)

«Sabemos» dónde está la especie.

Pero ¿dónde no está?

Las ausencias son difíciles de obtener.

→ pseudoausencias:
• ¿Dónde?
• ¿Cuántas?
• ¿Qué fiabilidad?

51



A. Observaciones de especies Castor americano (Castor canadensis)

Aleatorio uniforme

¿para qué sirven puntos como este?

¿qué hace el modelo en un caso así?
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A. Observaciones de especies Castor americano (Castor canadensis)

Aleatorio uniforme, fuera del «dominio de la especie»

¿a qué distancia es «suficientemente lejos»?

53



A. Observaciones de especies Castor americano (Castor canadensis)

Fondo del grupo objetivo

→ ausencias = presencias de otras especies

¡Corrige el sesgo de muestreo! Pero ¿y si las áreas 
de las especies no se solapan?

54



B. Descriptores ambientales

Enhanced Vegetation Index (EVI) anual

índice topográfico de humedad

«precipitación media mensual del 
trimestre más húmedo, 1984-2016»

https://chelsa-climate.org 55



B. Descriptores ambientalesB. Descriptores ambientales
NDVI árboles aislados

¿Cartografiamos el hábitat o la propia especie?
cf. Bradley et al., 2012 56



B. Descriptores ambientales

¡Cuidado con las correlaciones espurias!

Fourcade et al., 2018 57



C. Salida del modelo ¿Es bueno este mapa de predicción?

58



observaciones de especies

Multimodalidad
entorno abiótico grabadoras 

de sonido
muestreos ADNa

ciencia 
ciudadana

censos 
aéreos

cámaras 
trampa

datos 
satelitales

productos 
cartográfico

s

salidas

localización
clima

entorno biótico DeepSDM dinámica (p. ej., 
invasiones)

salud de las 
poblaciones

distribución de 
especies

rasgos de 
las especiesconocimiento 

textual salud de los 
ecosistemas

comunidades/ 
ensamblajessalud de las 

poblaciones
interacciones 

entre especies 59



intermedio:
IA multimodal

60



IA multimodal
Ejemplos

TaxaBind (Sastry et al., 2025)

Cámaras trampa, 
smartphones, ciencia 

ciudadana

Teledetecci
ón

Conocimiento 
textual

Grabadoras 
acústicas

Teledetecci
ón
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IA multimodal
Ejemplos

BioAnalyst (Trantas et al., 2025)

En general:

¡Úsese con cuidado!

Por cierto, esto también vale 
para Google AlphaEarth…
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III. De las comunidades a los ecosistemas

63



IA y biodiversidad
III. De las comunidades a los ecosistemas

especie A especie B especie C

• Podemos detectar especies y cartografiar su distribución

• Pero:

• ¿Qué salud tienen ellas y su entorno?

• ¿Dónde estarán en el futuro?

64



IA y biodiversidad
Dinámica de los ecosistemas

individuos: sensores + IA 
distribución: SDM entorno: 
teledetección

cambio climático: 1. desplazamiento 
de la distribución: simulaciones especies invasoras: modelos gráficos

(p. ej., SDM + ERA5)

ahora

[2]
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NDVI 2021–2022

IA y biodiversidad

Ejemplos de productos de 
teledetección:

[1]

• Rasgos funcionales de las plantas

• Salud de las plantas

• Ciclos fenológicos

[2]
[1] https://www.reddit.com/r/dataisbeautiful/comments/s5ca95/amazon_vegetation_index_ndvi_over_a_year_from/
[2] Cavender-Bares et al., 2022 66



IA y biodiversidad

UV visible cercano onda corta térmico

infrarrojo
Ilustración: https://mapscaping.com/understanding-spectral-reflectance-in-remote-sensing/ 67



IA y biodiversidad

UV visible cercano onda corta térmico

infrarrojo

Ilustración: https://www.nature.com/articles/s41598-020-72006-6/figures/1 68



IA y biodiversidad

P: problemas
cebado • calidad del modelo climático

modelo climático 
(p. ej., ERA5) • calidad del SDMobservado climaclima • factores ignorados:

• otros factores abióticosentrenamiento

• barreras a la dispersiónobservaciones
SDM (profundo)

• interacciones bióticas
• redes de retroalimentación

• influencia humana
• etc.

¡Todas son cuestiones 
sin resolver!distribución prevista

distribución actual
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IA y biodiversidad

Reto clave: las invasiones son un proceso 
dinámico 1. El invasor llega a un lugar concreto (p. 
ej., un puerto) 2. La especie empieza a expandirse

2.1. Sin control 2.2. Con limitaciones: p. ej., 
barreras a la dispersión

t3 t ??4 t ??4

3. El ecosistema local se resiente 4. Las 
especies locales empiezan a reaccionar

¿Cómo modelizarlo?
t2 t3

t1
t2

invasor en
t0
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IA y biodiversidad

Fenollosa et al., 2026 71



IV. IA para la política ambiental

72



IA y política
Fase 1: investigación desplegada

Preocupaciones clave, nuevas o intensificadas:

• Efectos de los sesgos

• Estabilidad (cadena de procesamiento, 
etc.); TRL: nivel de madurez tecnológica

• FAIR: localizables, accesibles, interoperables, reutilizables

• CARE: beneficio colectivo, autoridad de control, responsabilidad, ética

• Normas (adquisición, evaluación, etc.)

• Reproducibilidad

• Privacidad; propiedad/custodia

• Conflictos entre partes interesadas

• Legalidad

• Facilidad de uso

• etc.

Ammar et al., 2026
73



Retos para la biodiversidad

PolíticaSeguimiento Previsión

Hábitat: Migraciones: IA para apoyo a la decisión:
• • •Cobertura (y uso) del suelo Cambio climático Indicadores e índices:
• • •Salud Invasiones Species Habitat Index

• Living Planet IndexEspecies: Otros: • etc.• •Distribución de especies Antropogénicos (caza furtiva, • Proactiva:etc.)• Comunidades (+ interacciones) • Priorización de la conservación
• Sistemas de recomendación

74



IA y política
Indicadores e índices

Idea: condensar el estado de la 
biodiversidad en un único número

Elemento esencial de las políticas 
de conservación. Ejemplo: COP 15:

https://www.cbd.int/doc/c/179e/aecb/592f67904bf07dca7d0971da/cop-15-l-26-en.pdf 75



IA y política
Indicadores e índices

Ejemplos:

• Índice de la Lista Roja de la UICN
https://www.iucnredlist.org/assessment/red-list-index

• Species Habitat Index

• Species Protection Index

•
➡

Índice Planeta Vivo

Equilibrio entre expresividad y 
sencillez…

https://www.livingplanetindex.org/about_index 76



IA y política
Priorización de áreas

1. Superficie a proteger: p. ej., 30 %

a. ¿30 % de qué?

b. ¿Por qué 30 %?

2. ¿Qué áreas? !"#$%&'()*a. Parques nacionales

➡¿Es ecológicamente sostenible?

b. Puntos calientes de biodiversidad

➡

➡

➡

➡

➡

¿Medidos cómo? ¿Con índices (ver diapositivas anteriores)?

¿Y los corredores de desplazamiento, por ejemplo?

¿Influencia humana (viviendas, vallas, etc.)?

¿Geopolítica?

¿Comunidades locales e indígenas?
77



IA y política
Priorización de áreas

CAPTAIN:

Conservation Area Prioritization Through
Artificial INtelligence

https://www.captain-project.net/

78



IA y biodiversidad

Reynolds et al., 2025 79



Q

¿Preguntas?

80



V. ¡Recursos útiles para vosotros!

81



IA y biodiversidad
V. Recursos útiles: comunidades

Canal de Slack AI for Conservation

82



IA y biodiversidad
V. Recursos útiles: comunidades
Ejemplos de talleres en congresos de aprendizaje automático y visión por computador:

Tema Congreso Taller

Computer Vision for Ecology (CV4E)
https://cv4e-workshop.github.io/
Computer Vision for Biodiversity Monitoring and Conservation
https://cvbmc.github.io/2026/
Marine Vision
https://vap.aau.dk/marinevision/
AI for Climate and Conservation
https://sites.google.com/g.harvard.edu/aicc2eccv26/
Tackling Climate Change with Machine Learning
https://www.climatechange.ai/events/neurips2026
EarthVision
https://www.grss-ieee.org/events/earthvision-2026/
MACLEAN
https://sites.google.com/view/maclean26
MVEO
https://mveo.github.io/

ECCV / ICCV

Biodiversidad y ecología ICPR

ECCV / ICCV

ECCV / ICCV
Clima

NeurIPS

CVPR

Observación de la 
Tierra / teledetección ECML-PKDD

BMVC
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IA y biodiversidad
V. Recursos útiles: formación

¿Quieres saber más?

• Escuela de verano CV4Ecology (2 
sem.) https://cv4ecology.csail.mit.edu

• Curso de IA y ecología de Imageomics 
https://imageomics.osu.edu/news/2024/06/imageomics-institute-launches-
new-ai-ecology-course
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IA y biodiversidad
V. Recursos útiles: cámaras trampa

• •Conjuntos de datos públicos: Clasificación de especies (consejo: 
úsese junto con MegaDetector):

• https://lila.science/ (mundial)
• SpeciesNet: https://github.com/

• https://agouti.eu/ (Europa) google/cameratrapai

• Modelos: • BioCLIP (v2): https://
imageomics.github.io/bioclip/

• Detección: Modelo fundacional visión-lenguaje 
(utilizable para clasificar especies)

• Megadetector: https://github.com/
agentmorris/MegaDetector el 
estándar (y el más potente) • Estimación de la pose:

detector de animales • DeepLabCut: https://github.com/
DeepLabCut/DeepLabCut
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IA y biodiversidad
V. Recursos útiles: grabaciones acústicas

• Conjuntos de datos acústicos públicos:

• Xeno-Canto: https://xeno-canto.org/

• Macaulay: https://www.macaulaylibrary.org/

• Colección aquí: https://bioacoustic-ai.github.io/bioacoustics-datasets/

• Modelos:

• BirdNET: https://birdnet.cornell.edu/analyzer/

• Perch: https://github.com/google-research/perch

• BatDetect: https://github.com/macaodha/batdetect2
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IA y biodiversidad
V. Recursos útiles: modelos de aprendizaje profundo

Tipo o tarea Repositorios

Transformers https://github.com/huggingface/transformers
Modelos generales de visión por computador https://github.com/huggingface/pytorch-image-models

Detección de objetos general Ultralytics/YOLO, Grounding DINO*

Segmentación de instancias general Segment Anything* (v2*, v3*)

Detección de animales (cámaras trampa) https://github.com/microsoft/CameraTraps

Clasificación de especies (cámaras trampa) https://github.com/google/cameratrapai

Detección aérea de objetos OWL*, HerdNet, POLO, BirdDetector (fauna); DeepForest (árboles)

Modelos fundacionales de teledetección varios modelos aquí*

PyTorch para datos geoespaciales https://github.com/microsoft/torchgeo

Modelos fundacionales de ecología BioCLIP*, BioCLIP-2*, TaxaBind*

Modelos de ecología acústica BirdNET, Perch (v2), BatDetect2
* (basado en) modelo fundacional 87



IA y biodiversidad
V. Recursos útiles: conjuntos de datos

Tipo o tarea Repositorios

https://lila.science/Imágenes (aéreas, cámaras trampa, etc.) con anotaciones

Imágenes de fauna tomadas con dron https://github.com/agentmorris/drone-wildlife-datasets

Reidentificación individual https://github.com/WildlifeDatasets/wildlife-datasets

USGS EarthExplorer (http://earthexplorer.usgs.gov/): Landsat, etc.
Copernicus (https://browser.dataspace.copernicus.eu/): Sentinel
etc.

Repositorios de teledetección satelital

Imágenes satelitales para aprendizaje profundo https://github.com/satellite-image-deep-learning/datasets

(varios conjuntos de datos ambientales) https://github.com/rockita/Environmental_Intelligence

88



IA y biodiversidad
V. Recursos útiles: conjuntos de datos

Tipo o tarea Repositorios
GBIF (https://gbif.org/): the ecological resource
iNaturalist (https://inaturalist.org/): largest citizen science species obs. DB
eBird (http://ebird.org/): the ecological resource for birds
Pl@ntNet (https://plantnet.org/): huge plant database & ID initiative from France
etc.

Observaciones de especies

TRY (https://www.try-db.org/): for plants
OpenTraits (https://opentraits.org/datasets.html): collectionRasgos de las especies

Interacciones entre especies GloBI (https://www.globalbioticinteractions.org/)

Movimiento animal MoveBank (https://www.movebank.org/)
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