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ResumerEl presentdocumento preseataroyectodesgd o t i t ul ado AMapeo y car act
de asentamientos informales en el municipio de FI
trabajo se caracteriza por ser de caracter cualitativo con un enfoqueddesonigitad, yeste es un trabajo
elaborado pdos estudiantes te facultad de Ingenieria Givil el objetivo de analizar la evolucién de los
asentamientos informales en Florencia para los&fid20201Para esto la investigacion se centra en utilizar
herramientas tecnoldgicas como Google Earth Engine y ArcGIS Pro para asi mismo realizar un mapeo caracte
y preciso de la zona a estudiar, considerando el contexto de crecimientianaiazbrdecrecimiento
poblacionaEste proceso se desarroll6 en varias etapas como la identificacion del problema, recopilacién
antecedentes, analisis de datos geoespaciales y por ultimo la validacion de los resultados. Esta labor per
compender los asentamientos informales y su dinamica con las implicaciones sociales y ambientales de la re
Como resultado de esta investigacion y proyecto de grado se verifico que en el transcurso de 6 afos se vio afe
la ciudad con asentamientos informalesemcesskctor ddooccidente sino tamtdara partestiSuroccidente

y una parte del OccidemEsto demuestra que en las periferias de la ciudad tiende a ser mas avistados los

asentamientd®formales, incluso en la parte de losvéedesgtada esta zona.
Palabras clavé\sentamientos informales, sensoramiento remoto, analisis geoespacial, vulnerabilidad, uso del su

Abstract The present report i s part of the research
characterization of informal settl ement Shiswork t he m
is characterized by its qualitative nature with a descriptive and documentary approach, this is a work elaborated
students of the faculty of€diMlents of the Faculty of Civil Engineering with the objective of analyzing the evolutiol
of informahe evolution of inform#tlesaents in Florence for the years 2018 and 2024. For this, the research is
focused on using technological tools such as Google Earth Engineuantidté\aaBihs out a characteristic and

precise mapping of the areaand@recise mapping of the area to be studied, considering the context of informal
housingyrowth, as well as population growth. This process wasstegetopadh as problem identification,
background data collection, gemaaligsis of geospatial data and finally the valittagiomsult$his work will

allow us to understand the informal settlements and their dynamics with social and environmental implications
regionAs a result of this research and degree project, it was verified that over the course of 6 years the city
affected with informal settlements not only in the Northwest sector but also in the Southwest and a part of the
This shows that on the atdsif the city informal settlements tend to be more sighted, even in the river area this are
is dfected.

Keywordsinformal settlements, remote sensing, geospatial analysis, \wdiiesability,
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GLOSARIO

Google Earth Engine (GE&)a plataforma en la nube para el analisis y procesamiento de datos geoespaciales
escala planetaria. Permite a los usuarios acceder y manipular grandes cantidades de imagenes de satélite y

datos geoespaciales.

Imagen de SatélitEotografia tomada desde un satélite que orbita la Tierra. Se utiliza en teledeteccion para anali

y mapear caracteristicas de la superficie terrestre.

Coleccién de Imagenesn GEE, es un conjunto de imagenes de satélite agrupadas por criterios como tiempc

region geogréfica o tipo de sensor (por ejemplo, Landsat, Sentinel).
Mosaico Proceso de unir multiples imagenes de satélite para crear una imagen continua de una regién mas am

indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada: (Mol utilizado para medir la salud de la vegetacion.
Calculado usando las bandas del infrarrojo cercano y rojo de una imagen de satélite. Valores altos indican vege
densay saludable.

indice de Construccion Normalizada (ND®lice que destaca areas urbanas y construidas. Calculado usando

las bandas del infrarrojo medio e infrarrojo cercano.

Sistemas de Informacion Geografica ($l&yamientas y sistemas que permiten capturar, almacenar, analizar y

gestionar datos geoespaciales y cartograficos.

Script de GEEC6digo JavaScript o Python escrito en el editor de cédigo de GEE para realizar analisis geoespacic

manipular imagenes y ejecutar algoritmos.

Filtro de Nubed$roceso de eliminacién de pixeles afectados por nubes en imagenasjdessatélitecalidad

de las imagenes para el analisis.

Funcion de Mapeo (mapiJEtodo utilizado en GEE para aplicar funciones a cada elemento de una coleccion, comn

calcular indices o realizar clasificaciones.

Preprocesamiento de Imager@snjunto de técnicas aplicadas a imagenes de satélite para mejorar su calidad

antes del analisis, como correccién atmosférica y remocién de nubes.

Regiones de Interés (R@eas especificas definidas por el usuario para enfocar el anélisis dentro de una regi6

geografica concreta.

Visualizacién de Mapd3apacidad de GEE para mostrar datos geoespaciales y resultados de analisis en un may

interactivo.
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Machine Learning en GEEo0 de algoritmos de aprendizaje automatico dentro de GEE para clasificar y analiza
imagenes de satélite, como Random Forest y otros clasificadores.

Plataforma en la Nubefraestructura que permite el procesamiento y almacenamiento de datos a gran escala s

necesidad de hardware local, ofreciendo acceso a recursos computacionales desde cualquier lugar.

Random Foresflgoritmo de aprendizaje automatico basado en arboles de decision. Consiste en multiples arbc

de decision que votan para hacer una prediccion final. Es robusto y efectivo para tareas de clasificacidén y regre

Arbol de DecisiorModelo de prediccion que utiliza una estructura en forma de arbol para representar decisione

sus posibles consecuencias, incluyendo resultados, costos y utilidades.

ClasificacionProceso de asignar categorias o etiquetas a datos en funcion de sus caracteristicas, usando mod

como Random Forest para analizar patrones.

RegresionTipo de analisis que predice valores continuos. En el contexto de Random Forest, se refiere a esti

valores numéricos basados en las caracteristicas de entrada.

Entrenamiento del ModeRroceso de ensefiar al modelo de aprendizaje automatico a identificar patrones en lo

datos mediante el ajuste de sus pardmetros basados en un conjunto de datos de entrenamiento.

Parametros del Modeldjustes configurables dentro de un modelo de aprendizaje automéatico que afectan s

comportamiento y rendimiento, como el nimero de arboles y la profundidad méaxima en Random Forest.

Caracteristicas (Featureggariables o atributos de entrada utilizados por un modelo de aprendizaje automéatico pau

realizar predicciones. En imagenes de satélite, pueden ser bandas espectrales o indices calculados.

Muestra de Datos (Sampjbconjunto de datos seleccionado para entrenar o evaluar un modelo de aprendizaj

automatico.

Matriz de Confusi6mabla utilizada para evaluar el rendimiento de un modelo de clasificacion mostrando la cantic

de aciertos y errores para cada clase.

Precision del ModeltMedida de cuan a menudo el modelo predice correctamente. Se calcula como el nimero «

predicciones correctas dividido por el total de predicciones.

indice KappaMétrica que evalla la precision de un modelo de clasificacion teniendo en cuenta el azar. Un valo

Kappa cercano a 1 indica un acuerdo casi perfecto entre las predicciones y las observaciones reales.

Importancia de las Caracteristiddedida de cémo cada caracteristica contribuye a las predicciones del modelo,

indicando cuales son las mas relevantes para la clasificacion.

HiperparametrofPardmetros que no se ajustan durante el entrenamiento, sino que se establecen antes de q

comience el entrenamiento, como el nimero de arboles en un Random Forest.
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Andlisis MultiespectralUso de multiples bandas espectrales de imagenes de satélite para extraer informacio
adicional sobre las caracteristicas de la superficie terrestre.






1.INTRODUCCION

El fendmeno de los asentamientos informales constituye uno de los principales retos para el desarrollo ur
en muchos municipios de Colombia, especialmente errémasedé acelerado como Florencia, Caqueta.
Desde el afio 2018, no se ha realizado un estudio exhaustivo que aborde de manera sistemética y evolutiva la sit
de estos asentamientos en el municipio. Esta carencia de un enfoque invesligugtiivia reapeidad de las
autoridades y planificadores urbanos para comprender la dinAmica de expansion y las condiciones socioespa

de estos espacios, y para tomar decisiones basadas en datos actualizados y precisos.

Florencia, situada en una region de gran biodiversidad y en una zona geograficamente estratégica dentr
departamento de Caquetd, ha experimentado un crecimiento poblacional acelerado, en buena medida debi
desplazamiento interno y al desarrolforéco de la region amazoénica. No obstante, este crecimiento ha estado
marcado por el surgimiento de asentamientos informales, areas donde la planificacion urbana formal y los sel
bésicos a menudo son insuficientes o inexistentes. A nive$ lasaht@stentos han generado desafios
significativos en términos de sostenibilidad, salubridad y seguridad para los habitantes. A partir de anteced
anteriores, se ha identificado que factores como la migracién forzada, la falta de palétzesiidegyidasl

restricciones geograficas han influido en el surgimiento de estas zonas de vivienda no reguladas.

En este contexto, la presente investigacién busca mapear y caracterizar espacial y evolutivamente e
asentamientos informales en Florencia a través de técnicas de sensoramiento remoto. Este método permitira c
procesar y analizar imagenes sasejitdatos geoespaciales para identificar patrones de crecimiento y expansion
de los asentamientos informales, facilitando una vision dinamica de su evolucion desde 2018 hasta el present
resultados proporcionaran informacién relevante paradel gdéftas publicas orientadas a mejorar las
condiciones de vida de los habitantes de estos sectores, al tiempo que aportardn una perspectiva mas amplia

la dindmica de crecimiento urbano en areas de alta vulnerabilidad en el municipio.

1.2Planteamiento defoblema

El crecimiento desorganizado de asentamientos informales en el municipio de Florencia, Caqueta,
generado una serie de desafios sasaledmicos y ambientales para la poblacién y las autoridades locales. Estos
asentamientos, surgidos como respuesta a la necesidad de vivienda de sectores en situacion de vulnerabilid:
caracterizan por su rapida expansion y carencia de infraestcueilma Factores como el desplazamiento
forzado, la migracion desde areas rurales y la escasez de programas de vivienda formal han acelerado la apz
de estos asentamientos en areas periféricas, muchas veces en terrenos de alto riesgvjGosqndasma s

basicos y con un impacto ambiental significativo sobre el territorio.
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Desde 2018, la falta de estudios actualizados ha dificultado la implementacién de estrategias efectiva
planificacion y gestion del suelo urbano en Florencia. Sin datos recientes y precisos sobre la localizacion y el des
de estos asentamientms autoridades enfrentan barreras para gestionar adecuadamente la provision de servicic
basicos, la mitigacién de riesgos y la regulacién de ocupacion de suelo. La ausencia de informacion también li

formulacion de politicas de inclusién sogiswedeion de asentamientos en areas de riesgo.

Este proyecto de investigacion, titulado "Mapeo y Caracterizacién Espacial y Evolutiva de Asentamie
Informales en el Municipio de Florencia, Caqueta, mediante Sensoramiento Remoto", busca responder a la nec
de una caracterizacion detalladaalizarda de los asentamientos informales en Florencia, proporcionando un
andlisis espacial y temporal de su evolucion en los ultimos afios. La aplicacion de técnicas de sensoramiento r
permitira identificar patrones de crecimiento y areas ccigoas, ofreecurso valioso para la formulacién de
politicas publicas orientadas a mejorar la calidad de vida de las personas en estas areas y a guiar el desarrollo |

sostenible en el municipio.

1.2Justificacion

De acuerdo con datos del Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE), para el muni
de Florencia incrementd su poblacion en un 20 %, lo cual ha generado un aumento adicional de vivienda y ta
de la planificacién urbana en la cietoidd d que fue necesario ampliar los servicios publicos para estas viviendas
informales, provocando problematicas de seguridad, salubridad y deficiencias de habitabilidad para la mayol
poblacién que habita en esta ciual&epublica02).

En este sentido y de acuerdo con el caso se pone en consideracion la siguigBtamurdgunta:
evolucionado el fendmeno de los asentamientos informales enRooiund#al Caque@olombiajurante el

periodo comprendido entre 2018y 202

Esta investigacidon de asentamientos informales es importante, en gran medida porque la ciudad de Flor:
tiende a ser un punto crucial de la crisis migratoria por desplazamientos debido a la violencia, recibiendo asi a
de personas que buscan neemediciones de vida y una especie de refugio a lo que ha pasado en los Ultimos
afios, generando esto un crecimiento a los asentamientos informales (Ministerio de Vivienda, Ciudad y Terr
2019). El estudio de estos asentamientos informalesafizemékcambio en la cobertura del suelo y la expansion
de estas areas. Utilizando software de teledeteccion como ArcGis y Google Earth Engine e imagenes satelita
alta resoluciéon como Sentinel, se logra un analisis de datos mas precisguayseldoge adentificar el

crecimiento y transformacion de uso del suelo en estas poblaciones.
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1.30bjetivos

1.3.10bjetivo General

Identificar, mapear y caracterizar la distribucién espacial y evolucién de los asentamientos informales ¢

municipio de Florencia, Caquetd, mediante sensoramiento remoto
1.3.2Especificos

Implementar herramientas tecnolégicas de andlisis geoespacial.

2. Analizar la evolucion temporal de asentamientos informales mediante el uso de series temporales
imagenes satelitales.

3. Desarrollar y crear procesos automatizados de series de conjuntos de datos mediante herramientas
andlisis geoespacial.

4. Detectar cambios y cuantificar diferencias en la cobertura de suelo sobre el ideaideasktiatio
asentamientos urbanos no formales






2.MARCO TEORIG@ONCEPTUAL

Durante muchos afios, las politicas estatales orientadas a abordar los iafemteieieeioslorencia,
Caqueta, han sido objeto de interés y preocupacion por parte de humerosos investigadores. Aunque los prob
asociados a estos asentamientos siguen aumentando, las respuestas del Estado han sido limitadas a pol

inestablesjue tienden a cambiar de acuerdo con la urgencia de ciertos problemas o el contexto politico del mom

En esta investigacion, preocupa el crecimiento acelerado de barrios informales en Florencia, conocido
algunos marcos normativos como asentamientos incompletos o deficientemente planificados. Estos barric
expanden sin una politica habitacioradjaéligermita mejorar las condiciones de infraestructura y habitabilidad de
sus residentes. Para abordar esta problematica, es fundamental partir de una comprensién conceptual di
asentamientos informales y su situacion actual en el muniaipite wemediiar oportunidades para desarrollar
estrategias de planificacion urbana mas sostenibles y efectivas

Comprender el concepto de informalidad puede resultar complejo debido a las multiples connotaciones
abarca, desde lo econémico y social hasta lo juridico y espacial. No obstante, independientemente del enfoq
informalidad puede entenderse denimoythrco influenciado por los modelos de desarrollo econémico establecidos

desde principios del siglo XX.

En el contexto de esta investigacidbn sobre los asentamientos informales en Florencia, Caqueta,
connotaciones mas relevantes son las juridicas y espaciales, ya que ofrecen un marco concreto para analizar y
el fenbmeno estudiado. El crecimédatpablacién urbana, impulsado en gran medida por la migracion de personas
en busca de mejores oportunidades, ha favorecido la aparicién de asentamientos espontaneos que, desde sus |
han recibido términos despectivos como "tugurios" o 'fmatestibCon el tiempo y dado el creciente interés
en el fendbmeno, se ha buscado adoptar términos menos estigmatizantes, utilizando expresiones como "asentan
informales”, "espontaneos”, "irregulares" o "incompletos". Aunque el problemarceheafogde mas que
en la terminologiagantinuaciose presentan algunas definiciones recientes que mejor describen la situaciéon y

caracteristicas de los asentamientos informales, los cuales son el foco de esta investigacion.

2.1Los Asentamientos Urbanos

Un asentamiento urbano es el resultado de decisiones individuales sucesivas que estan interrelaciona
pero que no responden a un planteamiento general previo. Este concepto, introducido por el historiador F
Lavedan, contrasta con el de ciudaficadanien la cual la organizacién y ubicacion responden a pautas
establecidas a través de planos, célculos y documentos que orientan su desarrollo. La ciudad espontanea |
desarrolla de manera completamente cadtica; cada decision ya sea ldeanstdificionla extension de una

calle, o la introduccidon de un nuevo uso responde a necesidades particulares, considerando las caracteri:
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urbanas preexistentes para integrarse mejor, aunque sin un enfoque de contribucion al conjunto. Mientras q
efectos de esta evolucion espontanea pueden ser poco relevantes en asentamientos pequefios, en ciudades de
tamafio, esta dinamica genaralgs dificultades para la instalacién de infraestructuras costosas y la gestion de

funciones complejas como la circulacion y distribucién de servicios.
2.1.1Urbanizacion Marginal

Un asentamiento que surge sin estar contemplado en el planeamiento urbano y que, en sus inicios, ca
de servicios y dotaciones basicas, ademas de presentar edificaciones de baja calidad. Este tipo de ocupacic
suelo es tipico en procesos de autocei® que se generan con las grandes olas de migracién hacia ciudades
en paises con menores recursos. La marginalidad de estos asentamientos también suele asociarse con su ubi
en zonas periféricas y, en ocasiones, con condiciones de eatldsidgusmel principio pueden ser de caracter
provisional, estas barriadas tienden a integrarse progresivamente en el tejido urbano, mejorando sus construc

y accediendo a servicios urbanos.

Ambos conceptos reflejan la estrecha relacion de este fendmeno con la dindmica urbana de la ciude
destacan esta condicién como lo opuesto a los "parametros urbanisticos". Se trata de un tipo de urbanizacior
pese a sus limitaciones, acaba sieratbidbs/ fusionado en la mancha urbana, llegando a un punto en el que

resulta practicamente imposible revertir sus condiciones iniciales y mejorar su estructura espacial.

En contraposicion, surge el concepto de habitat, definido como "el territorio y el conjunto de atributos q
cualifican, donde se localiza y vive el ser humano". Un habitat en desarrollo arménico promueve una mayor ¢
de vida, impulsa la proddativile la ciudad, fomenta la inclusién social y refuerza la identidad individual y colectiv

de sus habitantes (Habitat, 2007. Secretaria Distrital de Bogota).

A partir de estas definiciones, los barrios surgidos en condiciones de informalidad carecen de los eleme
necesarios para ofrecer condiciones de vida adecuadas a sus pobladores. Es por esto que, tanto a nivel interne
como en otros contextos, smilgan intervenciones integrales que buscan mejorar la habitabilidad de los
asentamientos, entendiendo que el centro de accién no debe limitarse solo a la vivienda, sino que debe abar

entorno y todo lo que implica.
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Figural PANORAMA ASENTAMIENTOS INFORMALES EN EL MUNICIPIO DE FLORENCIA EN CERSBINA AL RIO
Nota: Tomado de CORPOAMAZONIA20

2.1.2 a Informalidad en el contexto latinoamericano

En Florencia, Caqueta, la expansion de asentamientos informales ha transformado la morfologia urb.
generando cinturones de pobreza en areas periurbanas que plantean demandas constantes al gobierno local
situacion exige un enfoque integral qureiprapcondiciones minimas de habitabilidad para la poblacion que reside
en estos sectores. Para ello, es fundamental el papel de diversas secretarias, entidades descentralizadas y

actores en la consolidacion y desarrollo de estos asentamientos.

Como menciona Millan Orozco (2001), "la informalidad urbana es el modo de vida habitual, el habita
cientos de millones de personas en todo el mundo". Este fendmeno recibe nombres distintos, como favelas, ral
invasiones, chabolas, tuguridaomiseriay se caracteriza por "improvisacion, subsistencia, subnormalidad,
clandestinidad". Ademas, se manifiesta a través de multiples enfoques urbanisticesilqudigaaxdesie

hasta conceptos de ciudad fragmentada e irregular.

Las razones y condiciones que impulsan la aparicién de asentamientos informales en las ciudades su
ser similares en toda América Latina. Los tipos de terrenos elegidos y los procesos fisicos de ocupacion t
caracteristicas comunes, aunque et tifmiadiones y programas sociales complementarios puede variar entre
paises. Un ejemplo notable es Medellin, donde la provision de servicios publicos ha sido clave, diferenciand
asentamientos informales no solo de las favelas y barrios polpa@isels strastambién de los asentamientos

en otras regiones de Colombia.
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En el contexto latinoamericano, existen diversas formas de referirse a esta situacion, reflejando tant

realidad social como las particularidades urbanisticas de cada pais.

+ Colombia:Ocupaciones de hecho o asentamientos ilegales en las cuales, de conformidad con lo:
reglamentos de usos del suelo o las condiciones fisicas del terreno, no esté permitido adelan
construcciones, no sean aptas para ello o de alguna forma prespatanaissgosdad, la tranquilidad
o la salubridad de la comunidad. (Articulo 60 Ley 9 de 1989) Es aquel cuya infraestructura de servi
publicos domiciliarios presenta serias deficiencias por no estar integrada totalmente a la estructura fo
urbang en el cual las familias viven en condiciones de pobreza critica. Usualmente se clasifican en el Est
1. Asentamientos humanos, asentamientos urbanos en areas de desarrollo incompleto o inadecuado
388 de 1997)

+« PertiToda zona de terreno de propiedad fiscal, r
margen de disposiciones legales sobre propiedad, con autorizacion municipal o sin ella, sobre lo
distribuidos sin planos de trazado oficialmentioapsebiaayan construido agrupamientos de vivienda
de cualquier estructura, careciendo dicha zona en conjunto de uno o mas de los siguientes servicios: a
desage¢e, el el8310dl90ipPra)d, et co (Ley

+ México:Constituyen una modalidad de urbanizacién predominantemente irregular. Tipo de habitat urbe

producido a trav®s del mecani smo de MAautocons
dentro de un marco gque supone algun tipo de irregudarédad jasi modalidades de acceso al suelo,
l a subdivisi-n y wurbanizaci-n del mismo y |l a p

+ Brasil:Las favelas son asentamientos que carecen de derechos de propiedad, y constituyen aglomeracio
de viviendas de una calidad por debajo de la media. Sufren carencias de infraestructuras basicas, de sen
urbanos y equipamientos sociales y/o estdassina areas geologicamente inadecuadas o
ambientalmente sensibsexrétari®unicipal deldbitat Rio de Janeiro Brasil)

+ ArgentinaOcupaciones irregulares (en el asjmeaioicalde tierra urbana vacanteajpeoducen
tramas urbanas muy irregulayessponden a la suma de practicas individuales y diferidas en el tiempo,
¢) las viviendas son construidas con materiales de desecho y aunque cambien de material siguen sie
viviendas precaridjgposeen una alta densidad poblae)mugntan con buena localizacion con relacion
a los centros de produccién y corf$loagobladores son trabajadores poco calificados o desocupados,
g)los pobladores son estigmatizados por parte de la sociedad del entorr@DG8RAVINO,

Ademas de compartir caracteristicas fisicas y urbanisticas similares, la informalidad en la vivienda se as
en casi todas las culturas, con situaciones de sufrimiento y dificultades humanas, relacionadas con condic

materiales precarias en contégtorrginalizacién espacial, social, econémica, politica y cultural.

Como sefiala Millan (2001), "la esencia de la informalidad se encuentra en la precariedad fisica y en
situacion social y econémica" que afecta a una poblacién concentrada en determinadas areas de la ciuda

relevante destacar como esta situaca@mpmendida y atendida en el contexto urbano de cada ciudad.

Los barrios informales representan un desafio para la planificacion del uso del suelo, 0 mas precisame
para el desarrollo urbano. Estos asentamientos ilegales suelen ubicarse en zonas de riesgo natural, como penc

pronunciadas o areas propensasdaciones (GTZ, 1998).
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La ONU (1996) define su papel en la formulacién y ejecucion de programas relacionados con |
asentamientos humanos, que incluyen iniciativas técnicas y proyectos enfocados en temas como el desarrollo u
la reduccion de la pobreza en &reas urbee@s)druccion paéstrofes, el establecimiento de infraestructura
en zonas rurales y urbanas, técnicas de construccion de bajo costo y la gestidn de recursos hidricos. Estos prog
se desarrollan en colaboracién con gobiernos, autoridadegdmizéetones no gubernamentales y el sector

privado.

El Centro y los gobiernos con los que coopera no proporcionan viviendas directamente; en su lugar, trak
para facilitar un marco juridico, institucional y normativo que promueva el acceso y la mejora de vivien

especialmente en beneficio de lasipobtade bajos ingresos.

El Centro de las Naciones Unidas ha realizado alrededor de 40 conferencias sobre diversos temas, d
cuales cuatro se han enfocado especificamente en los asentamientos humanos. Una de estas conferencias se
a evaluar los resultados de la Comderttutat 11, y otra, conocida como la Cumbre del Milenio, identificd los

desafios que enfrenta la region en este siglo.

Desde la primera Conferencia Habitat en Vancouver en 1976, las ciudades han surgido como los princi
espacios sociales, econémicos, culturales y politicos para el avance humano, tanto por sus oportunidades con
sus limitaciones y retos. Los pdésAmeérica Latina y el Caribe asistieron a la conferencia con la expectativa de
gue los problemas relacionados con el habitat se intensificarian, especialmente debido a la rapida urbaniz
prevista hacia finales del milenio. Este fenébmeno coodkgiimiestio descontrolado de grandes ciudades. En
este contexto, existia la preocupaciéon de que los asentamientos se convirtieran en focos de precaried:
informalidad, a medida que un flujo continuo de migrantes, mayoritariamente provenieakes, de areas ru
estableciera en las periferias de las ciudades tradicionales, en un proceso de urbanizacion acelerada, descapit:
y no planificada (CEPAL, 1976). A pesar de los esfuerzos de los gobiernos por atender las urgentes necesidac
vivienda y sdcios urbanos, en ese momento se percibian pocas posibilidades de corregir la trayectoria de
asentamientos, a menos que se lograra un aumento significativo en los presupuestos destinados al desarrollo

y habitacional.

La declaracion de Vancouver sobre los asentamientos humanos fue el principal resultado de esta confere
que recomendd fortalecer la conexion entre las politicas de vivienda y asentamientos humanos y la politica glo
desarrollo. Se establecié @rabjetivo mas importante de la politica de asentamientos humanos el mejoramientc
de la calidad de vida, lo que incluia satisfacer necesidades basicas como empleo, vivienda, salud, educac

recreacion.
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El establecimiento de asentamientos en terrenos ocupados por la fuerza fue declarado ilegal y conder
por la comunidad internacional. En relacidén con este principio y la invasion, se podria argumentar que, en la actu

todos los paises latinoanmmegastarian en violacion de esta declaracion.

Para frenar la migracion del campo a la ciudad, se propusieron, entre otras medidas, politicas de refc
agraria, ya que la tierra se consideraba un recurso limitado pero fundamental para el desarrollo, y su uso y ter

debian ser objeto de contrdicpipbformulacién de politicas.

Las recomendaciones de la ConferencidNdeiteres Unidas sobre los Asentamientos Humanos, que
incluian facilitar el acceso a la tierra para las familias sin hogar, establecer un control publico sobre su uso y re
los incrementos en el valor de la tierra generados por las acciones gureensimentales hacia la mejora de
los asentamientos informales, han sido dificiles de implementar en la regién en las ultimas décadas. A pesar c
en América Latina el mercado del suelo ha influido significativamente en el crecimientivigbdaplgsen |
intervenciones publicas para regular este mercado en beneficio de las familias sin hogar han sido muy limi
(CEPAL, 1997)

La Segunda Conferencia de las Naciones Unidas sobre los Asentamientos Humanos, conocida como H:
I, se llevé a cabo en Estambul, Turquia, en 1996. Durante esta conferencia, se establecié el Programa de Habi
plan de accién global en el queb@rigos se comprometieron a trabajar hacia el objetivo de proporcionar vivienda

adecuada para todos y promover un desarrollo urbano sostenible.

Reconociendo el impacto que la pobreza y la falta de acceso a la tierra y a una tenencia segura tienen
sociedad, Habitat Il identific las condiciones de vida como una de las principales causas de conflictos so
violentos y de la disminucida skeguridad personal. Una de sus acciones mas importantes fue acordar el derechc
a una vivienda adecuada, reconociendo la responsabilidad fundamental de los gobiernos de facilitar a las persc
acceso a la vivienda y de proteger y mejorar loy vegardarios. Ademas, Habitat || promovié la participacion
de los ciudadanos y del sector privado en los procesos de toma de decisiones urbanas y alent6é a los gobi

nacionales a compartir su poder y recursos con las autoridades locales (ONU, 1996).

La Cumbre del Milenio tuvo lugar del 6 al 8 de septiembre de 2000 en Nueva York, con la participacio
191 paises, incluidos 147 jefes de Estado y de gobierno (en ese momento, habia 189 Estados miembros). D
esta reunion, se aprobd la "Declareldidifediio”. La cumbre destaco por la notable coincidencia de opiniones entre
los lideres mundiales sobre los desafios que enfrenta el planeta y por la capacidad de estos lideres para esta

objetivos concretos.

En la Cumbre del Milenio se definieron 8 objetivos, desglosados en 18 metas y 48 indicadores comunes
todos los paises, lo que permitirh un seguimiento y evaluacion constantes a nivel internacional, asi comn

identificacién de los avances logrados.
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A raiz de este contexto internacional nace en ColombiaCGONPBEB®/AE!I Documento CONPES 91
de 2005 indica que el éxito de las intervenciones en asentamientos precarios en las grandes ciudades del
depende de la coordinacion entre politicas e inversiones sectoriales, especialmente entre vivienda, agua pot:
saneami®o basico. También resalta la importancia de contar con recursos disponibles, adoptar una visién a |;
plazo y fomentar la participacion de diversos niveles de gobéetoo, pdielado, de organizaciones no

gubernamentales y de la comunidad.

Ademas, el documento establece que alcanzar la meta de "Reducir a la mitad el porcentaje de persona
acceso a agua potable y saneamiento basico" tendra un impacto significativo en la reduccion de la cantidad de h
en asentamientos precarios. |[fketote, un tercio de los hogares en estas areas carecen de servicios publicos, lo
gue representa aproximadamente 397,000 hogares.

1. En cuanto a vivienda, las acciones se enfocaran en evitar la formacion de nuevos asentamientos prece

asegurando que la oferta formal de vivienda se ajuste a la creacion anual de hogares y mejorando
condiciones de vida de alrededor de 450,088 hagasstrategias y acciones espeucdiogsn:

Deteney prevenilaformaciode nuevossentamient@secarioR?ara lograr esto, la estrategia del
Gobierno Nacional se basa en una combinacién de instrumentos de mercado y politicas sociales, junto cc

enfoque transversal que refuerce la gestion institucional.

250

M Hogares que se forman
W Viviendas construidas
161

200

200 A
138

150 4

Miles

100 -

50 4

PND Calculos basados en
Censo2005

Figura2 HOGARES QUE SE FORMAN VS VIVIENDAS CONSTRUIDAS
Nota: Tomado deDANE 2005.

2. Abordaltos asentamientqwecarioya existentesOtra de las estrategias del Objetivo 7 del Milenio
establece que, conforme al maalitieas vigente en Colombia, el mejoramiento de los asentamientos
precarios es una responsabilidad directa de los municipios.

2.2Antecedentes Municipales y Departamentales

La ciudad de Florencia localizada en el departamento deu€atguetd cerca de 43.000 personas
gue viven en asentamientos informales. Dos de cada diez habitantes de la capital del departamento del Caquet:

en asentamientos informales. Son 55 asentamientos en total los que se encuentran en la@ldad (Semana, 2
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Mapa de Florencia - Caquetd

ASENTAMIENTOS
SUBNORMALES

@ Polo Quemado (42 hectdreas)
© Palmeras (37 hectdreas)

© Bello Horizonte (20 hectdreas)
o El Bosque (18 hectdreas)

e El Timmy (17 hectdreas)

Fuente: Alcoldio de Florencio. Mayo, 2017

Figura3 Ubicacion y extension de los asentamientos informales en Florencia, Caqueta.
Nota: Tomado de Semana, 2021.

Una de las prioridades por parte de la alcaldia de la ciudad es legalizar estos asentamientos, pero esta
se dificulta en materia de identificar las zonas de riesgo de estos, s€éBtogehPNB las Naciones Unidas

para el Desarrollo, 2@21)5% de los que viven en los asentamientos, se encuentran en zonas de alto riesgo.

Tasa de desempleo Tasa de desempleo
Ado 2019 Ao 2020*
Menor o igual al 10% Menor o igual al 10%

10,1% ol 13% 10.1% al 13%

13,1% ol 16%
16,1% al 19%

19,1% al 22%
22,1% al 25%

B Mayor al 25%

[ 13a%al16%
16.1% al 19%

19.1% al 22%
221% al 25%

B Mayor al 25%

Figura4 Tasa de desempleo en Florencia, Caqueta.
Nota: Tomado de DANE, 2020.

Del 2019 al 2020 se present6 un crecimiento importante en la tasa de desemplegiEemdd diodad. La
se encuentra el origen de la referengiBigurad, muestra el crecimiento del desempleo en el municipio,

impactando sobre todo las zonas donde se identifica mayor presencia de asentamientos informales (DANE, 20



=y
et
w

25

UNIVERSIDAD
DE LA SALLE
Educar para Pensar, Decilir y Servir
e priesgmimsiny et s sciided
[:‘,
!
'y
r/
Figura5 Concentracion de grupos de poblacién en el municipio.
Nota: Tomado de DANE, 2020.
Igualmente, enffigurabs e observa que aquell os grupos de

presentes sobre todo en las periferias del municipio, dando pie al crecimiento de los asentamientos informales (
2020).

Alcantarillado Energia eléctrica
Acueducto

Figura6 Cobertura de servicios publicos en el municipio.
Nota: Tomado de DANE, 2020.

De acuerdo con el DANEigara determina que la zona suroriente del municipio es la méas afectada en
cuanto a la falta de servicios publicos, dificultando las condiciones de los asentamientos informales ubicados €
sector (DANE, 2020).

Lo anterior muestra, que la ciudad de Florencia, ha presentado un aumento significativo en su zona url
entre el 2002 al 201Bdé&splazamiento interno, ademas de ser una de las consecuencias principales del conflic
armado interno, ha sido identificado como una causa importante del crecimiescagieradmade en
municipios fuertemente afectados por la violencia, asi como un impulsor de los cambios en la cobertura del sue

degradacion de los ecosistemas en areas cercanamddginsiituto Humboldt, 2019).

El desplazamiento forzado ha llevado a un crecimiento urbano acelerado y no planificado en las perife
afectando la calidad de vida y aumentando la vulnerabilidad de la poblacién. Durante el periodo entre 2002 y
tras la consolidacién paramiitaencia experimentd niveles histéricos de desplazamiento forzado. En el periodo
de 2012 a 2018, coincidiendo con los didlogos de paz y el post acuerdo, se observé un incremento en la expe

urbana y en la cobertura de zonas urbanas, evidencialadonndirecta entre el desplazamiento rural y el
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aumento de la poblacion en &reas urbanas. Esto ha provocado una presion sobre los recursos naturales y ha ge
desafios en términos de urbanismo y medio @mdtiautte \Van Humboldt, 2019).

¢ Cambios en la
cobertura del suelo para
los afnos 2002, 2008,
2012y 2018 encel
municipio de Florencia,
Caqueta

Figura7 Cobertura del suelo en Florencia para el afio 2002.
Nota: Tomado de Instituto Humboldt, 2019.

¢ Cambios en la
cobertura del suelo para
los afos 2002, 2008,
2012y 2018 enel
municipio de Florencia,
Caqueta

Figura8 Cobertura del suelo en Florencia para el afio 2008.
Nota: Tomado de Instituto Humboldt, 2019.

Para el afio 2008, se empieza a observar un crecimiento desordenado en las periferias del municipio,
manchas dejido urbano discontinuo, lo cual quiere decir que no existe una conexion entre centros poblados, ya

se encuentran separados por campos o0 bosques y crecen de manera irregular.
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¢ Cambios en la
cobertura del suelo para
los ainos 2002, 2008,
2012y 2018 enel
municipio de Florencia,
Caqueta

Figura9 Cobertura del suelo en Florencia para el afio 2012.
Nota: Tomado de Instituto Humboldt, 2019.

Para el afio 2012, se observa un crecimiento exponencial de los asentamientos ubicados en las periferiz
municipio, ademas de la afectacion al recurso hidrico en la zona, donde empiezan a aparecer pastizales don

tenian cuerpos hidricos, lo cubiéamace referencia al crecimiento de la deforestacién en la zona.

¢ Cambios en la
cobertura del suelo para
los afos 2002, 2008,
2012y 2018 encel
municipio de Florencia,
Caqueta

Figural0 Cobertura del suelo en Florencia para el afio 2018.
Nota: Tomado de Instituto Humboldt, 2019.

En laFiguralOse observa el estado a cohorte del 2018 del crecimiento de zonas urbanas en el municipi
donde las periferias se consolidan como zonas pobladas y se siguen expandiendo de manera irregular y hetero

hacia las zonas cercanas a cuerpos hidricos, adds&@va la afectacion a las zonas de bosque.
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FigurallNivel de atencién que requieren las zonas afectadas en el departamento del Caquetéa por crecimiento desordenado de
las zonas urbanas.
Nota: Tomado de CORPOAMAZONIA, 2019.

Florencia es una de las zonas a nivel departamental, que requieren de intervencién y control debido

afectacién que esta generando nivel ambiental con su crecimiento desordenado, debido a la ubicacior

asentamientos informales (CORPOAMAZONIA, 2019).

Los asentamientos informales en Colombia se han involucrado en el desarrollo de cada ciudad, en con
ciudadania ha crecido afio tras afio. Esto se debe a que hay mas comunidad y se ve una oportunidad de crecil
en | a ciudad, apuadghacerseads mamerailegal ¢ enialgunos aspeotas, el gobierno no presta
atencion a lo sucedido, ocasionando caos y problemas para los ciudadanos que viven alli, en gran parte, debidc
vienen personas de otros lugares a apropiarse de terrermbajovidéenda y ni servicios publicos, dando paso
a |la ilegalidad por adquirir dichos servicios pb%b
haciendo que la comunidad gue reside en estos sitios se reubigue eadwogarefiddaciones donde ayuden
a este tipo de comunidad. Aunque en algunas ocasiones es dificil identificar este tipo de comunidad debido
estan en lugares poco accesibles, donde la naturaleza invade y hace mas dificil su acceso a este tipc
orgmi zaciones de ayuda, para esto se deben | ocali z;
determinar los puntos con mas probabilidades a que suceda esto, aunque es un poco tedioso tener que ir mi

casa por casa a ver si tiengistre de escrituras y registro para los servicios publicos para corroborar si el predic

tiene un duefio legalmente.
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Actualmente hay programas informéticos que ayudan a automatizar procesdstqutapeemnitgas,
trazar tendencias y cuantificar diferencias en la superficie HetladSezraaso de G&aofle Earttngine),

una plataforma basada en la nube para trabajos a escala planetaria que presenta capacidades para realizar a

geoespacial y proporciona el poder computacional.dedfecgieidel softwamde escritorio, c@&EEno0 se

necesita descargar datos en bruto para analizarlos. Permite mostrar, procesar y representar datos al vuelo gestic

millones de pixeles en cuestion de segundos. Los datos procesados se pueden representar en el visor de la plat

o simplementer descargados para trabajarlos localmeiites esoftwareke geoprocesamiento o andlisis

espacial como ArcGIS PRO.

Este proceso de investigacion busca analizar desde el campo de la geomatica, especificamente «

sensoramiento remoto (Teledeteccion), y el manejo de los sistemas de informacién geografica implementar un:

de herramientas que permitan detectar bosscdeh uso del suelo en diferentes periodos y que marcaron una

transformacién en el crecimiento urbano del municipio de Florencia, esto a fin de el comportamiento de ese creci

urbano, mapeando, delimitando y caracterizando estos espacioalmeiteEmpo

2.3Teledeteccién o Sensoramiento Remoto

Segun Carnegiey Lal@e6p , fel t®  mino teledetecci-n se ref

mediante el uso de camaras aéreas u otros dispositivos de deteccion situados a una distancia considerable

el ementos que se est8n i[199%e sdteifg anned oe sot aP odri sscui pd a rnt

remota de las superficies terrestres utilizando sensores aerotransportados, plataformas espaciales, fotografia a

gl obos aerost8ticos. 0 Ptcos,paonque tagbié® esf imporitaste neenciorlarolas

existencia de otros tipos, como los térmicos y microondas (tanto activos, como los radares, como pasivos).

Componentes de
un sistema de
Teledeteccion

Fuente de Sensor \
energia M)
Estaciones
A receptoras
)

“Cublerta terrestre

e
APLICACION % —
s —
= . -e
=20 Usuario .

3 k| AJmerpretccién
; &/ y andlisis
v

-

Figural2 INTERACCION FUNDAMENTAL EN LA TELEDETECCION
Nota: Tomado ddnnova ST 2020.
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Figural3 VARIACION EN LONGITUD DE ONDA DE LA RADIACION ELECTROMAGNETICA
Nota: Tomado deSistemas electrénicos de comunicaciorf@srcera reimpresion edicion) 2003.

2.3.1Radiacién electromagnética.

La radiacién electromagnética es una forma de energia que se mueve a través del espacio en ondas
velocidad de la luz, transportando cantidades discretas de energia. Cuando un haz de lmaitesidk sobre un
parte de esa energia (dependiendo de la longitud de onda) es absorbida por el material, mientras que otra pa
reflejada. Asi, la reflectancia se define como la cantidad de energia que un objeto refleja después de que la luz
sobre éEl resto de la energia puede ser transmitida o absorbida (absorcién)zoredflestgetcia de una
superficie especifica varia segun la longitud de onda. La principal y mas relevante fuente de luz es el Sol, que i
los objetos en la supeftigiestre. A través de la reflexién, parte de esa energia incide sobre los objetos y se refle
hasta llegar al sensor. En cuanto a fuentes artificiales, se puede considerar la radiacién emitida por los radare

mide la cantidad de energia quecdispersada hacia ellos.

Energia incidente

Reflexion Reflexion especular

difusa

~
A Absorcién

Emision

Transmision

Figural4 INTERACCION DE LA RADIACION ELECTROMAGNETICA CON LA SUPERFICIE TERRESTRE.
Nota: Tomado deJniversidad Nacional de Quilmex)10.
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Las interacciones con la superficie terrestre pueden ocurrir a través de procesos como la transmis
absorcién, emision, reflexion o dispersion. Es importante sefialar que estas interacciones dependen en gran n
de los materiales involucrados, fuugde alterar la direccion, intensidad y polarizacion de la radiacion. Por ejemplo,
la interaccion con un techo de metal no es igual a la que se produce coramadiectéjagmitida por la
superficie terrestre debe atravesar la atmdsferalageesatisensor, y durante este trayecto se ve afectada por
fendmenos de dispersién, absorcion y emision. Estas alteraciones ocurren debido a la interacciéon con molécu
gas, vapor de agua y aerosoles. En particular, la dispersion impace lasgindas de onda mas cortas,
provocando un cambio en la direccion de la radiaciébn en comparacion con su trayectoria original. La absorcion i
la transformacion de la energia en ciertas bandas del espectro mientras la radiacion patia. Poavéodel me
lado, la emision se relaciona con el hecho de que todo cuerpo caliente modifica la radiacion que se propaga e
superficie terrestre y el sensor. El sensor remoto produce una sefial eléctrica (analégica) que es proporcione
intensida de la sefial electromagnética que recibe, y esta sefial se digitaliza en nimeros enteros, conocidos ¢
nameros digitales (ND). En este proceso, se convierte una sefial continua en un valor discreto, creando asi unai

de tipo raster con diferentesesahuméricos que representan niveles de luminosidad.

2.40BIA- ObjectBased Image Analysis (GEOBIA)

El Analisis de Imagenes Basado en Objetos (OBIA) es un enfoque innovador en la interpretacion y an:
de datos de imagenes satelitales y aéreas. A diferencia de los métodos tradicionales que se basan en pixeles,
considera las caracteristicas afgmyicontextuales de los objetos en la imagen, lo que permite una clasificacion
mas precisa y significath\lahacer las clasificaciones de coberturas del suelo porOB¢dipuire ser
fundamental para estudios en diversas areas, como la gasidnlaplanificacion urbana, y la agricultura. La
capacidad de segmentar imagenbgtopermite una mejor compreesientificacion de las areas a estudiar

facilitadola toma ddatos

Figural5 Segmentacion del analisis de imagenes basado en objetos (OBIA).
Nota: Tomado de51SGeography (2024)
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En & primera etapa del OBIA immphtiaala segmentacion de la imagen, donde los pixeles se agrupan en objetos
basados en caracteristicas como color, textura y forma. Estgpetégaera que la calidad de la segmentacion
influye directamentdatoma de datos corred@sanalisigue se va a realiddna vez que se han definido los
objetos, se procede a la clasifiaditi‘endo algoritmos de aprendizaje automatico y reglas basadas en atributos,
los objetos se clasifican en categedaanteqor ejemplo, areas urbanas, cuerpos de agua, vesyetiacion

limpio, bosques,.etc

Figura16 Clasificacion OBIA.
Nota: Tomado de GISGeography (2024).

Luego de esfBIA permite incorporar informacién contextual, como la relacién entre objetos y su entorno, lo ¢
mejora la precision del andlisis. Por egmipladentificacion de zodasasentamientos informplesie

beneficiarse de la consideracion de la topografia y la cobertuem diginsiesksto inditas zonas con mayor
probabilidad de que se genere un fenédmena de estos

Una de lagentajas de utilizaree8nalisis de Imagenes Basado en Objetos (GRIEcEson mejorayia

guea considerar grupos de pixeles en lugar de pixeles individuales, se logra una clasificacicd&simés coherente
mismo de logra tener mterpretacigignificativehaciendo quesl resultadogah mas intuitivos y faciles de
interpretar para los tomadores de decigoadsego dar enfoqueuese puede aplicar a diferentes tipos de

imagenes y para diversos propdsitos analiticos.

Figural7 Clasificacion no supervisada
Nota: Tomado de GISGeography (2024)
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Desafios y Limitaciones:

Asicomo tiene sus ventajas también tiendedependencia dedalidad de los datos, esto quiere deeir que |
precision del OBista estrechamente relacionada con la calidad de los datos de entrada y la segmentacién inic
lo que quiere decir que hay que ser muy cuidadosos con los datos que se le proporcionan al software. ESto tie
tener unaacmnplejidacbomputacionpbrqueos métodos OBIA pueden requerir mas recursos computacionales que
los enfoques basados en pixeles.

2.5Modelo RANDOM FOREST

Este algoritmo construye arboles de decision, cuya cantidad se determina al principio. Para ca
arbol, se selecciona un subconjunto de los datos de entrenamiento mediante el método bootstrap, dejan
resto de las instancias para evaluar el errda Bwdcaedel arbol, se elige aleatoriamente una muestra de
los atributos del conjunto de datos (sin que el tamafio sea un parametro del algoritmo) para lograr la n
particiébn posible segin un criterio predefinido, como la entropia. Asi se géeeredaisiGirball
predecir una instancia, esta es clasificada por todos los arboles del ensamble, y la clasificacion final se
en el voto mayoritario. El error de evaluacion converge asintéticamente a un limite a medida que aumer
namero de estimasorEntre las ventajas de esta metodologia se encuentran la estabilidad de las
predicciones y la capacidad de estimar la importancia de cada variable en la clasificacion. Sin embargo
desventaja es la posibilidad de que el modelo generalicegiases galtido a la cantidad y profundidad
de los arboles involucrados, lo que puede provocar un sobreajuste. Otra desventaja es la dificultad |
interpretar las reglas de clasificacién. En cuanto al calculo de la importancia de las vamniehtes, el procedi
consiste en determinar cuanto disminuye la medida de impureza (ya sea Gini o entropia) del arbo
considerar un atributo especifico para un nodo. En el ensamble de arboles, se promedia la reduccior
impureza de cada atributo para determmpoiarnicia. Sin embargo, este célculo es criticado por su
desempefio ante la presencia de atributos altamente correlacionados. El problema radica en que
consideran como predictores individuales, por lo que, al utilizar uno de ellos, los detwméagdierden efe
en reducir la impureza. Esto ocurre porque su aporte es similar al del atributo previamente considerad

gue diluye su importancia. Cuanto mas correlacionados estén, mayor seré el problema.
2.4.1Coeficiente Kappa de Cohen

Esta medida tiene en cuenta el acuerdo entre dos observadores en sus correspondientes clasificacio
Constan de n elementos en c¢ categorias mutuamente excluyentes. Es importante destacar que el coeficiente 1
conservador respecto de considerecitador, ya que penaliza el hecho de que los observadores clasifiquen igual

de manera azarosa.
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Donde Pr(a) es el acuerdo observado relativo entre los observadores y Pr(e) es la probabilidad hipotétic
acuerdo al azar, utilizando los datos observados para calcular esta Ultima. El coeficiente es urlnjimero real ent
1. Segun Olofsson (2018y métrica estd muy relacionada con la precision global, lo cual lo vuelte un indice mu

conservador y redundante, aun asi, es el indicador comunmente utilizado en trabajos de teledeteccion.

2.6Indices Espectrales

Los indices espectrales son métricas derivadas de la combinacién de datos obtenidos de diferentes ba
espectrales de imagenes satelitales, proporcionalsatdlite SentiFl Estas métricas permiten resaltar
caracteristicas especificas de la superficie terrestre, facilitando el analisis de fendmenos ambientales y la tor
datos generados para varios conceptos o dismplioda gestion ambiental, la agricultura y la planificacion del
uso del suelBara esto se generadiowo déndicegspectrales mediaateiacioneasatematicas que combinan
las reflectancias de varias bandas espectrales. Por ejemplo, el indice de Vegetacion de Bifar@vidiNormaliz
se calcula utilizando las bandas del infrarrojo cercano y del rojo, lo que permite evaluar la salud de la vegetac
diferenciar entre areas vegetadas y no vegetadas. Esta capacidad de resaltar caracteristicas especifica
fundamental paghanalisis detallado de la superficie teestates uno de los indices utilizados parel saber
cambio de la vegetacién durante un periodo determinado, es decir, si en keb2Gd8shabiana zona y en el
2024 ya no hay en esa zona, quierguiebiay deforestacidrgsa defostaciorse puede concluir que es para

construir viviendas en esa zona, hay una tala informal de adgsescibaymuerta, etc.

+ Indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada (NDVI)
El indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada (NDVI) es un valor numérico que se calcula a partir
bandas espectrales del rojo y el infrarrojo cercano, y su objetivo es evaluar la cantidad de vegetacién. Los v:
elevados de NDVI indican zmramayor reflectancia en el infrarrojo cercano, lo cual se asocia con vegetacién mas

densay en mejor estado de salud (GU, 2019).

Sii{{a® | |
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+ Indice devegetaciomle Diferencia Normalizada Verde (GNDVI)
El indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada Verde (GNDVI) es una adaptacion del NDVI disef
para ser mas sensible a los cambios en el contenido de clorofila en los cultivos. Segun Gitelson et al. (1996)
valores mas altos de correlacion omehido de la hoja N y DM se obtuvieron con el indice GNDVI en todos los

periodos de adquisicion de datos y en ambas fases experimentales», lo que indica que el GNDVI es mas efecti
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el NDVI para detectar variaciones en las concentraciones de clorofila, estrechamente relacionadas con el nitrc
en dos especies vegetales.
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+ Indice de Vegetacion Mejorado (EVI)

El indice de Vegetacion Mejorado (EVI) es un indicador similar al NDVI que se utiliza para medir el verd
la vegetacion, pero con ajustes que corrigen ciertos efectos atmosféricos y el ruido de fondo del dosel, siend
preciso en &reas de vegetaeidsa. Para ello, el EVI incluye un factor «L» que ajusta el fondo del dosel, junto cor
coeficientes de resistencia atmosférica «C» y valores de la banda azul (B). Estas adaptaciones permiten que el
se calcule como una relacién entre los valdiEs, Risminuyendo el ruido de fondo, los efectos atmosféricos y la

saturacién en muchos casos (USGS, 2019).
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+ Indice de Vegetacion Avanzada (AVI)

El indice de Vegetacion Avanzada (AVI) es un valor numérico comparable al NDVI, ya que también err
las bandas espectrales roja y del infrarrojo cercano. El AVI, al igual que el NDVI, es (util en investigacione
vegetacion para observar los cambigd$ivars y areas boscosas a través del tiempo. La combinacion multitemporal
de AVI y NDVI permite a los usuarios distinguir entre distintos tipos de vegetacion y obtener parametre

caracteristicas fenoldgicas (GU, 2019).
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+ Indice de Vegetacion Ajustado al Suelo (SAVI)

El indice de Vegetacion Ajustado al Suelo (SAVI) se emplea para modificar el NDVI y reducir la influenci
brillo del suelo en zonas con baja cobertura vegetal. El SAVI, calculado a partir de la reflectancia de la supt
obtenida por Landsat, sméle&fomo una relacion entre los valores de R y NIR, integrando un factor de correccio
de luminosidad del suelo (L), ajustado en 0.5 para adaptarse a la mayoria de los tipos de cobertura terrestre (1
2019).
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+ Indice de Diferencia Normalizada de Humedad (NDMI)
El indice de Diferencia Normalizada de Humedad (NDMI) se emplea para evaluar el contenido de agua
vegetacion. Tradicionalmente, su calculo se realiza mediante una relacion entre los valores de las bandas NIR y
(USGS, 2019).
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+ Indice de Estrés Hidrico (MSI)
El indice de Estrés Hidrico (MSI) es (til para analizar el estrés en el doseldpretidetady realizar
modelado biofisico. A diferencia de otros indices de vegetacion relacionados con el agua, la interpretacion del |
inversa: valores mas altos indican un mayor nivel de estrés hidrico en las plantas, lo que sugé&tadina menor hul
en el suelo. Este indice varia de 0 a mas de 3, siendo el rango comun para la vegetacion verde entre 0.2y 2 (W
et al., 2017).

rho 4

+ Indice de Clorofila (GCI)
En teledeteccion, el indice de Clorofila se emplea para estimar la cantidad de clorofila presente en las
de diferentes especies vegetales. El nivel de clorofila es un indicativo del estado fisiolégico de la vegetacion, y

disminuye en plantas gjfeen estrés, lo que lo convierte en un indicador Gtil de la salud de las plantas (EOS, 201¢
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+ Indice de Calcinacion Normalizado (NBRI)

Los incendios forestales, ya sean naturales o causados por el ser humano, provocan la destruccior
recursos naturales, afectan al ganado, alteran el equilibrio ambiental local y liberan grandes cantidades de ga:
efecto invernadero. El indice dm&afn Normalizado (NBRI) utiliza las bandas espectrales de infrarrojo cercano
e infrarrojo de onda corta, que responden a los cambios en la vegetacion, para identificar zonas quemadas y se

proceso de recuperacion del ecosistema (GU, 2019).
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+ Indice de Suelo Desnudo (BSI)

El indice de Suelo Desnudo (BSI) es un valor numérico que emplea bandas espectrales azules, ro
infrarrojas cercanas y de onda corta para captar las variaciones en el suelo. Estas bandas se utilizan de m
normalizada. Las bandas de infrarrojadmuaad/ las bandas rojas sirven para medir la composiciéon mineral del
suelo, mientras que las bandas azules y las bandas de infrarrojo cercano ayudan a resaltar la presencia de vege
(GU, 2019).
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+ Indice Diferencial de Agua Normalizado (NDWI)

El indice Diferencial de Agua Normalizado (NDW!I) se emplea para analizar masas deutiia. Este indice
las bandas verdes y cercanas al infrarrojo de las imagenes de teledeteccion. El NDWI es eficaz para mejo
informacidn sobre el agua en la mayoria de los casos, aunque puede ser sensible a la acumulacion terrestre,
lleva a la sobreestimda de los cuerpos de agua. Los productos derivados del NDW!I pueden combinarse con |

productos de cambio del NDVI para evaluar el contexto de &reas con cambios visibles (Bahadur, 2018).
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+ Indice Diferencial Normalizado de Nieve (NDSI)

El indice Diferencial Normalizado de Nieve (NDSI) es un valor numérico que se utiliza para identifice
cobertura de nieve en superficies terrestres. Este indice se calcula empleando las bandas espectrales del infr
cercano y de onda corta (SWI&R)elpermite mapear la extensién de la nieve. Dado que la nieve absorbe la mayol
parte de la radiacién incidente en el SWIR, a diferencia de las nubes que no lo hacen, el NDSI puede diferencia
nieve y nubes. Este indice se usa comunmente @ad#dalale mapas de cobertura de nieve y hielo, asi como

en el seguimiento de glaciares (Bluemarblegeo, 2019).
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+ Indice Glaciar Diferencial Normalizado (NDGI)
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El indice Glaciar Diferencial Normalizado (NDGI) se emplea para detectar y monitorear glaciares mediar
uso de las bandas espectrales verde y roja. Esta formula se utiliza frecuentemente en la identificacion de glaci
en aplicaciones relacionadassu monitoreo (Bluemarblegeo, 2019).
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+ Indice de Vegetacion Atmosféricamente Resistente (ARVI)

El indice de Vegetacion Atmosféricamente Resistente (ARVI), como su nombre lo sugiere, es el primer il
de vegetacion disefiado para ser menos sensible a factores atmosféricos, como los aerosoles. La formula del
desarrollada por Kaufman y Taneseasialmente una version corregida del NDVI que ajusta los efectos de
dispersién atmosférica en el espectro de reflectancia roja, utilizando mediciones en longitudes de onda azules
2019).
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+ Indice de Pigmentacion Insensible a la Estructura (SIPI)
Elindice de Pigmentacion Insensible a la Estructura (SIPI) es Util para analizar la vegetacion con estruct
de dosel variables. Este indice estima la relacion entre los carotenoides y la clorofila, de modo que un aumentc

valor indica sefiales detestn la vegetacion (EOS, 2019).
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3. MARCO®IETODOLOGIDESARROLLO

Para llevar a cabio ese proceso se identificaron dos (2) metodologiasadsojpaltajda en el método
Andlisis de Imagenes Basado en Obj@o8IA(pa sus siglas en inglgs3l otro soportado &mplataforma
geomatica basada en la iibegle Earth EngildeGEE

3.1 Método OBMmplementacion Software Especializado ArcGIS PRO

Metodologia:

HALLAR ASENTAMIENTOS INFORMALES MEDIANTE
IMAGENES SENTINEL 2 EN ARCGIS PRO.

INICIO Clasificacion de
objetos.
l Analisis y
visualizacidn
Adquisicién y
procesamiento de Deteccion de
imagenes. cambios.
l . INFORME
Segmentacién de
imagenes. Validacion de
resultados
Extraccién de /
caracteristicas.
Resultados J
satisfactorios

UNIVERSIDAD DE

LAS LLE

Figural8 Metodologia para hallar asentamientos informales mediante imagenes Sentinel 2 con ArcGIS Pro.
Fuente Autores,2024.

3.1.1 Requerimientos del Proceso

+ Preprocesamiento y adquisicion de imagenes SentiAel&guirir la imagen de la zona de interés, se
necesita una correccion atmosférica y un recorte a la imagen para enfocarse en la region de interés.

+ Segmentacion de la imagBara lograr segmentar la imagen se utiliza un algoritmo de segmertacion de multi
resolucion para que las imagenes sean divididas en objetos homogéneos basados en caracteristicas espec
y texturales.

+ ldentificacion de las caracteristic@sicular los indices que pueden ser relevantes en la imagen como lo es
NDVI Ipdice de Vegetacion de Diferencia NormnalizdB®l Irfdice de Diferencia Normalizada de
Construccidtas cuales pueden resaltar caracteristicas urbanas y de asentamientos.

+ Clasificacion de objetoSe logra clasificar los segmentos obtenidos en categorias que incluyan los datos de
referencia para asentamientos formales e informales ya asi lograr separarlos por medio de colores o fo
diferentes.
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+ Deteccion de cambioal realizar la clasificacion de estos asentamientos se logra identificar de mejor maner:
comparando la imagen con diferentes fechas, en este proyecto se utilizar4 una imagen del afio 2018 y de
2024, por este motivo se tiene que realizar una cordpbuscid@el suelo y la expansion de asentamientos
informales.

+ Validacion de resultadoSe debe validar la precision de la clasificaciébn mediante un conjunto de datos de
referencia debida a la informacién de campo, ajustando los pardmetros del modelo para mejorar la identific
de los asentamientos.

+ Andlisis y visualizacié®l analizar los resultados obtenidos de cada imagen se generaran mapas tematicos
gue representen de forma grafica la distribucion de asentamientos informales.

3.1.2 Software utilizado ArcBI8V3.1.0

Software EspecializadwcGIS Prpes un software de Sistemas de Informacion Geogréfica (SIG)

desarrollado por Esri. Es ampliamente utilizado para la creacion, analisis, visualizacién y gestion de datos espa

ArcGIS Pro forma parte de la plataforma ArcGIS y se destaca por steerdogjueientato a proyectos,

ofreciendo una interfaz intuitiva y capacidades avanzadas para la manipulacion de datos geoespaciales.

3.1.2.1 enguaje de Programacion en ArcGIS Pro

+

ArcGIS Pro utiliPgthoncomo su lenguaje de programacion principal, lo que permite a los usuarios
automatizar tareas, crear scripts y desarrollar herramientas personalizadas. Python es ampliame
utilizado en el &mbito de los SIG por su simplicidad y flexibilidad.

ArcPy Es un médulo de Python que proporciona acceso a las funciones de geoprocesamiento
ArcGIS. Permite realizar analisis espacial, manipulacion de datos y automatizacion de flujos de tral
en ArcGlIS Pro.

Jupyter Notebook#\rcGIS Pro también permite el uso de Jupyter Notebooks, lo que ofrece un entornc
interactivo para la creacion de documentos que contienen cddigo, visualizaciones y texto explicativo

APIs y SDKsAdemas de Python, Esri ofrece APIs y SDKs para otros lenguajes como JavaScript
.NET, permitiendo a los desarrolladores crear aplicaciones personalizadas quefse@ifgren con

3.1.2 Caracteristica&enerales de ArcGIS Pro

+

Interfaz de Usuario ModerracGIS Pro cuenta con una interfaz de usuario intuitiva y basada en

pestafias que permite a los usuarios acceder facilmente a herramientas y funciones.

Soporte para 2D y 3Bermite la visualizacion y el andlisis tanto en dos dimensiones (2D) como en tres

dimensiones (3D), lo que facilita la creacion de mapas y escenas tridimensionales.

Gestion de Proyecto®rganiza todos los elementos relacionados con un proyecto (mapas, escenas,
capas, geoprocesos, etc.) en un solo paquete de proyecto (.aprx), lo que facilita la gestién de datc

recursos.
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4+ Analisis AvanzadoOfrece herramientas de analisis espacial, geoprocesamiento y modelado,
incluyendo andlisis de red, andlisis de superficie, modelado de visibilidad, entre otros.

4+ Integracion con ArcGIS OnliRermite la conexién y el uso de servicios y datos disponibles en ArcGIS

Online, facilitando la colaboracién y el acceso a informacion geoespacial en la nube.

4+ Automatizacién y Modeladacluye herramientas para la automatizacion de tareas repetitivas y la

creacion de modelos de geoprocesamiento utilizando ModelBuilder.

4+ InteroperabilidadSoporta una variedad de formatos de datos, lo que facilita la integracion con otras

aplicaciones y plataformas de SIG.

4+ Visualizacién de Dato$ermite crear visualizaciones atractivas y personalizadas, incluyendo

simbologia avanzada, gréaficos y etiquetas.
3.1.3Desarrollo del Proceso

EnArcGIS Preel procedimiento gelleva a calesa través de una herramienta llafvsistante de
Clasificacion de Imagenésste asistente actia como un guia, aaidamdgar por el proceso de segmentacion
y clasificacion de las imagdPasa este software es diferente la manera de manejo, ya que e€s un poco mas

automatica predefiniendo las caracteristicas de la imagen. Para esto se hicieron los siguientes procedimientos:

3.1.3.5egmentacion

se agrupapixeles que son similamse si, esto lo haompequefios puntos de color en la imégen
segmentacion ayudsgaupeestos puntos en "segmentos" basados en caracteristicas como el cobey la textura.
esta maneraodos los pixeles que representan un areasteaguaamientras que los que representan un
campo deobertura del susagrupan por separado. Esto es imgmatardaehyudaa simplificar la imagen y

a enfocarse en los objetmso Asentamientos informales

Figural9Imagen satelital Sentinel 2, Florencia, Caqueta.
Nota: Elaboracién propia en ArcGis Pro.
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3.1.3.Zlasificacion

Al tener definidos los segmesdasigna lasclasegara asi representar cada segmento con cada tipo
de objeto, para estogedm usar diferentes métodos, como el aprendizaje sufieiasgadaion supervisada)
donde se pueden clasificar diferentes coberturas mediante poligonos o puntos. Se generd la imagen de estudic
ella se hizo el andlisis con el asistente para la clasificacion de ArcGis Pro, para esto se establecieron difer

parametros de entrenatoieomo la clasificacion paiosk@BIA), con esquemas de clasifiéaC€ibB2011

] Mapa X Asistente paralacl.. ? v # X

Figura20 Segmentacion de la imagen a clasificar.
Nota: Elaboracién propia en ArcGis Pro.

Luego se segmentd la imagen con un detalle espectral de 18.9nfugeeesteclasificacion segin
diferencias de color, donde valores altos permiten distinguir mejor entre cBsesikndilareetalle espacial
de 18 para que mejarproximidad entre entidageque loglores altos son para objetos pequefios y agrupados,
mientras que valores bajos generan salidas mas uviifimalesente se manejé un tamafio minimo de
segmentaciéon de pixeles de 50 ya que este es el encasgadosdgrhentos pequefios con los vecinos mas

adecuados.

Asistente paralacl.. 7 v ¥ X

Figura21 Administracion de muestras para la clasificacion.
Nota: Elaboracion propia en ArcGis Pro.
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Para clasificar las diferentes coberturas, identificandolas por objetos se administra una serie de mues

para cada clase, teniendo en cuenta que lo expresado en Rojo son asentamientos informales, y lo demas cobe
como Bosques, Agua, Pastos, é@getadion sana, Urbanizacion y demas.

[E)Mapa x

Y Asistenteparalad.. ? v 1 X
L LT 1 JeleX Yol
Tren

Y

Clasificador
8 {

@ Nimero méximo de muestras por clase

v Atributos de segmento

Figura22 Entrenamiento de clasificacion por objetos en la imagen.
Nota: Elaboracién propia en ArcGis Pro.

[ mapa X

¢

Asistente paralac.. 7 v # X
00000000
Reclasificador

Pulse la tecla *L" para afternar
©  le transparencia de la capa de X
vista previa.
Tipo de edicién
[ rechsificar objeto
[ Reclasificar dentro de una reg

Clases de nueva representacién

Clase actual |[ ] Cualquierade ~

Registro de ediciones

Tipo  Utilizar Clase antigua I

Dataset clasificado final

Reclassified_202411111624589610158

5| ol o]

Figura23 Reclasificacion de las coberturas del suelo para la imagen.
Nota: Elaboracion propia en ArcGis Pro.
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Al fusionar las clases que se obtuvo mediante la clasificacion por objetos, con las identidades del st
mencionadas, se tiene que los pixeles que no tuvieron clasificacion como Asentamientos informales ¢
desclasificados en el entrenamiento y sedaraatidad considerada de pixeles que si tienen informacién de ser

Asentamientos informales segin su entrenamiento.

Figura24 Imagen reclasificada con las correcciones por pixel de la imagen.
Nota: Elaboracién propia en ArcGis Pro.

Como resultado se tiene que en las imagenes con resolucion de 10 metros x 10 metros (Sentinel 2), se p
generar una clasificacion por medio de visualizacion y conjuntos de datos informativos de la imagen, esto ret

seguimiento para definir los datestrada para clasificar los sectores con diferentes coberturas del suelo.

3.2 Método Random ForésinplementandGoogle Earth Engine

La metodologia a seguir para determinar asentamientos informales en el municipio vendra dada po
procedimient@andom Foreststo por medio del software Google Engine (G#iB) yle programacion

JavaScript
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Metodologia GEE

HALLAR ASENTAMIENTOS INFORMALES MEDIANTE Validaciony
IMAGENES SENTINEL 2 EN GOOGLE ENGINE ( evaluacién
.
INICIO Creacion de muestra Analisis de
4 de datos Resultados
Importar Datos Entrenamiento del Exportar resultados
Satélitales Modelo (Configurar
Random Forest)
1 FINALIZACION DEL
Procesamiento de Clasificacién de PROYECTO
Datos imagen

Aplicar modelo )

Seleccion de / Random Forest
Variables

UNIVERSIDAD DE

LASALLE

Figura25 Metodologia para hallar asentamientos informales mediante imagenes Sentinel 2@Bf.
Fuente autores, 2024

3.2.1 Requerimientos del Proceso

+ Importar Datos Satelitalédiliza imagenes de satélite Sehtina estan disponibles en la plataforma GEE.

+ Preprocesamiento de Datdglica correccion atmosférica para mejorar la calidad de las imagenes. Recorta
las imagenes al area de estudio especifica. Elimina las nubes utilizando mascaras de nubes.

+ Seleccion de VariableSelecciona bandas espectrales relevantes y calcula indices como NDVI (indice de
Vegetacion de Diferencia Normalizada) y NDBI (Indice de Construccionlhduyeldztda)auxiliares
como Modelos de Elevacion Digital (DEM) si es necesario.

+ Creacion de Muestra de Dafdqueta puntos de entrenamiento que representen asentamientos informales y
otras clases de interés. Realiza un muestreo equilibrado de los datos para el entrenamiento del modelo.

+ Entrenamiento del Mode@onfigura el modelo Random Forest en GEE. Define parametros como el niimero
de arboles y la profundidad maxima del arbol.

+ Clasificacion de Imagefplica el modelo Random Forest a las imagenes preprocesadas para generar un map
de clasificacion. Identifica areas clasificadas como asentamientos informales.

+ Validacion y Evaluaciddtiliza una matriz de confusion para evaluar la precision del modelo. Calcula métrica:
de evaluacién como la precision general y el indice Kappa.

+ Andlisis de Resultado&naliza las areas identificadas como asentamientos informales. Compara los resultado
con datos de campo o estudios previos para validar las predicciones.

+ Exportar ResultadoExporta el mapa clasificado final y genera adtaliae®s. Visualiza los resultados en
GEE o plataformas de SIG para una mayor interpretacion.
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3.2.2 Software Utilizad@oogle Earth Engine (GEE)

GEEes una plataforma de computacion en la nube disefiada para el andlisis y visualizacion de dat
geoespaciales a gran escala. Esta herramienta es especialmente Util para investigadores, cientificos y desarroll
qgue trabajan en areas relacionadas wedkteccion, la geografia, la ecologia y la planificacién urbana. A

continuacion, se presentan sus caracteristicas generales y el lenguaje de programacién asociado:

3.2.2.Descripcién General

+ Acceso a DatosGEE proporciona acceso a una vasta coleccion de datos geoespaciales y de
teledeteccion, incluyendo imégenes satelitales, datos climaticos y geogréficos de diferentes fuent
como Landsat, MODIS, Se(akitelite de seleccgiénjre otros.

+ Infraestructura en la Nuldea plataforma permite realizar analisis complejos y computacionales en la
nube, eliminando la necesidad de hardware local potente y permitiendo el procesamiento de gran

volimenes de datos en tiempo real.

+ Visualizacion GEE incluye herramientas para visualizar los resultados de los andlisis en mapas

interactivos, lo que facilita la interpretacion de los datos y la presentacion de resultados.

3.2.2.2 enguaje de Programacién

+ JavaScripty Pythooogle Earth Engine permite el davaeripen su interfaz web para escribir
scripts y ejecutar analisis directamente en el navegador. También proporciona una API de Python, lo
permite a los usuarios realizar andlisis geoespaciales desde entornos de desarrollo integrados (ID

como Jupyter Mbbok.

+ Sintaxis y Funcione£l lenguaje permite a los usuarios manipular y analizar datos geoespaciales
utilizando una sintaxis clara y funciones especificas para la manipulacién de imagenes, la creacior

colecciones y la ejecucién de algoritmos de procesamiento de imagenes.

3.2.2.ZLaracteristicas Generales
+ Procesamiento RapidGEE utiliza potentes capacidades de procesamiento en la nube para realizar
calculos intensivos de forma eficiente y rapida, lo que permite a los usuarios obtener resultados

minutos en lugar de horas o dias.

+ Interoperabilidad.a plataforma se puede integrar con otras herramientas y lenguajes de programacior

facilitando el uso de GEE en flujos de trabajo més amplios de andlisis de datos.

+ ColaboracionGEE permitmmpartir proyectos y resultados de manera sencilla, lo que fomenta la

colaboracion entre investigadores y profesionales en el ambito de la ciencia geoespacial.
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+ Acceso AbiertoAunque la plataforma es gratuita para la mayoria de los usos académicos y de
investigacion, también hay limitaciones y requisitos de acceso para ciertos conjuntos de datos
capacidades avanzadas.

3.2.3 Desarrollo del Proceso

3.2.3.Definicion Zona de Estudio

En primeodar se definio la zona de estudio en el aplicatigst& &, medio de la opcién poligono,
posterior a ello, sbtuvo la imagen satelital por medio del editor (CoBeoutegarth Engine proporciona
acceso directo a la coleccion de datos de-Sdeti@epernicus, lo cual facilita la visualizacion y analisis de estas
imagenes. Senti@eks una mision de la Agencia Espacial Europea (ESA) que recopila imégsrassnultiesp
de alta resolucion (hasta 10 metros) en varias baottakessmcluyendo el visible, el infrarrojo cercano (NIR) y
el infrarrojo de onda corta (SWIR).

En Google Earth Engine, la coleccién de imagenes d& stedénemina COPERNICUS/S2. Puedes

cargar esta coleccion y luego filtrar los datos por la fecha y la regién de interés

// Sentinel 2 - Afo 2018
var 52018 = ee.ImageCollection("COPERNICUS/S2 SR HARMONIZED")
.filtEPDate('2818-91-BL', '2619-12-38'}

3.2.3.Fechade Consulta Satelital

Posterior a ello, se filtra por fecha la imagen, como se muestra en Bdigureltafidte un atributo
llamado CLOUDY_PIXEL_PERCENTAGE en su metadata que indica el porcentaje de nubosidad en cada i
Para seleccionar imagenes con baja nubosidad, se filtra la coleccién utilizando este atributo. Esto ayuda a ol
imageneglaras sin grandes areas cubiertas de Bobesta ocasion se manejé un porcentafs/diel

nubosidad en la imagen.
.filter(ee.Filter.1t('CLOUDY PIXEL_ PERCENTAGE', 28))

.filterBounds(studyarea);
print (52018, 'S2 Data 2018');

3.2.3.Nubosidad
Tras aplicar el filtro de nubosidad, se selecciona la mejor imagen (por ejemplo, la mas reciente) o se u

una composicion temporal (median, mosaic, etc.) para combinar multiples imagenes en una sola de menor nubc
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var 1istS2@18dataset = S2018.tolist(52018.size());
print(listS2018dataset, 'Data List_2818');

var img® = ee.Image(listS2018dataset.get(®)).clip(studyarea);
Map.addLayer(img®, SFCCvis, 'SFCC Imagef');

var imgcollection = ee.ImageCollection([

ee.Image(listS2018dataset.get(0)),

ee.Image(listS2018dataset.get(3))
1).select(['B2', 'B3', 'B4', 'BS', 'B6', 'B7', 'B8', 'BSA', 'BI1', 'B12']);
print(imgcollection, ‘imgcollection');

// Archivo de imagenes
var stackCollection = function(imgcollection) {
var first = ee.Image(imgcollection.first()).select([]);
var azppendBands = function(image, previous) {
return ee.Image(previous).addBands(image);
¥;
return ee.Image(imgcollection.iterate(appendBands, first));

s

var image_stack = stackCollection(imgcollection);
print(image_stack, 'Image Stack');

En la siguiente figura se aprecia la zona de estudio \sktétitagen

2 oo e smooon T N T B G ] e e
Filter scrip m ) 1 S2018dataset = 52018, tolist(S2018. 5ize()); ~  Useprint(...) towrite o this console.

st52018dataset, "Da %

~ Owner (1) s
~ users/sebasagamez2002/TESIS mage(1istS2018dataset . get (8)). clip(studyarea); » ImageCollection COPERNICUS/S2_SR_HARM.
» TESIS 2 y s SECOVEs; geo’); 52 Data 2018
15

B PRUEBA 1 20~ var imgcollection = ee.InageCollection([ ~

& PRUEBA 2 . 2 » %
o Geometry impots. - Layers Maps
+

Figura26 Imagen satelital y zona de estudio.
Nota: Elaboracién propia en Google Earth Engine.

Posterior al importe de la imagen, se prdetsfeninar aquellos puntos que seran quienes lleven a cabo

el proceso Random Forest. Las coberturas utilizadas se relacionan en la siguiente figura.

AsentamientoFormal 428 pts
Asentamientolnformal 406 pts

Elemento Puntos Color

studyarea 1 poly

Bosque 474 pts [N

Rios 405 pts [N
Pastos 441 pts
Vias 431 pts

Construccion 120 pts _

]

I

Figura27 Identificacion de coberturas.
Nota: Elaboracion propia e®oogle Earth Engine.
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Posterior a ello, se realiza el establecimiento de la paleta de tonos.

var Palette = [

"#3559088', // Bosques

'#1488ff", // Rios

"#1dff29', [/ Pastos

'#f7ff31, // Vias

"#c2c2c2', // Construcciones

"#ffofs54', // Asentamientos Formales

"#ffe7e7' J/ Asentamientos Informales
Figura28. Codigopaleta de tonos.

Nota: Elaboracién propia en Google Earth Engine.

En la siguiente figura se relacionan los diferentes puntos tomados.

Figura29 Relacion de puntos porigel identificando cada cobertura.
Nota: Elaboracién propia en Google Earth Engine.

En las imagenes satelitales de S@ntlasl bandas infrarrojas son esenciales para calcular indices
espectrales, ya que permiten analizar las caracteristicas de la vegetacion, el agua, y la salud de los suelos.
indices espectrales son combinsci@iematicas de las diferentes bandas que resaltan propiedades especificas

de la superficie terrestre, ayudando en estudios de cambio climatico, agricultura, conservacién y mas.
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+ Bandas infrarrojas en Senti@el

A Sentine? proporciona varias bandas, y las que se usan mas comunmente para indices espectrale
incluyen:

A Banda 8 (NIR, Infrarrojo cercano): A 842 nm, esta banda es sensible a la biomasa de la vegetac
y la cantidad de agua en las plantas.

A Banda 11 (SWIR 1, Infrarrojo de onda corta): A 1610 nm, esta banda es util para detectar conten
de humedad en la vegetacion y el suelo.

A Banda 12 (SWIR 2, Infrarrojo de onda corta): A 2190 nm, utilizada para analizar la estructura
suelo, la vegetacion y la deteccién de incendios.

En este trabajos#izaran las siguientes bandas.

'/ Calculo de indices

var bandMap = {
B2: img20818.select('B2"),
B3: img20818.select('B3"),
B4: img2018.select('B4'),
B8: img2018.select('B3"),
Bll: img2@818.select('B11'),
B12: img2@818.select('B12'),

Los indices que seran tenidos en cuenta para este trabajo de investigacioa sentiacioidan

+ GNDVI (indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada VEsledajice se utiliza para
evaluar la salud de la vegetgaie tan vigorosa €eambina las bandas del verde y del rojo
para resaltar las diferencias entrecaregsgetacigrsin vegetacion

+ EVI (indice de Vegetacion Mejordgmimilar al NDVI, pero proporciona una mayor sensibilidad
en areas con vegetaciéon densa. Utiliza las bandas del azul, rojo e infrarrojo cercano para obter
una mejor estimacién de la actividad fotosintética de la vegetacion.

+ SAVI (indice de Vegetacion Ajustado al SEske)indice tiene en cuenta la influencia del suelo
conla reflectancia de la vegetacion, lo que lo hace mas apropiado para areas con vegetacio
dispersa

+ NDMI (indice Normalizado de Humedad de la Difetdidgag! contenido de humedad de la

vegetacion y el suelo, lo que es Util para el monitoreo de la sequia y la gestion de los recurs
hidricos.

+ NBRI (indice de Quemado Normalizédietifica areas que han sido afectadas por incendios
forestales o quemas agricolas, lo que es importante para el seqlieTErithesn la
vegetacion

+ BSI (indice de Suelo QuemaBeYecta la presencia de suelos quemados o con alta cantidad de
carbono, lo que puede indicar la ocurrencia de incendios o practic&stepgeei@ancluir
guemas hechas adrede por el ser humano para asstrnfilearendéelecuar estas zonas para
realizar construcciones.
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4+ NDBI (indice Normalizado de Diferencia de EdifRiesjita las areas construidas o con
presencia de estructuras artificiales, lo que es til para el analisis del crecimiento urbano y
planificaciéon del uso del suelo.

<+ NDVI (indice de Vegetacion de Diferencia NormaEsidas uno de los indieés conocido
y utilizadoya que esteide la actividad fotosintética de la vegetacién, lo que permite evaluar su
saludy frondosidad

7/ GNDVI
var gndvi = img2018.expression(’((B8 - B3) / (B8 + B2))', bandMap).rename( 'GNDVI');
Map.addLayer(gndvi, { min: -1, max: 1, palette: ['red', 'white', 'blue'] }, 'GNDVI', false);

// EVI
var evi = img2?018.expression('2.5 * ((B8 - B4) / (B8 + 6 * B4 - 7.5 *# B2 + 1))', bandMap).rename( 'EV
Map.addLayer(evi, { min: -1, max: 1, palette: ['red’, 'white', 'green'] }, 'EVL', false);

7/ SAVI
var savi = img2@18.expression(' ((B8 - B4) / (B8 + B4 + ©.428)) * 1.428', bandMap).rename( 'SAVI');
Map.addLayer(savi, { min: -1, max: 1, palette: ['red', 'white', 'green'] }, 'SAVI', false);

// NDMI
var ndmi = img2@18.expression(' (B8 - B11) / (B8 + B11)', bandMap).rename( 'NDMI');
Map.addLayer(ndmi, { min: -1, max: 1, palette: ['red', 'white', 'red’'] }, 'NDMI', false);

7/ WBRI

var nbri = img2@18.expression(' (B8 - B12) / (B8 + B12)', bandMap).rename( 'NERI');

Map.addLayer(nbri, { min: -1, max: 1, palette: ['red', 'vellow', 'magenta'] }, 'NERI', false);

// BSI

var bsi = img2018.expression('((B11 + B4) - (B8 + B2)) / ((B11 + B4) + (B8 + B2))', bandMap).rename(
Map.addLayer(bsi, { min: -1, max: 1, palette: ['red’, 'green', 'blue’'] }, 'BSIl', false);

// WNDBT

var ndbi = img2@18.expression('(B11 - B8) / (B1l + B8)', bandMap).rename('NDBI');

Map.addLayer(ndbi, { min: -1, max: 1, palette: ['green', 'white', 'red'] }, 'NDBI', false);

// NDVI

var ndvi = img2@18.expression(' (B8 - B4) / (B8 + B4)', bandMap).rename( 'NDVI');
Map.addLaver(ndvi. { min: -1. max: 1. palette: ['vellow'. 'red'. 'green'l }., 'NDVI'. false):

3.2.3.4/isualizacioindices
<+ NDV(indice de vegetacion de diferencia normalizada)
El NDVI genera valores que van-ddsasta 1, donde los valores cercanos a 1 indican vegetacion densa

y saludable, y los valores cercatidadican superficies no vegetadas, como agua o areas urbanas.

Figura30 Visualizacion de NDVI
Nota: Elaboracién propia en Google Earth Engine.
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Las zonas urbanas suelen reflejar mas en la banda roja y menos en la banda del infrarrojo cercano deb
la alta presencia de materiales como asfalto, concreto y techos, que tienen una reflectancia mas alta en el rojo
en el NIR. Esto genera unlMB@ o negativo (valores cercanos a 0 0 negativos), lo que aparece en tonos rojizos
en los mapas generados. Las areas no vegetadas, como las urbanas o las carreteras, no reflejan la luz infr;
cercana de la misma manera que la vegetacion.

+ Visualizacion NDBhdice de acumulacion de diferencia normalizada (Identificacion de areas
urbanas))

La variacion de los colores en un mapa MBI aecomo las superficies reflejan las diferentes bandas
espectrales involucradas en el célculo. Cada tipo de superficie tiene una respuesta caracteristica en las bandz
y SWIRLas zonas urbanas, como edificios, carreteras y otras superficies construidas, suelen tener valores alto
la banda SWIR y relativamente bajos en la banda NIR. Esto se debe a que las superficies urbanas, como el col
el asfalto y los techos, refigjas en la banda SWIR que en la banda NIR.

Como resultado, el NDBI para las areas urbanas tiene valores positivos altos, lo que se representa en t
rojos tenues en los mapas. Estos valores indican areas construidas, donde la reflectancia del SWIR supera a
NIR.Las superficies con una alta reflectancia en ambas bandas (NIR y SWIR), como algunas superficies de ac
areas que estan cubiertas de nieve o arenosas, pueden dar como resultado valores cercanos a cero en el NL
gue se traduce en tonos blancos map@ad.as superficies a@gua tienen una alta reflectancia en SWIR pero una

baja reflectancia en NIR, lo que puede producir valores cercanos a cero, representados como blancos en el me

Las zonas con vegetacion tienen una alta reflectancia en NIR y una baja reflectancia en SWIR, lo que |
gue elalor de NDBI sea negativo. Este valor negativo se traduce en colores verdes tenues en los mapas, lo
indica areas de vegetacion, como bosques, parqueslaacgtiedacion refleja mas en la banda NIR que en la

banda SWIR, por lo que los valores de NDBI son bajos y negativos, representandose con verdes tenues.

Figura31 Visualizacion d&NDBI
Nota: Elaboracién propia en Google Earth Engine.
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+ Visualizacion BSindice de suelo desnudo)

Los colores generadoglenapa de BSI se deben a las diferentes reflectancias de cada tipo de superficie
en las bandas NIR, rojo, SWIR1 y SWIR2. Cada tipo de superficie tiene una firma espectral caracteristica en
bandaslLas areas de agua y superficies muy humedas tienden a tener una alta reflectancia en las bandas de S\
y SWIR2, pero una baja reflectancia en las bandas de NIR y rojo. Esto da como resultado un valor negativo en
lo que se representa en tonoassaauues en el mapa.

El agua refleja fuertemente las bandas SWIR, pero la vegetacion y el suelo tienen respuestas muy difere
en el NIR y rojo. Por lo tanto, el BSI en las zonas de agua muestra valores negativosbasdozas deules.
suelo desnudo o suelo seco reflejan mas en las bandas de SWIR y menos en las bandas de NIR y rojo. E
caracteristicas hacen que el valor del BSI sea positivo, pero no tan alto como en las areas urbanas, generando ¢
marrones en el mapas superficies secas, como los sualos@r® rocosos, tienen una firma espectral que
genera valores de BSI que se traducen en tonos marrones, lo que indica la presencia de suelo desnudo o parcia
cubiertd.as areas con vegetacion reflejan fuertemente en el NIR, pero menos en las bandas roja y SWIR. Esto ge
valores positivos mas altos en el BSI, lo que se traduce en tonos verdésaaregétaaipa. sana tiene una
alta reflectancia en NIR, lo que aumenta el valor de BSI, reflejando la predominancia de la vegetacion sobre el
y otros tipos de cobertura. Los valores positivos mas altos y cercanos a 1 se traducen en tonos verdes, lo que

zonas de vegetacion densa.

Figura32 Visualizacion dé3S|.
Nota: Elaboracién propia en Google Earth Engine.
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+ Visualizacion NBRihdice de indice de quema normalizado)

Los colores que se observan en un mapa del NBRI estan relacionados con los valores de la relacion e
las bandas SWIR1 y SWIR2. Dado que cada tipo de superficie tiene una firma espectral diferente en estas banc
producen diferentes colores depgodieria reflectancia de la superficie en estas longituddsadeaopaia.
guemadas o zonas con vegetacion degradada suelen reflejar mas en SWIR2 que en SWIR1. Esto resulta en v
negativos en el NBRis superficies quemadas tienen una atenoidlemn SWIR2 debido a la reduccion de la
vegetacion y la descomposicion de la biomasa, o que genera valores negativos del NBRI, representados en
violetas en el mapa. Los valores negativos indican &reas con poca o nula vegetacion,anam@areas afect
incendiod.as areas de vegetacion moderada o estresada tienen un comportamiento intermedio entre las ar
guemadas y las zonas de vegetacion densa. Estas areas pueden mostrar una reflectancia moderada en SW

SWIR2, lo que resulta en valerddBRI cercanos a cero o ligeramente positivos.

Los valores cercanos a cero o ligeramente positivos indican que las superficies no estan tan afectadas «
las zonas quemagdaero tampoco son tan saludables como las areas de vegetacion densa. Estas superficies tienc
a reflejar tonos amarillos en el hgzaonas con vegetacion densa y saludable tienden a tener una alta reflectancia
en SWIR1 y una baja reflectancia en SWIR2. Esto da como resultado valores positivod abosatesd NBRI.
positivos indican una buena cantidad de vegetacé@nea&s la que se representa en tonos naranjas en el mapa.
Las superficies vegetadas, que reflejan mas en la banda SWIR1 que en SWIR2, son tipicamente areas dor

vegetacion esta en buen estado o se ha recuperado después de un evento de incendio.

Figura33 Visualizacion ddNBRI
Nota: Elaboracién propia en Google Earth Engine.
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+ Visualizacion NDNihdice de humedad de diferencia normalizada)
Los colores que se ven en un mapa del NDMI estan directamente relacionados con la diferencia
reflectancia entre las bandas de NIR y SWIR. Cada tipo de superficie tiene una reslifeestascspaxrttas

bandas, lo que resulta en la aparicion de diferentes colores segun el valor del indice

Areas de agua o superficies con alta humedad, como zonas inundadas o con vegetacion sumergida, ref
fuertemente en la banda SWIR, pero de una forma diferente que la vegetacion. Las areas de agua, en parti
tienden a tener valores cercanos aegfd@MEN areas de agua, debido a que el SWIR tiene una alta reflectancia
y el NIR tiene una baja reflectancia, el indice da como resultado valores cercanos a cero o muy bajos, lo que ¢
tonos blancos en el mapa N2aBlAreas de vegetacion mdderaegetacion estresada (que no tienen suficiente
agua, o estan en un estado intermedio de salud) pueden mostrar una reflectancia intermedia tanto en NIR col
SWIREste comportamiento genera un valor del NDMI mas cercano a cero, lo que produce tonos rosa tenue ¢
mapa. En estas areas, la vegetacion tiene una cantidad de agua moderada, ni excesiva ni muy baja, lo que se

en un valor intermedio del indice.

Las areas de vegetacion saludable o con alta humedad en su biomasa reflejan fuertemente en la banda
(porque las plantas sanas absorben muy poco en esta banda) y muestran una reflectancia mas baja en la banda
(ya que el agua en la vegetacion elnsasben esa bandays valores altos de NDMI (més cercanos a 1) indican
gue la vegetacion es densa y tiene un alto contenido de agua, lo que resulta en valores positivos y se represen

tonos rojos tenues en el mapa.

Figura34 Visualizacion de NDMI.
Nota: Elaboracién propia en Google Earth Engine.
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+ Visualizacion SAVihdice de vegetacion ajustado al suelo)
Los tonos gue se observan en un mapa de SAVI dependen de la reflectancia de las superficies en las ba
NIR y roja, y del factor de correccion L que ajusta el indice para reducir la influencia de la reflectancia del sue
areas con baja vegetacioni g explico como estos factores afectan los colores enasd drapa sin
vegetacion o con suelo desnudo suelen tener una alta reflectancia en la banda roja y una baja reflectancia en la

NIR. Esto da lugar a valores bajos o cercanos d éedcerSAVI.

El suelo desnudo o superficies como rocas y arena tienen una firma espectral que genera valores cerc:
a cero cuando se calcula el SAVI, ya que el indice ajusta la reflectancia del suelo. Esto se traduce en tonos bl
en el mapa, indicando areasamn@nada de vegetacion y una alta influencia Hatsirelas con vegetacion
baja 0 moderada reflejan mas en NIR que en rojo, pero debido a la baja cobertura, los valores de SAVI sor
moderados, ni tan altos como en areas de vegetacion defnsmsHat@den mostrar valores intermedios del
indice y se representan en tonos verdesEeremgas areas, el factor L ayuda a ajustar la influencia del suelo, lo
gue permite una mejor discriminacién de la vegetacidén, pero sin alcanzar los valores mas altos asociados
vegetacion muy densa. El resultado es una reflectancia mas bap apaseidh yié un verde suave o tenue

en el mapa.

Las areas de vegetacion densa y saludable tienen una alta reflectancia en NIR y una baja reflectanci
rojo, lo que da como resultado valores altos erLal\@g¥®tacion sana y densa refleja fuertemente en la banda
NIR, lo que hace que el indice SAVI sea positivo y elevado. Esto se traduce en tonos verdes intensos en el
indicando &areas con una vegetacion rica y s&ludabde L en el SAVI ajusta el valor para las zonas de suelo con

baja vegetacion, ayudando a hacer una mejor estitaaagetdeion real sin el efecto del brillo del suelo.

Figura35 Visualizacion de SAVI.
Nota: Elaboracién propia en Google Earth Engine.



=y
et
*

57

UNIVERSIDAD
DE LA SALLE

Edwcar para Pemsar, Decilir y Servir

+ Visualizacion EVindice de vegetacién mejorado)
Los colores en el mapa del EVI dependen de la diferencia en la reflectancia entre las bandas NIR, ro
azul, asi como de los coeficientes de correccidn y el valor de la constante L. Los valores de EVI reflejan la cant
la salud de la vegetacior [gepresencia de estos tonos también estd influenciada por la capacidad del EVI par:

mitigar ciertos efectos atmosféricos y la reflectancia del suelo.

Las é&reas sin vegetacion o suelo desnudo reflejan més en la banda roja y en la banda azul, pero mt
menos en la banda NIR. Esto resulta en valores bajos o cercanos a ¢drsusthoel @ludo, zonas de agua
0 areas de vegetacion muy escasa reflejan de manera similar en las bandas azul y roja, lo que produce valores
0 nulos en el EVI. Este comportamiento genera tonos blancos en el mapa, indicando superficies sin veget
significativa o con baja actividad fotosiraétimeeas de vegedaanoderada o estresada tienen una reflectancia

intermedia entre las bandas NIR y roja, lo que resulta en valores intermedios en el EVI.

El EVI esta disefiado para ser sensible a las variaciones en la vegetacion, incluso en areas de vegeta
baja o estresada. Las areas con vegetacion moderada reflejan mas en la banda NIR que en la banda roja, pe
tanto como las zonas de vegetacid@ tteqee resulta en valores intermedios del EVI. Esto se traduce en tonos
verdes tenues en el mapa, indicando vegetacién con un grado modeladoddeasatialvegetacion densa y
saludable reflejan fuertemente en la banda NIR y tienen uctabeia eefla banda roja, lo que da lugar a
valores altos en el EBYIEVI esté disefiado para minimizar la saturacién en areas con vegetacion densa, lo que
hace mas eficaz en detectar cambios en la vegetacidn sin que se vean afectados por la reflectancia del suels
valores altos de EVI, que van de 0 a 1 0 mésiasecam areas de vegetacion densa y saludable. Esto genera

tonos verdes intensos en el mapa, lo que indica areas con una gran cantidad de vegetacion saludable.

En ciertos casos, pueden aparecer puntos rojos en el mapa del EVI, generalmente en areas donde
condiciones atmosféricas o los efectos de los aerosoles son mas fuertes, o donde la vegetacion esta muy estr
(por ejemplo, debido a sequias extrectasdad humanahs puntos rojos pueden indicar valores negativos o
muy bajos del indice, lo que puede ocurrir cuando las condiciones de la atmésfera afectan la reflectancia en las |
de entrada, 0 en areas muy afectadas por la sequia o elatgiacdla En estos casos, el EVI muestra una

capacidad limitada para detectar vegetacién saludable.
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Figura36 Visualizacion de EVI.
Nota: Elaboracién propia en Google Earth Engine.

+ Visualizacion GND{ithdice de vegetacion de diferencia normalizada verde)

El mapa de GNDVI depende de la diferencia en la reflectancia entre las bandas NIR y verde. Los valore
GNDVI reflejan principalmente el conteclimimfila en la vegetacion, y esto esta relacionado con la cantidad de
agua Yy la salud de las plantas. Dependiendo de los valores de reflectancia en cada banda, se generan difer
colores en el mapaeas sin vegetacion o con vegetacion muy baja suelen mostrar una reflectancia mas alta en
banda verde y mucho mas baja en la banda NIR, lo que da como resultado valores cercanos a cero 0 muy ba
el GNDVEI suelo desnudo, el agua o las zonas urbanas con poca o nula vegetacion refle@a veédeen la ban
pero menos en la banda NIR. Como el GNDVI es sensible a la clorofila, areas sin vegetacion o muy estresadas |
la reflectancia en verde es comparable a la de NIR) tienen valores cercanos a cero, o que da como resultado

blancos en el pa Estas areas no muestran vegetacion o muestran una vegetacion extremadamente baja.

Las areas con vegetacion moderada o vegetacién algo estresada presentan una reflectancia moderada
banda verde y una reflectancia mas alta en la b&hdmbidRa vegetacién no esta completamente sana o tiene
un contenido de clorofila moderado, los valores del GNDVI estaran entre valores bajos y medios. Esto resulta er
azules tenues en el mapa, indicando areas con una vegetacion que tieméeiclooofienidtermedio o una
salud vegetal parcigdte color también puede indicar végetats madura o en transicion hacia una fase de
menor salud, lo que genera valores intermedios dehdndlieas con vegetacion densa y saludable reflejan
fuertemente en la banda NIR (porque las plantas saludables absorben méas en la banda roja y verde) y menos
banda verde, lo que da como resultado valores mas altos enasl @&NA4.con un alto contenido de clorofila
reflejan fuertemente en NIR, lo que genera valores altos en el GNDVI. Este comportamiento se traduce en tonos

intense en el mapa, lo que indica areas con vegetacion muy saludalzsle §rdassan vegetacion exuberante,



S B0
*

50

UNIVERSIDAD
DE LA SALLE

Ellwcar para Pensar, Decilir y Servir

como bosques o campos agricolas saludables, son representadas con estos tonos, ya que las plantas con ur

concentracion de clorofila tienen una gran diferencia en la reflectancia entre NIR y verde.

Figura37 Visualizacion de GNDVI.
Nota: Elaboracién propia en Google Earth Engine.

3.2.3.EstdblecimientdMétoddRandom Forest
Posterior a la evaluacion de los indices espectrales, speadeiiie dtl Random Forest en conjunto con
los datos que se tomaran para entrenamiento, con la finalidad de determinar un yakirodenoretisidice

Kappa, con ellos es posible determinar la exactitud del modelo planteado.

var model = ee.Classifier.smileRandomForest(180).train({
features: trainset,
classProperty: 'Class’,
inputProperties: bands

s

var classified_image = image stack.select(bands).classify(model).clip(studyarea);
Map.addLayer(classified image, {min: @, max: 5, palette: ['pink', 'red', 'yellow', 'blue', 'green’,

var confusionMatrix = wvalidation.classify(model).errorMatrix({
actual: 'Class',

predicted: 'classification®

1)

print(confusionMatrix);
print('Accuracy:', confusionMatrix.accuracy());
print('Kappa:', confusionMatrix.kappa());

var AsentamientoInformal = classified_image.eq(7)
Map.addLayer(AsentamientoInformal , {min:@ , max: 1 , palette:['grey','red']}, 'AsentamientoInformal

3.2.3.@Aplicacion Periodo Imag&atelitd 2018
Una vez se llegbcalculo de los indices espectrales, se pdiseem el paquete de imagenes en dos

estudios diferentes, teniendo en cuenta que se busca observar la variacion de los asentamientos entre el afio :
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el 2024. Para el afio 2018 se establecen los datos que haran parentteh@d8iedgel 20% deerificacion
Se definen las bandas que se tomaran para el andlisis de los indices espectrales.

// Entrenamiento 88 ¥ y 20% verificacion
var Dataset = training.randomColumn();

var trainset = Dataset.filter(ee.Filter.gte('random’, ©.8));
var testset = Dataset.filter(ee.Filter.lt('random', ©.2));

// Definir bands
var bands = ['B2', 'B3', 'B4', 'B5', 'B6', 'B7', 'BS', 'BSA', 'B11', 'B12'];

var model = ee.Classifier.smileRandomForest(180).train({
features: trainset,
classProperty: 'Class’,
inputProperties: bands

¥

var classified_image = image_stack.select(bands).classify(model).clip(studyarea);
Map.addLayer(classified_image, {min: &, max: 5, palette: ['pink’, 'red', 'vyellow', 'blue', 'green',

var confusionMatrix = validation.classify(model).errorMatrix({
actual: "Class’,
predicted: 'classification'

s

print(confusionMatrix);
print('Accuracy:', confusionMatrix.accuracy());
print('Kappa:', confusionMatrix.kappa());

var Asentamientos_Informales = classified_image.eq(1)
Map.addLayer(Asentamientos_Informales , {min:® , max: 1 , palette:['grey','red']}, 'Asentamientos_ In-

Posterior a ellgge define la clasificacion final en el ¢@digal viene dada por la imagen fiitrada

mediana y umbral, adeseésene&n cuenta el indice Kappa.

J/ Clasificacion final

var classified_image = image_stack.select(bands).classify(model).clip(studyarea);

var filtered_final_classified = classified_image.focal_median(3, 'circle’, 'pixels'); // Aplicar filtro de mediana
var final_thresholded = filtered_final_classified.eq(1).selfMask(); // Umbral para mejorar identificacidn
Map.addLayer(final_thresholded, {palette: ['red']}, 'Final Asentamientos Informales');

var confusionMatrix = validation.classify(model).errorMatrix({
actual: 'Class',
predicted: 'classification

1)

print(confusionMatrix);
print('Accuracy: ', confusionMatrix.accuracy());
print('Kappa:', confusionMatrix.kappa());

var Asentamientos_Informales = final_thresholded; // Usar la imagen filtrada
Map.addLayer(Asentamientos_Informales, {palette: ['grey', 'red’']}, 'Asentamientos Informales en Rojo y Resto en Gris');

// Exportar AsentamientoInformal2918
Export.image.toDrive({
image: Asentamientos_Informales,
description: 'AsentamientoInformal2elg',
scale: 20,
region: studyarea,
maxPixels: 1e13

s

Se le indica ptograma que queremos ver enrtjoedos asentamientos informales en el sistema y el

restante en gris, dando como redal&idaiente figura para el afio 2018.



b eyt

A 61
UNIVERSIDAD

DE LA SALLE

Euear para Bensay, Decilir  Servin

Figura38. Asentamientos infomales 2018
Nota: Elaboracién propia en Google Earth Engine.

3.2.3.7 Aplicacién periodo Ima§atelitar024
Para la visualizacion del modelo para el afio 2024, se busca nuevamente imagen satelital por medic

Sentinel 2, especificamente por Copernicus.

// Sentinel 2 - Afio 2024

var 52024 = ee.ImageCollection("COPERNICUS/S2 SR _HARMOMIZED")
.filterDate('2024-82-91"', '2024-09-30')
.filter(ee.Filter.1t('CLOUDY PIXEL PERCENTAGE', 28))
.filterBounds(studyarea);

print (52024, 'S2 Data 2624');

var listS2024dataset = 520824 .tolist(52024.s5ize());
print(listS2824dataset, 'Data List 26824");

var imgd = ee.Image(listS2@824dataset.get(2)).clip(studyarea);
Map.addLayer(img®, SFCCvis, 'SFCC Image@');

var imgcollection = ee.ImageCollection(]

ee.Image(listS2024dataset.get(0)),

ee.Image(listS2@24dataset.get(3))
]).select(['B2', 'B3', 'BA', 'B5', 'B6', 'B7', 'B8", 'BSA', 'B11', 'B12']);
print(imgcollection, 'imgcollection');

Se definié nuevamente la nubosidad de lalfiguvandas que se tendran en cuenta para el célculo de

los indices espectrales en el nuevo modelo.
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/[ Clasificacion de imagen 20824
var point = Bosque.merge(Rios).merge(Pastos).merge(AsentamientoFormal).merge(AsentamientoInformal);
print(point, 'Training data');
var sample = point.randomColumn();
var trainingsample = sample.filter('random <= ©.88");
var validationsample = sample.filter('random > 8.28');
print(trainingsample, 'Training sample');
print(validationsample, 'Validation sample');
var training = image_stack.sampleRegions({
collection: trainingsample,
properties: ['Class’],
scale: 20
s
print(training, 'Training data Band wvalues');
var validation = image_ stack.sampleRegions({
collection: validationsample,
properties: ['Class’],

scale: 20

1)

var RFclassifier = ee.Classifier.smileRandomForest(368).train(training, 'Class');

var Classified = image stack.classify(RFclassifier).clip(studyarea); // Se recorta al poligono
print(Classified, 'Classified');

Se realizademas, la clasificacion de la imagémincorporacion del modelo Random Forest, igualmente

conel establecimiento de los datos que seran de entrenamiento y los de verificacion.

3.2.3.8 Aplicacidriltro de Mediana y Umbral
Posterior a ello, se aplican el filtro de mediana y la segmentaciok|ditraménalediana y el umbral
son técnicas de procesamiento de imagenes utilizadas para mejorar la identificacién de asentamientos en ai

espaciales, como los realizados en imagenes satelitales.

3.2.3.Filtro de mediana

El filtro de mediana es un filtro no lineal que se usa para reducir el ruido en una imagen, mantenienc
mismo tiempo los bordes importantes. Su funcionamiento consiste en recorrer la imagen mediante una ventana
tamafio especifico (por ejemplo,5%&pixeles), y en cada posicién, ordena los valores de intensidad de los pixeles

en la ventana y reemplaza el valor del pixel central por la mediana de esos valores.

3.2.3.10dentificacion désentamientos
Reduccion de ruiddn las imagenes de asentamientos, pueden aparecer puntos brillantes o ruido debid
a condiciones de captura o caracteristicas del entorno. El filtro de mediana ayuda a reducir estos artefactc

difuminar los bordes, lo cual es crucial para mamsinectiaras de los asentamientos claramente definidas.

Preservacion de bordes diferencia de filtros de promediado, el filtro de mediana preserva los bordes, que
son esenciales para identificar estructuras urbanas y limites de asentamientos. Esto ayuda a mejorar la clarid

los asentamientos en las imagenes.



=y
et
*

63

UNIVERSIDAD
DE LA SALLE

Edwcar para Pemsar, Decilir y Servir

3.2.3.1Técnica de Segmentacidimbral
El umbral es una técnica de segmentacién que convierte una imagen en una version binaria (en blan
negro), asignando un valor de intensidad maximo (blanco) o minimo (negro) a cada pixel segun si su valor es

0 menor a un cierto valor limite olumbra
Seleccion del Umbral en ArcGIS Pro

La seleccion del umbral es un proceso critico que influye directamente en la calidad de la segmentacior
ArcGIS Pro, se pueden utilifzrentekerramientas y métodos para determinar el umhralcoptimeacion,

semuestran los siguientes métodos:
1. Andlisis Estadistico de Histogramas:

1 Se genera un histograma de la imagen gue representa la distribucion de los valores de intensid
Con ste analiseepermite identificar los rangos de valores que corresponden a las areas urbanas,
facilitando la seleccion de un umbral que maximice la separacion entre las zonas de interés y

fondo.
2. Herramientas de Clasificacion de Imagenes:

1 ArcGIS Prtiene diferenté®rramientas interactivas que permiten ajustar el umbral de manera
dindmica. Egtaceacilitala experimentacion con diferentes valores y la visualizacion instantanea

de los resultados, optimizando la segmentacion.
3. Métodos Autométicos:

1 En este métodmtbién se pueden emplear métodos automaticos, como el algoritmo de Otsu, que
determina el umbral éptimo minimizando la variataseiptimaximizando la varianza entre

clases.
3.4 Segmentacion de Asentamientos

La aplicacion del umbral permite la segmentacion efectiva de asentamientos, lo que se traduce en ve

ventajasomo las que se mencionan a continuacién

f Separacion Visuakl aplicar el umbral, se logra una separacion clara entre las areas urbanas y el entorn
circundante, facilitando la identificacion de asentamientos y su delimitaciormpaciaoaadbsis

anteriormente

f Creacion de Capas Binaridsilizando herramientas coRastér Calculatpse puede crear una nueva
capa binaria que represente Unicamente las areas de asentamientos,estopdifilandélisis

espacial.
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3.5 Separacion de Areas de Interés

El umbral permite resaltar las areas donde existen edificaciones y estructuras urbanas. Esto
particularmente importante en el contexto de asentamientos inforsefrgedengwalizar analisis espaciales
gue evallten la distribucién y la densidad de los asentamientos, contribuyendo a una mejor comprensiéon |
urbanizacion informal en FloreAsiamismdas capas resultantes pueden ser exportadas, facilitando la

comunicacion de los hallazgos a las partes interesadas y a la comunidad académica.

3.6 Simplificacion de la Imagen

La binarizacion de la imagen permite que solo las zonas que cumplen con las caracteristicas del umbral
resaltadas. Esta simplificacion tiene varias impligacjoeg®liminar el ruido y el fondo no relevante, se mejora
la claridad visual de las areas de interés, lo que a su vez facilita la interpretacion de los datos y la toma de deci

informadas.
3.7 Uso Combinado del Filtro de Mediana y el Umbral

Para mejorar la identificacion de asentamientos, se recomienda un enfoque combinado que incluya el
del filtro de mediana antes de aplicar el confiwdb son

1. Preprocesamiento con Filtro de Mediana:

1 Este filtro suaviza la imagen y reduce el ruido, asegurando que las estructuras importantes, col
losbordes de edificios y calles, se mantengan intactas. En ArcGIS Pro, esto se puede realiz:

utilizando la herramientgiliie Espacial
2. Aplicacion del Umbral:

1 Tras el suavizado, se aplica el umbral para binarizar la imagen, resaltando las areas d

asentamientos y distinguiéndolas de las areas sin estructuras urbanas.
3.8 Caso de Estudio: Identificacién de Asentamientos Informales en Florencia, Caqueta

La metodologia descrita se aplica a la identificacion de asentamientos informales en el municipio de Flore
Caqueta, para el afio 2024. Utilizando imagenes satelitales y la combinacion de técnicas de procesamien

imagenes en ArcGIS Pro, se logrdemtificacion precisa de las areas urbanas informales.
1 Figura 40: Asentamientos Informales en Florencia 2024.

f Esta figura ilustra los resultados obtenidos, destacando las areas de asentamientos informal
identificadas mediante el uso del umbral y el filtro de mediana. Los resultados son el producto de
andlisis detallado y una elaboracion propia realizadbke éralo Engine, complementada por

las capacidades avanzadas de ArcGIS Pro.
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Seleccién del umbrah Google Earth Engine

Dependiendo de la imagen y de las caracteristicas de los asentamientos, el umbral puede ajustarse par:
los pixelesorrespondientes a edificaciones, calles y otros elementos urbanos tengan una alta reflectancic

aparezcan en blanco, mientras que el resto se asigne a negro.

Segmentacion de asentamientdd aplicar el umbral, se puede separar visualmente el area de

asentamientos del entorno circundante, lo cual facilita la identificacion de estas areas y su delimitacion en el ar

Separacion de areas de inter&ediante el umbral, se pueden destacar las areas donde existen

edificaciones y estructuras propias de los asentamientos, facilitando su reconocimiento en la imagen.

Simplificacion de la imagdm binarizacion de la imagen permite que solo las zonas con caracteristicas
que cumplen el umbral (asentamientos) queden resaltadas, lo cual simplifica la identificacion de estas éaree
interferencias del fondo.

3.2.3.1¥soCombinaden laldentificaciorde Asentamientos

El filtro de mediana y el umbral son cominmente utilizados juntos para mejorar la identificacion
asentamientd3rimerq el filtro de mediana se aplica para suavizar la imagen y reducir el ruido, asegurando que |
estructuras importantes, como los bordes de los edificios y las calles, se mangsmardmsactqdica el
umbral para binarizar la imagen, resaltando las &reas de asentamientos y distinguiéndolas de las areas sin estrt

urbanas.

// Aplicar filtro de mediana

var filteredClassified = Classified.focal_median(3, 'circle', 'pixels');
Map.addLayer(filteredClassified, {min: @, max: 7, palette: ['pink’', 'red', 'yellow', 'blue', 'green', 'grey']}, 'Filtere
// Umbral para mejorar la identificacion de asentamientos informales

var thresholded = filteredClassified.eq(5).selfMask(); // Solo muestra los asentamientos informales
Map.addLayer(thresholded, {palette: ['red']}, 'Asentamientos Informales');

// Crear una imagen para mostrar los asentamientos informales en rojo y el resto en gris
var nonSettlement = filteredClassified.neq{5).selfMask(); // Resto de la imagen

var combined = thresholded.add(nonSettlement.multiply(@)); // Combina las dos imagenes
// Mostrar la imagen combinada

Map.addLayer(combined, {palette: ['grey', 'red']}, 'Asentamientos Informales en Rojo y Resto en Gris');

Asi obtenemos la siguiente identificacion de asentamientos informales paraedinaiici@p@4den

Florencia, Caqueta.
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Figura39 ASENTAMIENTAISFORMALES EN FLORENCIA 2024
Nota: Elaboracién propia en Google Earth Engine.



4. RESULTADOS

En d analisis de las imagenes obtenidas mewkémdelogias basadassensoramiento remoto,
utilizando datos del satélite Sedtin@lproporcionado una vitgda clasificacidetallada sobre la evolucion y
caracterizacion de los asentamientos informales en el municipio de Florencia, Caquet4, entre los afios 2018 y

A continuacion, se presentan los hallazgos mas significativos

ANO KAPPA EXACTITUD
2018 0,96 0,97
2024 0,89 0,87

Figura40 VALORES DE INDICES DE CALIDAD DEL MODELO.
Nota: Datospropiosgenerados por Google Earth Engine.

4.1Crecimiento y Expansion de Asentamientos Informales:

Las imagenes analizadas muestran un crecimiento notable de los asentamientos informales en las a
periféricas de Florencia. Este fendmeno se ha intensificado en las zonas noroccidentales y suroccidentales, do
ha evidenciado una expansion dekmm8bse hace la comparad&imagenes de 2018 y 2824vela que
estas areas han experimentado una transformacion con un aumento en la densidet mohkciohal y
viviendas informalesmo también se ha evidenciado que en zonas donde en el 2018 eran asentamientos informal
en el 2024 ya no lo son, puede que el gobierno de la ciudad de Florencia, Caquetio hayiarfdasaiza

estas zonas donde ya no aparece visualmente en actualidad (2024)

Este crecimiento puede atribuirse a varios factores, entre ellos el desplazamiento interno y la falta de pol
de vivienda adecuadas. La urbanigaei@sacelerada, impulsada por la migracion forzada de poblaciones en
busca de mejores condiciones de vida, ha llevado a la ocupacion deneakysisquee agrava la situacion

deestainformalidad.

4 2Clasificacion de Coberturas del Suelo:

Utilizando indices espectrales como el NDVI (indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada) y el N
(indice de Diferencia Normalizada de Construccion), se ha realizado una clasificacion efectiva de las difer
coberturas del suelo. Los resultadteiggie las areas urbanas, caracterizadas por una alta reflectancia en la
banda SWIR, presentan valores positivos altos en el NDBI, lo que confirma la presencia de construccion

superficiesin vegetacion, dando esto a dar un indicio de posilnhésrdssritéormales
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Por otro lado, las areas con vegetacion, que reflejan fuertemente en la banda del infrarrojo cercano, mue
valores elevados en el NDVI. Esta informanfiortastpara entender cémo la expansion de los asentamientos
informales ha afectado la cobertura vegetal en la region, permitiendo identificar areas criticas donde la vegetac

sido reemplazada por construcciones.

4.3Impacto Ambiental y Social:

La expansién de los asentamientos informales ha tenido repercusiones ambientales significativas.
degradacion de ecosistemas losales todo ela periferige la ciudada pérdida de areas verdes y la
contaminacién de cuerpos de agua son algunas de las consecuencias observadas. Las imagenes muestral
muchas de estas areas informales se han establecido en terrenos vulnerables, como llanuras aluviales y cercar

rios, lo que aumenta el riesgo de inundaciones y otros desastres naturales.

Desde una perspectiva social, estos asentamientos informales ssigréfioetoidizecarieda.a
gue esto area |dalta de acceso a servicios basicos, como agua potable, saneamientogstiagtaviad,
las condiciones de vida de sus habitarsesldisas diomentala vulnerabilidad afecta la calidatibedey

también tiene implicaciones en la salud publica y el bienestar general de la comunidad.

4.4Validaciéon de Resultados y Precision del Modelo:

La validacién de los resultados se llevé a cabo mediante la comparacién de las clasificaciones obtenidas
datos de campo y estudios anteriores. Se utiliz6 una matriz de confusion para evaluar la precision del mode
clasificacion, que mostré uniaktbde acierto en la identificacion de las diferentes coberturas dgligrelo. Esto
decirque las técnicas de sensoramiento remoto son efectivas para mapear y analizar asentamientos inform:

brindando datos confiables para la toma de decisiones.

Sin embargo, es importante reconocer que la precisién puede verse afectada por factores como la calidz
las imagenes y la variabilidad en la cobertura del suelo. Por lo tanto, es recomendable continuar con la valida

ajuste del modelo a medidaguwbtienen nuevas imagenes y datos.

4. 5Implicaciones para la Planificacion Urbana:

Los hallazgos de este analisis subrayan la necesidad urgente de que las autoridades locales impleme
politicas de planificacion urbana mas efectivas. La identificacion de &reas criticas y el monitoreo continuo c
asentamientos informales son funtZd@separa desarrollar estrategias que aborden la informalidad y mejoren las

condiciones de vida de los residentes.
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Ademas, el uso de tecnologias de sensoramiento remoto puede facilitar la creacién de bases de d:
geoespaciales que informen decisiones sobre la provision de servicios publicos y s pegpiledaitee la
la tierra. Esto es vital para mitigar los riesgos asociados con la expansion descontrolada de asentamientos infor

A continuaciorse evidencian los resultadotosleasentamientos informales en Florencia, ,Caqueta

mediante el procesoidentificacién

Figurad4l A)Florencia, Caqueta 2018B) Florencia, Caqueta 2024.
Nota: Elaboracién propia en ArcGis Pro y Google Earth Engine

Figura42"Clasificacién de coberturasA) Florencia, Caqueta 2018. B) Florencia, Caqueta 2024
Nota: Elaboracién propia en ArcGis Pro y Google Earth Engine

Figura43"Aplicacion de indices espectrales®) Florencia, Caqueta 2018. B) Florencia, Caqueta 2024.
Nota: Elaboracién propia en ArcGis Pro y Google Earth Engine.
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Figurad4"Clasificacion de Asentamientos informales (sin filtrbs)) Florencia, Caqueta 2018. B) Florencia, Caqueta 2024.
Nota: Elaboracién propia en ArcGis Pro y Google Earth Engine.

Figura45"Clasificacion de Asentamientos informalesof filtros finales)". A) Florencia, Caqueta 2018. B) Florencia, Caqueta
2024.
Nota: Elaboracion propia en ArcGis Pro y Google Earth Engine.



b eyt

A 71
UNIVERSIDAD

DE LA SALLE

Educar para Pensar, Decilir y Servir
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A ASENTAMIENTOS INFORMALES / A ASENTAMIENTOS INFORMALES /
: / 24,

2018

COMPARACION ASENTAMIENTOS INFORMALES EN R -
FLORENCIA. CAQUETA. PERIODO 2018 Y 2024. = e Ees

[COPERNICUS/52_CLOUD_PROBABILITY and GOOGLE/CLOUD_SOORE_PLUS/V1/52_HARMONIZED. =
[TESIS: MAPEO Y JON ESPACIAL Y EVOLUTIVA DE ASENTAMIENTOS INFORMALES EN EL MUNICIPIO DE FLORENCIA, CAQUETA, MEDIANTE
FENSORAMIENTO REMOTO.

[TESISTAS: Carlos Mario Fonsaca Jiménez y Joan Sebastian Agamez Pinzén.

« [TUTORA: Sandra Yanet Velazco Florez

Figura46 Resultado final de la clasificacion de Asentamientos Informales en Florencia Caquetd, durante el periodo comprendido
en el 2018 y 2024.
Nota: Elaboracion propia en ArcGis Pro y Google Earth Engine.






5.CONCLUSIONES

Al realizar espeoyecto dgradoteniendo en cuenta los retos que se tuvo con respecto a la programacion

dd cédigo para encontrar la clasificacion por medio de imagengesesatelitalgs lo siguiente

+

+

Los resultados del andlisis confirman que entre 2018 y 2024, los asentamientos informales en Florencia
crecido de manarscendentéEste fendmeno resalta la necesidad de impsatienegfectivas que

gestionen este crecimiento y regulen la ocupestaBabmas vulnerables a ser acogidas por comunidades
informales

Las técnicas de sensoramiento reumtee utilizargara esta investigacion susderherramientas

valiosas para el mapeo y andlisis de asentamientos ivitoquedesienta laapacidad de monitorear

cambios en el uso del suelo a lo largo def igogeoa proporcidnfarmacion critica para la planificacion

urbana y la gestion del territdag. que aclarar que las imagenes proporcelnsafasare de
sensoramiento remoto como lo es del satélite Sentinel 2, se manejan diferentes resolu@iones, es decil
ArcGis Pro la resolucion del pixel es de 10 x 10 m, en cambio en Googl&a EesthUendines de 20

x 20 m. Esto hace que la clasificacidm geeo matiferente de hacer en cada progeam@aén surgen

errores de clasificacion por los tamafios del pixel poreessams generar un filtro donde agrupe la
informacion de los pixeles y brinde una informacién mas robusta donde identifique y se asegure de encc
unresultado mas claro y preciso.

Esnecesariqueen el gobierrse utilicen estos hallazgos para desarrollar estrategias de ptamédicacion
las zonas urbanagjye aborden la informaliggada asi misneejoar las condiciones de vida de los
habitantesle estos asentamieniaformalesEsto incluymbiéra provision de servicios basicos, la
regularizacionldeielo urbanalgvegetaciongmra lograr uimaplementacion de infraestructura adecuada.

Dado atrecimiento de los asentamientos informales, se recomienda realizar estudios periédicos utilizar
técnicas de sensoramiento remoto para monitorear y evaluar la evolucion de estos asentamientos, asi ¢
su impacto en el entorno urbano y natural.

La expansion de asentamientos informales no solo afecta la infraestructura urbana, sino que también 1
implicaciones socidleportanteyga que estoone en un aumelao/ulnerabilidad de los habitantes y el

acceso limitado a servicios basicimsp&santabordar estas cuestiones desde un eofooaigvque

considere [vilizacidarbang tambiélas necesidades sociales de la poblacion.

Con los indices de exactitud y Kappa es posible definir la afinidad del proyecto con el modelo ejecutado

5.1Aplicacién Metodologias Peridfii8

5.1.1indice de exactitud.

Este valor representa el 97% de precision global del modelo, lo que implica que el 97% de las clasificaci

realizadas por el modelo coinciden con los datos de referencia o la realidad observada.

En términos practicos, de todas las areas identificadas como asentamientos informales (y no asentamie

en Florencia, el modelo acert6 en el 97% de los casos. Este alto nivel de exactitud indica que el modelo tiene u

capacidad de distinguir ctaneente entre areas de asentamientos informales y otras areas.
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512 indice Kappa.

El indice Kappa de 0,96 indica que el modelo tiene una concordancia casi perfecta con los datos

referencia, incluso al considerar coincidencias debidas al azar.

Este valor sugiere que el modelo no solo es preciso en términos de exactitud general, sino que también
una alta fiabilidad estadistica, lo que significa que su capacidad de clasificar areas de asentamientos informales

producto del azar.

Los resultados también sugieren que el modelo es adecuado para el seguimiento temporal y
caracterizacion espacial de los asentamientos informales en la region, ayudando a evaluar el crecimiento de

areas y su distribucién en Florencia.
5.2Aplicacion Metodologias Peridti?4

5.2.lindice de exactitud.

Este valor significa que el modelo tiene un 87% de precision global, lo cual indica que el 87% de
clasificaciones (identificaciones de asentamientos informales) realizadas por el modelo coinciden con los dat

referencia.

Un indice de exactitud de 0,87 es considerado alto, pero muestra una disminucién en la precisién respe:

estudio anterior.
5.2.2ndice Kappa.

Este indice indica una concordancia fuerte con los datos de referencia, con un 89% de acuerdo ajustad
azar. Sin embargo, una ligera disminucion en Kappa en comparacion con los resultados de 2018 puede sl

factores adicionales que podrian estandéela precision del modelo actual.

La diferencia en precision con respecto al modelo 2018 se da sobre todo por la variacion de las image
satelitales, puesto que a simple vista se logra observar que la de 2024 tiene variaciones significativas en las cob

de suelo
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ANEXOS

Anexol T18NVG_20180129T153111 B02_10m.jp2
Nota: Descarga directa dé€Copernicus Browse2024)
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Anexo2 T18NVG_20180129T153111 88Q0m.jp2
Nota: Descarga directa dé€Copernicus Browse2024)
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Anexo35 S& O NE | ¢R&icigios #elCbliSnbia.
Nota: Descarga directa dBANEK?2018) elaborado en ArcGis Pro.
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Nota: Descarga directa de DANE (2018) elaborado en ArcGis Pro.
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Anexo55 $a OF NBHI Rdbecerd nitihidig8l de Florencia, Caqueta
Nota: Descarga directa de DANE (2018) elaborado en Areais
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Anexo6 Recorte de cabecera municipal en codatural TLBNVG_20180129T153111 88Q0m.jp2
Nota: Descarga directa dé€Copernicus Browse2024)



