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ESPACIAL

UNIVERSIDAD NACIONAL DE CORDOBA

Diciembre de 2021

©IG - CONAE/UNC 2021

©FAMAF - UNC 2021

Director de tesis: Dr. Luccini, Eduardo.

Co-Directora de tesis: Mg. Garćıa Ferreyra, Maŕıa Fernanda.
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Resumen

Los entornos urbanos afectan los procesos ecológicos, el clima, los flujos de materiales y las trans-

formaciones del terreno, un estudio detallado del desarrollo urbano constituye un aporte para la

comprensión de muchos fenómenos relacionados al bienestar público y ambiental. En este trabajo se

analiza el desarrollo del paisaje urbano en la cuenca del embalse San Roque, principal cuerpo de agua

del departamento Punilla en la provincia de Córdoba, Argentina. En él se utilizan imágenes satelita-

les de distintas plataformas Landsat para caracterizar la evolución de la superficie edificada y huella

urbana entre los años 1972 y 2020. Mediante la utilización de técnicas de clasificación temática, pro-

cesamiento digital de imágenes y análisis geomorfológico del terreno se determinó la evolución de la

urbanización y su fragmentación. Se estimó un crecimiento total de la huella urbana mayor al 450%,

con una tasa promedio de crecimiento cercana a los 4 km2/año, concentrándose principalmente en

la cercańıa de cuerpos de agua y el embalse. Asimismo, se explora también el grado de correlación

entre la edificación y caracteŕısticas del terreno como elevación, cercańıa a fuentes de agua, geoformas

locales y otras, demostrando diferentes niveles de asociación según la disponibilidad de espacios edifi-

cables. Durante el progreso de la tesis se desarrollaron algoritmos computacionales, y procedimientos

anaĺıticos, los cuales fueron agrupados en un único software que se espera facilite la realización de

múltiples estudios a futuro.

Palabras clave

Embalse San Roque; Cuenca hidrográfica; Urbanización y uso del suelo; Teledetección satelital;

Landsat; Evolución temporal; Geomorfoloǵıa.

Abstract

Urban environments affect ecological processes, climate, material flows and land transformations,

a detailed study of urban development constitutes a contribution to the understanding of many phe-

nomena related to public and environmental well-being. This work analyzes the development of the

urban landscape in the basin of the San Roque reservoir, the main body of water in the Punilla depart-

ment in the province of Córdoba, Argentina. In it, satellite images from different Landsat platforms

are used to characterize the evolution of the built surface and urban footprint between 1972 and 2020.

Through the use of thematic classification techniques, digital image processing and geomorphological

analysis of the terrain, the evolution of urbanization and its fragmentation was determined. The total

growth of the urban footprint was estimated in about 450%, with an average growth rate close to 4

km2/year, concentrated mainly on the proximity water courses and the lake reservoir. Also, it studies

the degree of correlation between the building and land characteristics, such as elevation, proximity to

water sources, local geoforms and others, showing different levels of association according to the avai-
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lability of building spaces. During the progress of the thesis, computational algorithms and analytical

procedures were developed, which were grouped into a single software that is expected to facilitate

the performance of multiple studies in the future.

Keywords

San Roque reservoir; Watershed; Urbanization and land use; Satellite remote sensing; Landsat;

Temporal evolution; Geomorphology.
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diversas, con mucha pedagoǵıa y paciencia. A los directivos del Ceprocor del gobierno de Córdoba por
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Tabla 3. Índices de fragmentación de las ciudades de Buenos Aires y Montevideo . . . . . 53
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BCI : ı́ndice de composición biof́ısica.

BQA : band of quality assurance.

BRBA : relación de bandas de área construida.
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Caṕıtulo 1

Introducción

El crecimiento poblacional a escala mundial de las últimas décadas, y su concentración en centros

poblados es innegable. La redistribución de la población entre las áreas rurales y las urbes comenzó

en el siglo XVIII, cuando sólo el 3% de los habitantes resid́ıan en ciudades. La revolución industrial

y el exceso de mano de obra producida por ella entre los trabajadores rurales promovió la migración

hacia las ciudades. En 1950 el 28% de la población estaba urbanizada y para 2007, el 50% [1]. Según

las prospecciones de Naciones Unidas , la población mundial alcanzó los 7.713 millones de habitantes

en 2019, con el 55% de éstos residiendo en áreas urbanas. Se ha estimado que en 2050 la población

alcanzaŕıa los 9.000 millones, con el 68% de éstos residiendo en centros urbanos debido tanto al éxodo

rural como al crecimiento demográfico interno de las ciudades [2], [3].

El aumento de la población y los fenómenos migratorios entre localidades y entre zonas rurales y

urbanas va acompañado de un crecimiento del área edificada y la urbanización [3], [4]. La División de

Desarrollo Urbano del Banco Mundial estimó que las ciudades de los páıses en desarrollo duplicaŕıan

su tamaño entre los años 2000 y 2030 [5]. La dinámica de este crecimiento está descrita como un

proceso complejo de difusión, que afecta el paisaje rural en diferentes escalas y con distintos grados

de heterogeneidad [6], que por su ritmo y escala juega un papel cada vez más importante en el flujo

de materiales y las transformaciones de terreno y el clima [7]. La geomorfoloǵıa antropogénica apunta

al desarrollo urbano como una de las principales fuerzas modificadoras de las caracteŕısticas de la

superficie terrestre. Se estima que un tercio de la superficie continental terrestre se encuentra, de

alguna manera, afectada por las actividades humanas. El 2% de los continentes están cubiertos por

áreas edificadas que sufren la modificación superficial más intensa, estudios comparativos realizados

en Estados Unidos demuestran que la erosión de origen antropogénico supera en órdenes de magnitud

a la de la erosión h́ıdrica natural, anteriormente, la principal responsable de la modificación de la

superficie terrestre por el transporte de materiales [1].

Los materiales impermeables utilizados en construcción reemplazan la cobertura natural del suelo,

modificando la temperatura local, generando islas de calor. El descenso de permeabilidad del suelo

favorece la colección de agua en ocurrencia de precipitaciones, que al no ser absorbida, genera un

aumento de caudal en el punto de descarga, y por arrastre, un aumento del transporte fluvial de

las part́ıculas [8], [9]. Estudios recientes confirman esto al demostrar que las actividades humanas

incrementaron el transporte fluvial global de sedimentos, la movilización de rocas y materiales no

consolidados de origen antrópico se estimaron entre uno o dos órdenes de magnitud mayor que la

denudación y transporte por procesos naturales. Las áreas disturbadas por excavación o acumulación,

productos tanto del desarrollo de actividades agŕıcola-ganadera como del desarrollo inmobiliario e

infraestructura urbana asociada a él, contribuyen significativamente a la generación de sedimentos
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[10]. Al mismo tiempo estos estudios sostienen que se redujo el flujo global de sedimentos hacia los

océanos, a través de su retención en reservorios continentales [11].

Tanto el aporte de material sedimentable como el volcamiento de aguas residuales, tratadas y sin

tratar, de las poblaciones presentes en las riveras y cuencas de drenaje [12], [13] reducen la capacidad

de almacenamiento de un embalse y alteran la calidad de sus aguas, promoviendo la eutrofización

de las mismas, y afectando su aptitud para el aprovisionamiento de agua potable. Los efectos de la

eutrofización son diversos y a veces espectaculares, como puede advertirse por la mancha verdosa,

correspondiente a una explosión algal, presente en la imagen satelital de la figura 1.

Figura 1: Composición color real. Imagen de la plataforma Landsat 8 del embalse San Roque,
tomada el 6 de febrero de 2019 donde se aprecia un afloramiento de algas (mancha verde en el

cuerpo lacustre).

Además de los efectos sobre el transporte de material y el equilibrio radiativo de la superficie

que redunda en mayores temperaturas locales, el desarrollo urbano impacta por transformación de la

cobertura y uso del suelo, desplazando la vegetación original, modificando el régimen h́ıdrico natural

[14]. La cuenca hidrográfica del embalse San Roque, correspondiente a la cuenca alta del ŕıo Suqúıa, en

la provincia de Córdoba, Argentina, ha visto un incremento mayor al 400% en el número de habitantes

residentes en su territorio, entre los años 1960 y 2010 [15], [16]. Las localidades de la misma han dejado

de ser entidades aisladas y se han convertido en un conglomerado urbano, una extensión continua de

paisaje urbanizado que envuelve el cuerpo lacustre, como puede apreciarse en imágenes satelitales
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disponibles en plataformas como Google Earth [17] (ver fig 2). Este aumento en la presión antrópica

en la cuenca puede explicar, en parte, el incremento en la frecuencia de los episodios de afloración

algar registrados en el embalse [18]. El aumento de las edificaciones asociadas al aumento de población,

se vuelve muy relevante si se tiene en cuenta que la cuenca del San Roque, naciente del ŕıo Suqúıa,

fuente de provisión de agua potable de la ciudad de Córdoba, pertenece a una región semiárida, con

un régimen de precipitaciones concentrado en épocas estivales. Por ello la disponibilidad constante de

agua depende del efecto amortiguador de la escorrent́ıa, generado por el efecto esponja promovido por

la cobertura vegetal y su sistema radicular (retención del agua, saturación del suelo y liberación lenta

posterior). Es éste uno de los efectos indirectos y negativos del desarrollo urbano, que en el área de

estudio cobra un carácter de importancia singular, que puede afectar directamente a un importante

número de pobladores de la provincia de Córdoba.

Figura 2: Crecimiento urbano en las inmediaciones del embalse San Roque (mancha claras).
Izquierda: 1986, derecha: 2019. Imágenes obtenidas desde la plataforma Google Earth.

En la actualidad, las localidades de la cuenca sufren del deterioro del equilibrio h́ıdrico, que se

plasma como escasez en tiempo de seqúıa, peores calidades del agua suministrada, y ocurrencia de

riadas y deslizamientos en épocas de lluvia. Las disputas sociales por el recurso se hacen cada vez

mas frecuentes y complejas [14]. El crecimiento urbano no planificado y sin acompañamiento de in-

fraestructuras correspondientes, configura un complejo escenario socio ecológico en la actualidad. En

este escenario dos grandes fuerzas se pujan por el dominio de los espacios, por un lado la necesidad

de espacio habitacional y económico-recreativo, la necesidad de servicios como agua, electricidad y

transporte, y por el otro, la conservación del medio (hábitat h́ıdrico, vegetal-animal, geomorfologico y

paisaj́ıstico, entre otros). Estas fuerzas se encuentran en una lucha de poder constante. Es perentorio

establecer lineamientos y acciones de orden que tiendan a generar un equilibrio y sustentabilidad entre

estos dos aspectos, que podemos sintetizar como de uso y de protección. Es en este punto donde es

cŕıtico fomentar estudios cient́ıficos, que aporten datos objetivos sobre el impacto que la urbanización

y la geomorfoloǵıa antrópica tiene en las distintas regiones de la provincia y sobre todo en las cuencas

hidrográficas.

El crecimiento, no planificado y disperso, afecta áreas mayores con menor densidad de población

establecida. Es alĺı donde determinar la evolución del tamaño de las localidades y el área afectada
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por unidad de habitantes, medida de su eficiencia para alojarlos, resulta útil para evaluar la situación

actual y la tendencia a futuro.

En cuanto a la dinámica del desarrollo urbano de la zona, son diversos los enfoques y estudios

que permiten analizar y explicar el rápido crecimiento de las urbanizaciones, en Argentina y en la

cuenca del embalse San Roque. Al respecto se mencionan y ampĺıan brevemente algunos conceptos

en la sección B del apéndice: “Aspectos del crecimiento poblacional de Córdoba y Punilla”. Este

desarrollo se puede rastrear desde el éxodo rural y el crecimiento de las grandes ciudades, a partir

de 1930, hasta la aparición de barrios cerrados periféricos en 1990, y el desarrollo del Gran Córdoba

y Gran Punilla, favorecidos por la cercańıa a la capital provincial, los medios de transporte, las

redes de comunicación, el efecto tractor de la industria tuŕıstica y la oferta de espacio residencial

privado [19]. Los especialistas sostienen que el balance de población será desigual a nivel regional y

local, gobernado por la intensidad de las migraciones externas e internas. La provincia de Córdoba

evidencia una dinámica desigual con crecimiento y retracción poblacional y urbana según la localidad.

Mientras la tendencia general de las localidades pequeñas (menos de 2.000 habitantes) y zonas rurales

es el estancamiento y el despoblamiento, como ocurre en los departamentos del norte y oeste de la

provincia, y algunas localidades del sur y este provincial [4], otros sectores como las localidades del

Sur y centro del departamento Punilla presentan crecimiento poblacional y aumento marcado de la

urbanización, independientemente del número de habitantes de las mismas.

El proceso mismo del crecimiento urbano es complejo, desde lo f́ısico y desde lo social y humano.

El modelo urbano moncéntrico ayuda a comprender algunas relaciones importantes entre factores

f́ısicos, económicos y humanos [20]. No hay una solución obvia, simple y óptima que permita definir

la mejor estrategia de desarrollo. La orograf́ıa del lugar, aspectos económicos como transporte de

personas y provisiones, preferencias y estilo de vida de los pobladores, entramados sociales, sistemas

poĺıticos, diversidad biológica y equilibrios de los ciclos naturales, constituyen una parte solamente de

los factores que intervienen en cualquier solución planeada al problema del crecimiento no controlado

de la urbanización.

Todos los datos que se puedan producir, relacionados a la problemática urbana, resultan necesa-

riamente útiles para la construcción de modelos predictivos y la búsqueda de soluciones. El presente

trabajo de investigación, dirige sus esfuerzos a esa tarea. Utiliza escenas satelitales de diferentes déca-

das, combinadas con herramientas de teledetección satelital [21], para determinar el crecimiento de la

superficie edificada y su relación con variables geográficas y geológicas, en la cuenca hidrográfica del

embalse San Roque, principal cuerpo de agua del departamento Punilla, en la provincia de Córdoba.

Es un estudio exploratorio de las capacidades de la ciencia de datos espaciales y de la historia del

desarrollo urbano de la zona, que pretende generar una metodoloǵıa práctica y funcional, que aporte

datos sobre lo sucedido en materia de urbanización en el área de estudio en las últimas décadas.

En los caṕıtulos sucesivos se presentan los fundamentos metodológicos, la metodoloǵıa implemen-

tada y resultados obtenidos. En el caṕıtulo 2 se describe el área de estudio y sus oŕıgenes, se da

cuenta de los principios cient́ıficos y aspectos técnicos de la teledetección, y la utilización de clasifi-

cación de imágenes para generar mapas temáticos de cobertura de suelo, se describen las fuentes de

datos y herramientas computacionales empleadas, y los aspectos fundamentales de la determinación

de la fragmentación urbana. El caṕıtulo 3 describe el procesamiento de los datos, el pre-tratamiento

y transformación de las escenas satelitales empleadas, el procedimiento de clasificación temática, su

implementación y optimización. También se menciona el proceso de segmentación del espacio edificado

empleado en la determinación de la huella urbana. En el caṕıtulo 4 se presentan los resultados, que

incluyen la determinación del crecimiento de las superficies urbanas y sus densidades poblacionales, se

comparan los mismos con otras publicaciones y se abordan de modo exploratorio la correlación entre
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la edificación (total y nueva) con las siguientes variables geográficas y geomorfológicas del terreno:

proximidad a caminos principales y cursos de agua, pendientes, elevaciones, orientación del terreno

y geoformas. En el caṕıtulo 5 se discuten los resultados obtenidos. La obra cuenta también con un

apéndice en el que se profundizan y detallan aspectos diversos como la relación entre el medio am-

biente y el crecimiento poblacional y urbano, análisis de las distribuciones estad́ısticas y propagación

de errores de algunos productos generados, y descripciones detalladas de algunos procesos y cómpu-

tos. Además se presentan los mapas generados, tablas numéricas, descripciones de algunos métodos

gráficos de presentación de datos, y la descripción de un software informático (Ardema), prototipo

implementado como herramienta de apoyo para el procesamiento de las imágenes, sin el cual, este

trabajo de tesis no podŕıa haberse desarrollado con el nivel de análisis y calidad presentados.

1.1. Hipótesis

Esta tesis sostiene que se puede desarrollar una metodoloǵıa de análisis de datos espaciales que

integre productos Landsat de diferentes plataformas satelitales y caracteŕısticas para determinar la

evolución del crecimiento de la urbanización en la cuenca del San Roque en un peŕıodo de varias déca-

das, sus caracteŕısticas y el grado de asociación de las edificaciones con algunas variables geográficas

y geomorfológicas seleccionadas.

1.2. Objetivos Generales

Los objetivos generales de esta tesis son evaluar la dinámica espacio-temporal del uso de suelo,

relacionado al crecimiento urbano en el área de la cuenca del embalse San Roque a partir de imágenes

satelitales. Generar una metodoloǵıa de procesamiento común a todos los productos Landsat de nivel

1, que pueda ser utilizada en estudios similares en otras regiones del planeta, y que sirva además

de herramienta de ordenamiento territorial, y para el estudio de las variables intervinientes en el

crecimiento de las edificaciones, ayudando de esta manera a construir modelos predictivos ajustados

a un área de estudio particular, permitiendo analizar el grado de relación de éste con otros procesos

ambientales.

1.3. Objetivos Espećıficos

Los objetivos espećıficos son:

Desarrollar una metodoloǵıa de proprocesamiento y clasificación común, aplicable a todas las

escenas Landsat nivel 1, generadas por los sensores Multispectral scaner, Tematic Mapper, Ope-

rational Land Imager y Termal Infrared Sensor, que adquirieron datos desde 1972 al 2020.

Generar mapas temáticos de la cuenca del Embalse San Roque a partir de técnicas de clasificación

de tipos de cobertura/uso de suelo.

Generar mapas temáticos de la cuenca del Embalse San Roque a partir del análisis geomor-

fométrico, geológico y geográfico: mapas de pendiente, drenaje, aspecto del relieve, elevación y

distancias a elementos de la red vial principal.

Estimar la velocidad de crecimiento de las superficies urbanizadas en la cuenca hidrográfica.
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Combinar mediante software de Sistema de Información Geográfica (SIG) la información de los

diferentes mapas temáticos para analizar la dinámica espacio-temporal del crecimiento urbano

y explorar su relación con variables del terreno.
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Caṕıtulo 2

Materiales y métodos

2.1. Área de estudio

Figura 3: Locación del área de estudio.

El área de estudio, mostrada en la figura 3, se circunscribe a la cuenca hidrográfica del embalse

San Roque, emplazada en la región serrana de la provincia de Córdoba, Argentina. Las denominadas

Sierras de Córdoba, son parte, al oeste, de la región geomorfológica de primer orden conocida como

Sierras Pampeanas [22]. Son una unidad larga y estrecha de 430 km de longitud por 130 km en su parte
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más ancha. Se extienden desde los 29º00’ y los 33º30’ de latitud sur, y entre los 63º10’ y 65º30’ de lon-

gitud oeste. Poseen una superficie total de 35.000 km2 y están compuestas por pronunciados cordones

montañosos y suaves planicies interserranas. Los cordones montañosos se orientan longitudinalmente

en dirección Norte-Sur y se caracterizan por su morfoloǵıa asimétrica con laderas orientales tendidas

y largas, y occidentales cortas y escarpadas, con un desarrollo altitudinal que va de los 550 a los 2.790

m s.n.m. Este desarrollo en altura es más pronunciado hacia el centro de los cordones, presentando

pendientes más abruptas y achatándose hacia los extremos del cordón. Los cordones están corona-

dos en su cima por cuasi-planicies, antiguos restos de superficies de erosión, que le dan su apariencia

caracteŕıstica relacionada con su origen fundamentalmente estructural denudacional. Las planicies in-

terserranas se componen de amplios valles que exhiben fondo plano y una cobertura coluvional y

sedimentaria de espesores y distribución variados. Este espesor puede ser muy bajo en algunos casos

dejando expuesta la roca del basamento, como por ejemplo en Pampa de Achala donde los espesores

promedios son menores a 3 m [23]. A excepción de las Pampas de Altura y en algunos valles y laderas

bajas, los suelos de las sierras están afectados en mayor o menor grado por afloramientos de roca y

piedras en superficie [24].

Fuera de las pampas en altura el relieve predominante es escarpado, con pendientes en la zona

oriental que vaŕıan entre 12% y 45%, produciendo altas velocidades de drenaje que generan procesos

dominantes de erosión h́ıdrica vertical y de remoción en masa. Las zonas de relieve escarpado consti-

tuyen las nacientes de los principales cursos de agua. Los ŕıos y arroyos serranos, presentan en general,

lechos rocosos, erosivos, con saltos, rápidos, ollas y un régimen turbulento. En algunos sectores, de

menor relieve, tienen un lecho areno - gravoso y algunos niveles de terrazas. Constituyen ecosistemas,

sometidos a una alta dinámica hidrológica, con crecientes cortas e intensas, lo que caracteriza un

régimen de tipo torrencial. Los caudales pico en épocas de lluvia, suman gran cantidad de sedimentos

de granulometŕıa variada, producto de los procesos de erosión h́ıdrica y remoción en masa. La zona

se caracteriza por poseer una gran variedad climática, con microclimas definidos por la topograf́ıa y

la disminución de precipitaciones hacia el oeste. Las temperaturas medias vaŕıan desde -5°C en in-

vierno a 35° en verano, con una media anual de 17°C. Las precipitaciones anuales alcanzan los 730

mm, distribuidas mayormente entre octubre y marzo. Este comportamiento pluvial y la evapotrans-

piración producen excesos y deficiencias h́ıdricas en la región en determinados meses. Esta variedad

climática-pluvial, la diferencia altitudinal y de composición genera una variedad de suelos.

Es en esta región que se encuentra la cuenca del San Roque (o cuenca alta del Ŕıo Suqúıa),

ubicada entre los 30º58’ y 31º37’ de latitud sur, y entre los 64º24’ y 64º52’ de longitud oeste. Posee

una superficie de colección de 1.750 km2. Está conformada por cuatro subcuencas, dos principales y

de mayor tamaño denominadas subcuencas del ŕıo San Antonio y del ŕıo Cosqúın y dos subcuencas

menores correspondientes a los arroyos Las Mojarras y Los Chorrillos [25]. Entre las poblaciones de

la subcuenca del ŕıo Cosqúın se encuentran: Bialet Massé, Santa Maŕıa de Punilla, Cosqúın, Molinari,

Casa Grande, Valle Hermoso, La Falda, Huerta Grande, Villa Giardino y La Cumbre. La subcuenca

del San Antonio incluye a las poblaciones de Villa Carlos Paz, Villa Independencia, San Antonio de

Arredondo, Villa Icho Cruz y Cuesta Blanca. Al oeste en la subcuenca de los arroyos Los Chorrillos y

Las Mojarras se emplazan Villa Parque Siquiman, Tanti, El Durazno, Cabalango y Villa Flor Serrana.

Al este del embalse se emplaza la comuna San Roque, cuyo radio urbano es colindante al cuerpo del

embalse.
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2.1.1. Evolución poblacional de la zona

Una consecuencia emergente de la construcción de la represa y creación del embalse fue la consti-

tución de uno de los atractivos tuŕısticos más importantes de la provincia de Córdoba. El desarrollo

de la industria tuŕıstica local también impactó la tasa de urbanización de la zona. Sólo la ciudad de

Carlos Paz, el mayor asentamiento poblacional de la cuenca del San Roque (en el momento en que se

realizó este estudio), teńıa en 2010 un total de 62.750 habitantes [26] y se estimó que su capacidad

hotelera en el mismo peŕıodo pod́ıa albergar 442.000 visitantes adicionales durante todo el año [27].

Los primeros datos sobre la población de la zona se remontan a la llegada del español, cuando ésta

estaba habitada por un escaso número de originarios comechingones. Los colonizadores dividieron la

región en estancias cuyo número, al inicio del siglo XIX, se acercaba a la veintena [28]. El primer em-

padronamiento regional de 1813 del valle del Quisquisacate arrojó entre “esclavos, pardos y naturales

de la tierra”, menos de 250 personas. En el censo confederal de 1857, el departamento “La Punilla”

ya acusaba un total de 4.758 habitantes [29] y cien años después, los datos censales de 1960 [15] dan

cuenta de más de 31.000 habitantes establecidos en las principales poblaciones de la cuenca. Desde

1960 a 2010, estos centros poblados incrementan su población casi cinco veces (como se aprecia en la

figura 4) [16], [30], un incremento poblacional superior al 300%, exhibiendo durante dicho peŕıodo, en

conjunto, un ritmo constante de crecimiento, siendo Carlos Paz sin duda la localidad que más creció ya

que su población pasó de 6.102 a 62.750 habitantes en dicho peŕıodo. Por otro lado, el área urbanizada

en el mismo peŕıodo incrementó notablemente su superficie.

Figura 4: Crecimiento poblacional de las localidades registradas en el censo nacional de 1960. Cuenca
del San Roque.

2.2. Teledetección

Clásicamente se define a la teledetección como una disciplina que utiliza técnicas de observación

remota para analizar rasgos y caracteŕısticas de la superficie de la tierra. Ésta se basó en un primer

momento en la fotograf́ıa aérea, incorporándose más adelante la adquisición satelital de imágenes [31].

El desarrollo de instrumentos capaces de tomar imágenes en distintas regiones del espectro electro-

magnético permitió la construcción de escenas multi e hiperespectrales. Una escena se compone de
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más de una imagen de la misma región espacial pero de distintas regiones espectrales llamadas bandas.

El análisis de estas escenas permite la obtención de parámetros biof́ısicos, como por ejemplo tempe-

ratura, salinidad y biomasa superficial de la zona de estudio. El fundamento de la técnica se basa en

interacción de una fuente de enerǵıa con un elemento de interés, que podemos llamar genéricamente

blanco, y un sistema de recepción o sensor. El blanco no se encuentra en contacto con el sensor y los

datos de interés se derivan de las modificaciones producidas en la radiación incidente por los distintos

mecanismos de interacción de ésta con el blanco. Definiciones más generales de teledetección también

incluyen los tratamientos posteriores de procesamiento y análisis a los que se someten las imágenes

adquiridas para su posterior interpretación [21].

2.2.1. Principios de la teledetección satelital

Esta disciplina utiliza sensores instalados en plataformas satelitales para realizar observaciones

terrestres.

Estos sistemas describen dos tipos de órbitas [31]:

Órbitas heliosincrónicas: el satélite se mueve de polo a polo siguiendo trayectorias perpendiculares

al plano ecuatorial y al movimiento de rotación terrestre, lo que permite observar distintas

regiones del planeta en cada pasada. Como suelen pasar a la misma hora por el mismo lugar las

condiciones de iluminación son similares en tomas de la misma época del año. El tiempo que

tardan en sobrevolar el mismo punto se llama tiempo de revisita y define la resolución temporal

de este tipo de satélites. La altura de las órbitas están comprendidas entre 600 y 900 km. Es la

órbita habitual de los satélites de recursos naturales y resoluciones medias y altas como Landsat,

Spot, Ikonos, Saocom.

Órbitas geoestacionarias: se sitúan a una altura de 36.000 km sobre el ecuador, y con un peŕıodo

orbital similar a la rotación terrestre. La posición relativa del satélite respecto a la superficie

del planeta se mantiene estable. Es utilizada por satélites de comunicaciones y meteorológicos,

los que suelen conformar constelaciones para cubrir superficies mayores o toda la superficie del

globo. La resolución temporal de estas plataformas suele ser alta, permitiendo analizar fenómenos

de rápida evolución como tormentas o erupciones volcánicas. En cambio su resolución espacial

suele ser baja debido a la distancia al suelo y las limitaciones instrumentales.

El concepto de resolución abarca cuatro aspectos principales [32]:

La resolución espectral de un sensor se define como el número y anchura de las bandas espectrales

que puede discriminar. Los dispositivos de teledetección generalmente sólo muestrean el espectro

electromagnético en determinados intervalos de longitudes de onda. Por ejemplo, un sensor que

es sensible a las longitudes de onda entre 0,4 y 0,5 µm detectaŕıa la luz azul. Este intervalo se

conoce con el nombre de banda espectral o canal de los datos de una imagen.

La resolución radiométrica de los datos se define como la cantidad mı́nima de enerǵıa requerida

para incrementar el valor de un ṕıxel en un nivel digital (ND). Asimismo, se define la amplitud

o extensión radiométrica como el intervalo dinámico, o máximo número de niveles digitales, que

pueden ser detectados por un sensor particular. Es comparable al número de tonos de gris de

una imagen blanco y negro que puede presentar el sensor para formar dicha imagen. El sensor

MSS de LANDSAT 1, por ejemplo, poséıa una amplitud radiométrica de 127 niveles; mientras

que el OLI de LANDSAT 8 posee una amplitud máxima de 4096 niveles.
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La resolución temporal, o intervalo de revisita, es la frecuencia con que el satélite adquiere

imágenes de la misma zona o área de estudio. Esta depende en gran medida de las caracteŕısticas

orbitales, mientras los satélites meteorológicos tienen una frecuencia diaria o menor, la frecuencia

de los satélites de recursos naturales, como LANDSAT, es de 16 a 18 d́ıas.

La resolución espacial es una medida de la distancia angular o lineal más pequeña que puede

captar un sensor remoto de la superficie de la Tierra, y viene frecuentemente representada por

un ṕıxel. Éste es la unidad mı́nima que conforma una imagen digital y es generalmente de

forma cuadrada, por lo que la longitud medida sobre el terreno de un lado del ṕıxel define la

resolución espacial del sensor. La resolución espacial de un sensor se suele expresar en metros o

metros/ṕıxel.

Los componentes clásicos de un sistema de teledetección basado en satélites se representan en la

figura 5. Estos elementos son [31]:

1. Fuente de enerǵıa: es el origen de la radiación electromagnética que interacciona con el objeto

de interés y el sensor. Esta puede ser natural o artificial. La fuente natural más importante es

el Sol. Otra fuente natural la constituye los elementos emisores de la cubierta terrestre, como es

el caso del infrarrojo térmico. Estos satélites se suelen llamar “de observación pasivos”. Algunos

satélites tienen su propia fuente artificial, como los satélites equipados con radar. En este caso

se habla de instrumentos de fuente activa o de observación activa.

2. Objeto de interés o blanco: suele ser la cubierta terrestre, constituida por aglomeraciones de

diferentes materiales como suelo desnudo, constituido por una amplia variedad de minerales en

distintos estados de agregación, agua, edificaciones y diferentes tipos de vegetación. Dependiendo

de su naturaleza reaccionan de diferente manera con la enerǵıa incidente, reflejando, transmitien-

do o absorbiendo la misma en diferentes proporciones. El balance de flujo entre la enerǵıa total

incidente y reflejada o emitida que recibe el sensor en cada región del espectro electromagnético

compone la señal que recibe de la cubierta terrestre. Las superficies altamente reflectivas gene-

raran señales altas, las que absorban o transmitan esta enerǵıa lejos del sensor se verán como

objetos “oscuros”, de señales débiles.

3. Sistema sensor: compuesto por el instrumento receptor y la plataforma satelital. Este recibe la

enerǵıa procedente del blanco, la cuantifica, digitaliza, codifica, almacena y la reenv́ıa al sistema

de recepción.

4. Sistema de recepción-comercialización: los datos almacenados por el satélite se env́ıan a estacio-

nes receptoras convenientemente dispuestas sobre el terreno. Alĺı los datos recibidos se procesan,

almacenan y redistribuyen para su uso y comercialización.

5. Intérprete: éste elemento procesa los datos digitales y los convierte en información temática de

interés sobre la problemática de estudio.

6. Usuario final: el usuario final analiza la información temática y acciona en función de ella.

Otro componente no canónico del sistema está conformado por el conjunto de elementos interferen-

tes, como interacciones no deseadas en el camino de la radiación, comportamientos no contemplados

del sensor y la electrónica, limitaciones de los modelos matemáticos empleados, aśı como las deficien-

cias en el env́ıo y recepción de los datos a tierra y las limitaciones en el procesamiento computacional
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de la información. Se menciona el mismo porque una parte importante de esta obra se enfoca en la

mitigación de alguno de estos efectos con el objetivo de mejorar la calidad de los resultados obtenidos.

Figura 5: Elementos de un sistema de teledetección

Fuente: elaboración propia

2.2.2. Términos y unidades de medida

Muchos sensores a bordo de las plataformas satelitales operan interactuando con un flujo de enerǵıa

radiante. Éste tiene una magnitud y dirección determinada, caracteŕısticas espectrales propias, un

punto de origen, etc. Es este flujo de enerǵıa que llega al sensor el que luego es referido a propiedades

de la superficie. Algunos términos comunes utilizados en teledetección para describir el flujo de enerǵıa

y propiedades de las superficies analizadas son los siguientes [21]:

1. Enerǵıa radiante (Q): indica el total de enerǵıa irradiada en todas direcciones y se mide en julios

(J).

2. Flujo radiante (Φ): total de enerǵıa radiante en todas las direcciones por unidad de área. Se

mide en vatios (W).

3. Emitancia o exitancia radiante (M): flujo de enerǵıa radiada en todas direcciones por unidad

de área. Se mide en (W/m2).

4. Irradiancia (E): es equivalente a la emitancia pero mientras la misma se refiere a la enerǵıa

emitida, la irradiancia se refiere a la enerǵıa incidente.

5. Intensidad radiante (I): total de enerǵıa radiada por unidad de tiempo y de ángulo sólido (Ω).

Se mide en vatios por estereoradián (W/sr).

6. Radiancia (L): total de enerǵıa radiada por ángulo sólido y unidad de área. Es una medida

fundamental de la teledetección ya que describe el flujo de enerǵıa percibido por el sensor. Se

mide en W/m2 sr.
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7. Radiancia espectral (Lλ): es equivalente a L, pero referida a una longitud de onda particular λ.

Análogamente el sub́ındice se puede aplicar a I, M y L.

8. Emisividad (ε): relación entre la emitancia M de la superficie y la de un cuerpo negro a la misma

temperatura Mn.

9. Reflectividad ρ: relación entre el flujo incidente y el reflejado por una superficie.

10. Absortividad α: relación entre el flujo incidente y el que absorve una superficie.

11. Transmisividad: τ : relación entre el flujo incidente y el que se transmite a través de la superficie.

La forma en que cada superficie responde a determinada porción del espectro es de sumo interés.

Esta respuesta define su comportamiento espectral y se suele referir a él simplemente como espectro o

firma espectral (también se lo nombra signatura espectral, y patrón de respuesta espectral). Esta firma

está formada por un conjunto de valores caracteŕısticos y propios de cada objeto, captados para los

diferentes campos del espectro en los que el sensor opera, por ello una firma espectral depende tanto

del objeto de estudio como del sensor utilizado.

Estas firmas sustentan gran parte de los procesos de interpretación de los datos satelitales. Los

sensores multiespectrales, como es el caso de los sensores MSS, TM y OLI, de Landsat poseen bandas

en la parte visible e infrarroja del espectro. Las firmas espectrales se suelen representar en un gráfico

de ĺıneas, donde el eje de las abscisas contiene el número de banda (asociado a una longitud de onda

de trabajo), y el eje de las ordenadas el valor caracteŕıstico (ND, reflectancia, radiancia, etc) [21].

La figura 6 contiene valores medios de los patrones espectrales para cuatro tipos de coberturas y

uso de suelo (CyUS), agrupados según tipo de sensor Landsat que son de interés en esta tesis.

Figura 6: Firmas espectrales de clases exploratorias. U: edificado, R: roca expuesta, V: vegetación,
A: agua.
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2.2.3. Caracteŕısticas y ventajas de la teledetección satelital

La teledetección satelital o espacial presenta ventajas respecto a otras herramientas de observación,

como la fotograf́ıa aérea y trabajos de campo. Entre estas ventajas se destacan [31]:

Visión Global: los satélites geoestacionarios debido a su altura orbital permiten observar grandes

regiones del planeta, los heliosincrónicos, por otra parte, logran lo mismo a través de mosaicos

de imágenes. Ambos casos logran una visión global de la tierra.

Registro histórico: los datos almacenados por las misiones forman un registro histórico. Para

muchos lugares de la superficie terrestre se pueden encontrar muchas imágenes adquiridas a lo

largo del tiempo. Algunas misiones, como LANDSAT pasan siempre a la misma hora por un

mismo lugar, y esta caracteŕıstica particular la han mantenido a pesar de cambiar de plataforma

satelital, las imágenes adquiridas en diferentes años y distintos satélites pueden ser comparadas

para estudios de cambios de cobertura de suelo.

Homogeneidad de adquisición: los satélites geoestacionarios adquieren imágenes con poco interva-

lo de tiempo entre ellas, eliminando la variabilidad estacional. Los heliosincrónicos por otra parte

toman en una zona siempre a la misma hora del d́ıa, para minimizar las variaciones introducidas

por iluminación. Las fotograf́ıas aéreas de zonas extensas, como una cuenca hidrográfica, pueden

tomar muchos d́ıas en ser generadas y durante el vuelo habrá cambios de iluminación mucho

más pronunciados, cambios climáticos e incluso estacionales. La homogeneidad de adquisición

facilita el trabajo de comparación entre tomas y la detección de cambios.

Env́ıo instantáneo de datos: los sistemas de misiones con objetivos globales suelen enviar los

datos instantáneamente, permitiendo la visión global en tiempo real prácticamente, esto es muy

apreciado en el seguimiento de catástrofes y sistemas de alerta temprana.

Empleo de datos digitales: en la actualidad se emplean formatos digitales para almacenar y

manipular la información. Este formato numérico facilita la manipulación a través de software

y su integración y migración a diferentes sistemas de datos espaciales, fácilmente accesibles a

usuarios particulares.

Visión en regiones del espectro invisibles al humano: la incorporación de sensores capaces de de-

tectar radiación fuera de esta región del espectro hace posible diferenciar objetos cuya respuesta

en el visible es similar y calcular algunas variables biof́ısicas imposibles de obtener de fotograf́ıas

aéreas convencionales.
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Figura 7: Espectro de radiación electromagnética - Zona de trabajo de los instrumentos ópticos y
radares

2.2.4. Aplicaciones basadas en teledetección satelital

El número de aplicaciones basadas en esta disciplina crece año a año. Esto se puede explicar

fácilmente si se considera que, a pesar de que la teledetección es una disciplina en si misma, su

máximo interés reside en su transversalidad y en el apoyo mediante datos que ofrece a numerosos

campos de estudio como la geoloǵıa, la ecoloǵıa, la agricultura, la meteoroloǵıa, etc. A continuación

se enumerann algunas aplicaciones de la teledetección en el área ambiental [33], [34], [35]:

Agricultura: estimación del consumo de agua, mapeo y predicción de rendimiento de cultivos,

determinación de humedad y salinidad de suelo, seguimiento de prácticas agŕıcolas.

Recursos forestales: mapeo e inventariado de bosques, cartograf́ıa de cobertura vegetal en general,

evaluación de las condiciones de estrés en la vegetación debidas a seqúıa o deforestación.

Seguimiento de catástrofes: detección y seguimiento de inundaciones, zonas quemadas, y erup-

ciones volcánicas, actividad śısmica.

Recursos h́ıdricos y marinos: inventariado y control de turbidez y contenido de algas en aguas

superficiales, temperatura superficial y clorofila marina, cartograf́ıa del nivel marino.

Suelo y cartograf́ıa: Estudio de la erosión de playas y arenales; movimientos de icebergs en zonas

polares o de movimientos śısmicos; extensión de capas de hielo y deshielo, humedad y salinidad

del suelo; cartograf́ıa de usos del suelo y estudios de cambios de usos del suelo; construcción

de modelos de elevación del terreno; relevamiento de desplazamientos del terreno y procesos de

subsidencia (en la extracción de petróleo y gas, actividad śısmica y volcánica); monitoreo de

estructura e infraestructura (represas, edificios, caminos, puentes, etc.); monitoreo de la defor-

mación del terreno inducida por túneles; monitoréo de procesos de remoción de masa en general.

Climatoloǵıa y estudios atmosféricos: seguimiento del clima y tormentas; estudio de paráme-

tros f́ısico-qúımicos y procesos atmosféricos, como reacciones qúımicas de la atmósfera, perfilado

vertical de viento, humedad, particulado y temperatura, sondeo de ondas gravitacionales tro-

posféricas, generación de modelos atmosférico, etc.
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2.3. Escenas e imágenes satelitales

Las observaciones satelitales y modelos de la superficie se almacenan y distribuyen a menudo

como escenas compuestas por una o más imágenes digitales de tipo raster, comúnmente denominadas

bandas. Cuando las imágenes se adquieren en determinada región del espectro se las denomina bandas

espectrales o bandas de longitud de onda. Estas imágenes son matrices de celdas regulares, con valores

alojados sobre una grilla de filas y columnas equidistantes (ṕıxeles). En ellas cada ṕıxel representa

una porción del terreno y contiene el valor de una magnitud biof́ısica o temática asociada a toda su

superficie.

La magnitud almacenada en cada ṕıxel de la escena puede ser unidimensional, y los datos se pueden

representar en una sola imagen digital. Si los datos son multidimensionales, la escena contendrá como

mı́nimo tantas imágenes como dimensiones o variables. El valor almacenado en cada variable puede

ser entero, llamado número digital (ND), o un número real referido a alguna magnitud, que depende

de la enerǵıa recibida por el sensor, su amplitud radiométrica, y su relación de calibración. Este valor

representa el promedio de los valores de toda el área abarcada por el ṕıxel y los fenómenos atmosféricos

ocurridos en el camino óptico de la enerǵıa entre la fuente y el sensor.

El término imagen satelital se utiliza comúnmente para designar a escenas satelitales, dado que el

medio de almacenamiento de los datos empleados en la actualidad suelen ser precisamente las imágenes

digitales, en formatos de archivo espećıficos para almacenar información espacial como Geotiff, Esri

Grid, JPEG2000 y otros.

2.3.1. Modelos digitales de elevación del terreno

Un modelo digital de elevaciones (MDE) es un modelo simbólico de la distribución espacial de

las elevaciones del terreno. Es una estructura numérica y digital , donde la altura es una variable

escalar sobre un nivel de referencia. Los MDE pueden ser representados empleando rasters o modelos

vectoriales entre los que se encuentran las curvas de nivel, los perfiles y la Red de Triángulos Irregulares

(TIN, por su acrónimo en inglés) [36].

2.3.2. Escenas mutiespectrales

Estas se componen t́ıpicamente de 3 a 15 bandas, alojadas en imágenes individuales o matrices de

datos, que permiten la construcción de espectros de respuesta.

La figura 8 corresponden a la escena del sensor Tematic Mapper (TM) del 1 de febrero de 1986.

En ella se ampĺıa una zona de la desembocadura del Ŕıo San Antonio en la localidad de Carlos Paz.

La misma se compone de 6 bandas espectrales en la que los datos correspondientes a la ampliación se

han representado en tonos de gris y se han listado como tablas.
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Figura 8: Representación gráfica (RGB) de las matrices de datos espectrales, sensor Landsat-TM

Una ventaja de este tipo de datos, en lo referido a la interpretación visual, es que permite crear

composiciones de colores. Una composición de color es básicamente una imagen formada por pixeles

de tres componentes: rojo, verde y azul. Estos colores se combinan según las reglas del espacio de color

RGB1 para formar imágenes o videos. F́ısicamente en un monitor de video o cañon proyector, cada

punto de la imagen se forma por combinación de tres puntos (rojo, verde y azul). El brillo de cada

componente define el color final del ṕıxel. El blanco se forma al establecer todas las componentes al

máximo valor, el negro a todas al mı́nimo y los distintos tonos de rojo se forman manteniendo los

valores de azul y verde al mı́nimo y asignando distintos valores a la componente roja.

Asignando a todas las componentes rojas de la imagen los valores adquiridos por el sensor de la

banda centrada en el rojo, y haciendo lo mismo con las componentes verde y azul se obtiene lo que se

denomina composición de color real, que simula la imagen que percibe el ojo humano. Las componentes

se pueden asignar a distintos canales para resaltar diversas cubiertas sobre el suelo. Una composición

t́ıpica para resaltar elementos de vegetación saludable es, en LANDSAT 5, asignar la banda 4 al rojo,

la 3 al verde y la 2 al azul (RGB:4,3,2). De esta manera el rojo tiene las componentes del infrarrojo

cercano, el verde las del rojo y el azul las del verde. En resumen: se pueden combinar cualquier banda

del satélite de a tres asignándolas a las componentes rojo, verde y azul del elemento proyector. Esto

es aśı obviamente debido a que el ojo humano ve y procesa sólo esos colores.

La figura 9 muestra composiciones de color de la localidad de Carlos Paz y alrededores para una

escena LANDSAT 8 del año 2019. Se pueden apreciar:

1. RGB:4,3,2 = color real

2. RGB:7,6,4 = falso color urbano

3. RGB:5,4,3 = infrarrojo para vegetación

4. RGB:5,6,2 = vegetación saludable

1Un espacio de color es un sistema de interpretación del color, es decir, una organización espećıfica de los colores en
una imagen o video.
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Figura 9: Composiciones de color para la visualización de caracteŕısticas del terreno

2.4. Fuentes de datos

En este trabajo se utilizaron escenas satelitales de las plataformas Landsat 1, 2, 3, 4, 5 y 8, modelos

digitales de elevación del terreno, cartas de ĺımites jurisdiccionales, mapas la red vial, y datos de los

censos nacionales de población. Como fuente de validación se utilizaron imágenes de alta resolución

espacial de la plataforma web Google Earth.

2.4.1. Colecciones y escenas Landsat

Para los análisis de coberturas de suelo se utilizaron escenas Landsat descargadas desde el portal

Earth Explorer del Servicio Geologico de los Estados Unidos (USGS) [37]. Los productos empleados

corresponden a los denominados de nivel 1 [38], diseñados para proporcionar un archivo consistente,

con calidad conocida, para su aplicación en análisis de series temporales. Los datos empleados en

el presente trabajo se generaron por los sensores Multispectral Scanner (MSS) de los Landsat 1 a 5

(correspondientes a las escenas de 1972 a 1984) [39], Thematic Mapper (TM) de Landsat 4 y 5 (escenas

de 1988 a 2010) [40] y Operational Land Imager (OLI) y Thermal Infrared Sensor (TIRS) de Landsat

8 (escenas de 2014 y 2020) [41].

Las bandas de longitudes de onda utilizadas para clasificar de los distintos sensores y sus carac-

teŕısticas se muestran en la imagen 10 y la tabla 1.

Las imágenes correspondientes a las bandas térmicas del TM y TIRS se remuestrearon a 30 m en

la colección L1TP. Para los análisis de este trabajo no se utilizaron las bandas pancromática y cirrus

del OLI.
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Figura 10: Bandas de los sensores Landsat 1-8 y transmisividad atmosférica. Adaptado de
https://landsat.gsfc.nasa.gov

Tabla 1: Bandas Landsat y sus caracteŕısticas

MSS : Landsat 1-5

Banda Designación Long. de onda (µm) Res. espacial (m) Utilizada

1 Verde (V) 0,5 - 0,6 60* si

2 Rojo (R) 0,6 - 0,7 60* si

3 Infrarrojo cercano 1 (NIR 1) 0,76 - 0,90 60* si

4 Infrarrojo cercano 2 (NIR 2) 1,55 - 1,75 60* si

*57 x 79 m

TM : Landsat 4-5

Banda Designación Long. de onda (µm) Res. espacial (m) Utilizada

1 Azul (A) 0,45 - 0,52 30 si

2 Verde (V) 0,52 - 0,60 30 si

3 Rojo (R) 0,63 - 0,69 30 si

4 Infrarrojo cercano (NIR 1) 0,76 - 0,90 30 si

5 Infrarrojo de onda corta 1 (SWIR 1) 1,55 - 1,75 30 si

6 Band 6 Thermal (TIR) 10,40 - 12,50 120 si

7 Infrarrojo de onda corta 2 (SWIR 2) 2,08 - 2,35 30 si

OLI - TIRS : Landsat 8

Banda Designación Long. de onda (µm) Res. espacial (m) Utilizada

1 Aerosol costero (Co) 0,435 - 0,451 30 si

2 Azul (A) 0,452 - 0,512 30 si

3 Verde (V) 0,533 - 0,590 30 si

4 Rojo (R) 0,636 - 0,673 30 si

5 Infrarrojo cercano (NIR) 0,851 - 0,879 30 si

6 Infrarrojo de onda corta 1 (SWIR 1) 1,566 - 1,651 30 si

7 Infrarrojo de onda corta 2 (SWIR 2) 2,107 - 2,294 30 si

8 Pancromática (P) 0,503 - 0,676 15 no

9 Cirrus (Ci) 1,363 - 1,384 30 no

10 Infrarrojo térmico (TIR 1) 10,60 - 11,19 100 si

11 Infrarrojo térmico (TIR 2) 11,50 - 12,50 100 si
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2.4.2. Modelo Digital de Elevaciones (MDE)

El modelo utilizado fue el MDE aerofotogramétrico 5 m (MDEAr), un raster disponible para

descarga en el portal del Instituto Geográfico Nacional (IGN) [42], que tiene una resolución espacial

de 5 m y una precisión vertical submétrica.

A partir de los valores altimétricos del mismo se obtuvieron los modelos de pendiente y orientación

de la zona, utilizados en las operaciones de corrección de sombreado topográfico, delimitación de la

cuenca h́ıdrica y la red de drenaje, mapas de elevación modificados, mapas de distancia relativa a la

mitad de la pendiente y mapa de geoformas. Estos productos se utilizaron en la generación de máscaras

de clasificación y correlaciones geomorfológicas.

2.4.3. Imágenes de alta resolución espacial y plataforma Google Earth (GE)

Google Earth es una plataforma de software que integra acceso a imágenes satelitales y aéreas,

batimetŕıa oceánica y otros datos geográficos a través de Internet y los presenta por medio de un

navegador gráfico. Las imágenes presentadas poseen una estructura piramidal, conmutando la imagen

de alta resolución a otras de resolución media según la altura de visión seleccionada. Éstas se muestran

en mosaicos compuestos por apilamientos de imágenes para eliminar defectos como nubosidad.

Los conjuntos de imágenes de alta resolución de GE tiene resolución aproximada de 2,5 metros.

La mayor parte de las imágenes de alta resolución en GE son del satélite QuickBird de DigitalGlobe,

un sensor de órbita polar que produce una resolución inferior al metro y con una precisión horizontal

de 23 metros (intervalo de confianza del 90%). Donde no hay imágenes de alta resolución disponibles,

GE adopta por defecto las imágenes Landsat de resolución media. Las imágenes se reproyectan en

una proyección geográfica (equirectangular) utilizando el datum WGS-84. Las imágenes GE de alta

resolución se presentan en falso color verdadero. La adquisición de imágenes de alta resolución por

parte de GE es un proceso continuo, con informes esporádicos de actualizaciones tanto de Google

como de la comunidad de usuarios de GE.

La precisión posicional de las imágenes de alta resolución de Google Earth se analizan en “Horizon-

tal Positional Accuracy of Google Earth’s High Resolution Imagery Archive” [43]. El estudio concluye

que tienen una precisión posicional horizontal que es suficiente para evaluar productos de teledetección

de resolución moderada en la mayoŕıa de las áreas periurbanas del mundo.

La plataforma Pro cuenta también con caracteŕısticas adicionales como carga y superposición de

archivos raster, carga, definición y exportación de objetos vectoriales en formato kml y kmz, herramien-

tas de medición de distancias y áreas y coordenadas geográficas, selección de la fecha de exposición de

las imágenes y otras funciones. Estas capacidades lo hacen apto como herramienta de interpretación

visual y validación.

2.4.4. Mapa de los radios urbanos de la provincia de Córdoba

El mapa es una capa vectorial-poligonal, realizada y publicada por IDECOR, y confeccionada a

partir de los datos provistos por la Dirección General de Catastro de la Provincia de Córdoba. El

recurso contiene los ĺımites jurisdiccionales de 370 municipios y comunas de la provincia actualizado

al año 2017 [44].
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2.4.5. Red vial primaria

La red Vial primaria se obtuvo del portal web del Instituto Geográfico Nacional. Esta es una capa

vectorial compuesta por ĺıneas que representan la traza de las rutas de la red de caminos principales

de la República Argentina [45]. Para el análisis sólo se utilizaron las rutas nacionales 14, 20, 38, y las

provinciales E55 y E73, ya que comunican las localidades de la cuenca.

2.4.6. Censos nacionales

Para el análisis de las relaciones entre la evolución del desarrollo urbano y la población de la

cuenca, se utilizaron datos provenientes de distintos censos de Población, Familias, Hogares y Vivienda;

llevados a cabo por el Instituto Nacional de Estad́ısticas y Censos de la República Argentina. También

se analizaron datos publicados en tablas de la Dirección de Estad́ısticas Socio-demográficas de la

Provincia de Córdoba, y publicaciones de centros universitarios especializados [15], [46], [47], [26],

[30], [16], [48].

2.4.7. Mapas de superficie construida y de fragmentación urbana de Córdoba

Estos mapas contienen la superficie edificada [49] y la segmentación de la misma [50] en categoŕıas

según densidad de edificación. Se construyeron a partir de escenas Sentinel 2, de 10 m de resolución

espacial y para el año 2018. Se utilizaron para contrastar los resultados obtenidos por la metodoloǵıa

empleada en esta tesis.

2.5. Hardware y programas de computación empleados

En el desarrollo de la tesis se utilizaron programas de terceros y desarrollos propios. Para la

clasificación de los ṕıxeles y composición y presentación de imágenes se utilizaron Envi [51] y QGis [52].

Se construyeron varios algoritmos para la manipulación de imágenes geotif, como recorte, calibración

y corrección de bandas espectrales, operación matemática de datos y bandas, obtención de estad́ıstica,

generación y exportación de gráficas y tablas, re-asignación de valores, manipulación de imágenes a

través de operaciones morfológicas, y otras funciones. Estos algoritmos se programaron en Python

[53], editados y corridos desde la interfase gráfica de Spyder [54], una aplicación incorporada en

Anaconda Suite [55], un sistema de código abierto que abarca una serie de aplicaciones, libreŕıas y

conceptos diseñados para el desarrollo de la ciencia de datos con Python. Los algoritmos desarrollados

se enlazaron a un lanzador con interfase gráfica llamado Ardema, completamente desarrollado en

Lazarus [56], un entorno de desarrollo libre y multiplataforma que utiliza sintaxis Pascal. Para la

obtención y manipulación de imágenes de alta resolución se utilizó Google Earth [17]. Las operaciones

geomorfológicas sobre el MDE se realizaron con SAGA (System for Automated Geoscientific Analyses)

[57], un GIS que implementa numerosos métodos de procesamiento geocient́ıfico de imágenes.

2.6. Procesamiento de los datos satelitales

Los datos satelitales son puestos a disposición del usuario con distinto grado de pre-procesamiento.

Según éste, las imágenes que los contienen deben ser modificadas para corregir efectos atmosféricos

y convertirlas a la variable más conveniente para el análisis que se quiera realizar (procedimiento
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referido como calibración), o corregir efectos de la topograf́ıa y defectos de adquisición como bandeado

y saturación del sensor.

En el caso de datos multiespectrales, independientemente de los procesamientos aplicados por el

productor de las imágenes, es común que se entreguen en números digitales (por economı́a de espacio

de almacenamiento). Los números digitales contenidos en los valores de ṕıxel no deben ser utilizados

para análisis multitemporales, ya que éstos incluyen efectos de calibración instrumental, atmosféricos

y topográficos que pueden no mantenerse constantes entre las escenas. En el caso de las escenas

Landsat, los números digitales de distintos sensores se presentan en diferentes escalas numéricas y no

son compatibles entre śı, aún cuando se refieran a bandas espectrales similares.

Antes de su utilización es conveniente transformar los números digitales a una variable biof́ısica

o ı́ndice espectral. Las variables biof́ısicas empleadas más frecuentemente en los análisis derivados de

las imágenes multiespectrales son la radiancia, la reflectancia y la temperatura de brillo, mientras que

en modelos de elevación se utilizan alturas referenciadas. Otros modelos contienen diversas variables

que describen el fenómeno descripto por la imagen.

2.6.1. Índices espectrales

En teledetección, un ı́ndice es una combinación de dos o más bandas o variables. Los ı́ndices

espectrales, en particular, son combinaciones de reflectancia espectral de dos o más longitudes de

onda que indican la abundancia relativa de caracteŕısticas de interés. Estas combinaciones responden

a relaciones matemáticas de complejidad variable, por ejemplo el ı́ndice de diferencia de vegetación

(DVI) se define:

DV I = NIR−Rojo, (2.1)

(donde NIR es infrarrojo cercano)

mientras que el ı́ndice de área edificada normalizada (NBAI) se calcula como:

NBAI =
SWIR2–NIR

Azul

SWIR2 + NIR
Azul

(2.2)

(donde SWIR es infra rojo de onda corta)

Un tipo particular de combinación es el que da como resultado un ı́ndice de diferencia normalizada.

Éstos se definen con la expresión general:

NDijI =
Bandai–Bandaj
Bandai +Bandaj

(2.3)

(donde i y j son números de bandas)

Muchos ı́ndices de diferencia normalizada se asocian a una caracteŕıstica particular, utilizando

combinaciones de bandas donde la diferencia de reflectancia es máxima [8]. A menudo se les asigna
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un nombre que identifique esta asociación, como es el caso del ı́ndice de diferencia normalizada de

vegetación (NDVI), o el ı́ndice de diferencia normalizada de edificación (NDBI):

NDV I =
NIR–Rojo

NIR+Rojo
=

Banda4–Banda3
Banda4 +Banda3

(2.4)

(NDVI para el TM del Landsat 5)

Por último cabe destacar que diferentes investigadores han desarrollado diferentes combinaciones ma-

temáticas entre las bandas para diferentes tipos de sensores, para resaltar alguna caracteŕıstica parti-

cular en el afán de poder analizarla y diferenciarla del resto de los datos contenidos en las imágenes.

En la actualidad se han propuesto más de 500 ı́ndices con aplicaciones en diversas ramas de la ciencia

[58], [59].

2.6.2. Obtención de radiancia y reflectancia a tope de atmósfera (TOA)

La radiancia en el sensor o TOA se obtiene por transformación del número digital con valores de

reescalado que dependen de la calibración del instrumento. Estos valores pueden ser proporcionados

en los metadatos de la imagen. En Landsat, por ejemplo, se aplican las ecuaciones 2.5 y 2.6 para

obtener el valor de radiancia espectral [60]:

Lλ = (
LMAXλ − LMINλ

QcalMAX −QcalMIN
) · (Qcal −QcalMIN ) + LMINλ (2.5)

Donde Lλ = radiancia TOA [W/(m2· sr ·µm)],

Qcal = valor de pixel (ND),

QcalMAX = máximo valor de ND correspondiente a LMAXλ,

QcalMIN = mı́nimo valor de ND correspondiente a LMINλ,

LMAXλ = radiancia en el sensor correspondiente a QcalMIN [W/(m2· sr·µm)],

LMINλ = radiancia en el sensor correspondiente a QcalMAX [W/(m2· sr·µm)].

Alternativamente se puede obtener la radiancia a partir de la expresión:

Lλ = Grescale ·Qcal +Brescale (2.6)

Donde Grescale = ( LMAXλ−LMINλ
QcalMAX−QcalMIN

) y Brescale = LMINλ − ( LMAXλ−LMINλ
QcalMAX−QcalMIN

) ·QcalMIN

El modelo general para obtener reflectancia en el sensor puede expresarse como:

ρλ =
π · Lλ · d2

ESUNλ · cosΘs
(2.7)
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Donde ρλ =reflectancia TOA [sin unidades],

π =constante Pi,

d =distancia tierra-sol [unidades astronómicas],

ESUNλ =radiancia solar exoatmosférica media [W/(m2 · µm)],

Θs =ángulo solar zenital [grados].

2.6.3. Transformación del número digital a temperatura de brillo

Las bandas de infrarrojo termal se pueden convertir a temperatura de brillo. En el procedimiento

se asume que la tierra es un cuerpo negro de emisividad igual a la unidad. La ecuación para calcular

la temperatura de brillo es la siguiente:

Tλ =
K2

ln( K1
Lλ+1)

(2.8)

Donde Tλ = Temperatura de brillo espectral) [K],

K2 = constante de calibración [K],

K1 = constante de calibración [W/m2·sr ·µ r],

Lλ = radiancia TOA [W/m2·sr·µr].

2.6.4. Correcciones atmosféricas

En su camino desde la fuente hacia la superficie terrestre y de ésta al sensor del instrumento, la

radiación experimenta diversas interacciones con los componentes de la atmósfera. Como resultado de

estas interacciones, la enerǵıa que percibe el sensor a la distancia orbital difiere de la enerǵıa emitida

por el mismo objeto a corta distancia. Hay dos tipos principales de procesos que afectan la lectura del

instrumento, la absorción y la dispersión. Estos dos fenómenos no afectan a todas las longitudes de

onda por igual, y se manifiestan, en resumen, como un complejo efecto de pérdida y ganancia de señal

que depende de la composición local de la atmósfera que se interpone a la trayectoria del rayo de luz

que llegó al satélite. Mientras que las regiones del espectro de onda corta son afectadas principalmente

por dispersión causada por part́ıculas (efecto Rayleight), las bandas de onda larga como infra-rojo

cercano y medio son afectadas por la absorción del vapor de agua, dióxido de carbono, metano y otros

gases [61].

Las distorciones radiométricas causadas por estos procesos son abordadas mediante tratamientos

matemáticos llamados correcciones atmosféricas. Éstos estiman la radiancia de superficie a partir del

valor de radiancia en el sensor. Estas correcciones pueden no ser necesarias cuando se analiza una sola

escena, pero si lo son para el desarrollo de esta tesis que involucra:

comparación entre escenas

operaciones entre bandas

integración de múltiples sensores
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Los métodos aplicados de correcciones atmosféricas se dividen en tres grandes grupos, los basados

en la aplicación de modelos f́ısicos de transferencia radiativa, los que se basan en modelos relativos, y

los basados en los datos contenidos en la imagen y calibraciones relativas.

Los métodos basados en modelos f́ısicos dan los resultados más precisos, y son también los más

dificultosos de implementar ya que necesitan un modelo de transferencia radiativa y datos atmosféricos

del área y el momento de estudio. Aunque se han desarrollado modelos de transferencia radiativa como

6S [62], no siempre se posee el registro climático necesario para aplicar la corrección, sobre todo cuando

se analizan datos históricos. Cuando esto es aśı resultan más convenientes los métodos relativos y los

basados en la imagen.

Los métodos basados en modelos relativos normalizan imágenes entre śı a través de procedimientos

de correlación. Entre estos métodos encontramos a la correlación de elementos invariantes y a grupos

de control radiométrico. Estos métodos utilizan puntos comunes que no presenten variaciones entre

dos imágenes en sus caracteŕısticas espectrales, como es el caso de edificaciones, afloraciones de roca

desnuda, cuerpos de agua profunda y limpia. Con estos puntos identificados en ambas imágenes se

utiliza un modelo correlativo para encontrar los parámetros de normalización y se aplican a una de

las imágenes (esclava) de tal manera que los puntos de control seleccionados en ella tengan la misma

respuesta espectral en la imagen no modificada (maestra) [63].

Los métodos basados en la imagen no utilizan datos externos y se basan solo en la información

digital contenida en la misma, ésto los hace sumamente prácticos, entre ellos encontramos:

Modelo de reflectancia aparente: este método convierte los valores de reflectancia aparente en el

satélite, o a tope de atmósfera, a la reflectancia superficial aplicando una corrección por espesor

efectivo de la atmósfera, pero ignorando los efectos de la dispersión y absorción atmosférica [64].

Substracción de objeto oscuro (DOS) [65]: este método tiene en cuenta el efecto aditivo que

produce la dispersión atmosférica sobre toda la imagen. Supone que en la misma existen objetos

que se encuentran en penumbra, que su brillo es debido al efecto aditivo, y resta este valor de

brillo a todos los ṕıxeles de la imagen. Los supuestos del método presentado por Chavez en 1988

son: que las superficies son lambertianas y que el efecto aditivo de la atmósfera es constante al

igual que el camino óptico. Aśı en la implementación del método se buscan en la imagen ṕıxeles

de bajo valor de número digital (ND). Esto se puede hacer mediante el histograma de la imagen,

seleccionando un valor de corte, por ejemplo el valor máximo que abarque los primeros 1000

pixeles o 1% del máximo valor máximo de ND. Ese valor es llamado starting haze Value (SHV)

y la imagen se corrige por sustracción.

NDDOS = ND − SHV (2.9)

(donde NDDOS = número digital corregido de los efectos atmosféricos)

Modelo DOS mejorado basado en imágenes [65]: se basa en un modelo de dispersión atmosférica

relativa que incluye la corrección de la transmitancia atmosférica a través de valores de espesor

óptico a una longitud de onda dada. La ventaja respecto al procedimiento DOS es que evita en

ciertas condiciones la sobrecorrección de las imágenes. Como desventaja es necesario determinar

los espesores ópticos a través de un modelo que depende de la condición atmosférica inicial que

puede variar de atmósfera muy clara a muy dispersiva. La implementación implica encontrar el
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SHV para una banda y multiplicar este valor por las relaciones entre los espesores ópticos para

calcular el shv de las otras bandas de la escena.

SHVY = SHVX
eoY
eoX

(2.10)

donde X,Y son ı́ndices de bandas, y eo es el espesor óptico.

Modelo COST [64]: aplica la sustracción del objeto oscuro para el efecto de bruma e incorpora

una estimación de la transmitancia con el coseno del ángulo cenital del sol (90◦ – elevación

solar) ya que ésta representa la absorción por parte de los gases atmosféricos y de la dispersión

Rayleigh.

Nubosidad

La nubosidad afecta la imagen, obstruyendo porciones de la superficie a la vista del satélite,

generando sombras que se proyectan sobre el suelo, disminuyendo la señal percibida por el sensor.

Una pequeña cantidad de nubes puede producir grandes variaciones en los resultados de un análisis de

cambio de uso de suelo. Los algoritmos desarrollados para detectar o enmascarar las nubes se pueden

dividir en aquellos basados en procedimientos de clasificación y en aquellos basados en árboles de

decisión, independientemente de esto, muchos se basan en el contraste de señal entre las bandas visibles

y las térmicas (alto brillo en el visible y bajo en el térmico) del cuerpo nuboso [66] para identificar los

ṕıxeles afectados. Existen implementaciones disponibles de algoritmos de detección, como es el caso

de Fmask y sus formas mejoradas [67], o ACCA (Automated Cloud-Cover Assessment) de Landsat

ETM+. Otros procedimientos emplean composición de varias imágenes, intercambio de ṕıxeles entre

diferentes imágenes y escenas para eliminar la nubosidad [68].

El presente desarrollo elimina de la nubosidad y sus efectos mediante la combinación de dos o tres

imágenes sucesivas con poca nubosidad (<10%). El procedimiento empleado se describe con mayor

detalle en la sección 3.1.1.

2.6.5. Corrección del sombreado topográfico

Estos procedimientos se utilizan para compensar las diferencias de iluminación debidas a irregula-

ridades del terreno en las bandas ópticas 2. Debido a los efectos del iluminación las áreas sombreadas

muestran menos reflectancia de la esperada, mientras que en zonas soleadas el efecto es el opuesto.

Dado que cantidad de ilimunación recibida depende de la orientación y pendiente del terreno. Ésto

introduce un elemento de correlación entre la reflectancia observada en una ubicación dada del terreno

y estas variables 3, que no se relaciona con las caracteŕısticas de la cobertura del suelo en la misma

zona [69],[70]. Por lo tanto, el proceso de normalización topográfica se puede emplear en áreas de

topograf́ıa irregular, como un paso preliminar a la clasificación digital multiespectral y multitemporal,

para disminuir esa correlación no deseada.

3Las bandas termales presentan respuestas que están afectadas en parte por los efectos de iluminación, pero también
por el balance de enerǵıa y las propiedades térmicas de la cubierta. Algunos intentos de corregir estos efectos tienen en
cuenta además de la iluminación, la elevación y humedad del suelo, la velocidad del viento, el estado de la vegetación.
Estos modelos son complejos y dependen de parámetros dif́ıciles de obtener para imágenes históricas [71].

3También se verifica correlación entre la reflectancia local y el modelo de iluminación presentado más adelante en
esta sección, dado que el mismo es función de la pendiente y la orientación local entre otras variables.
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Los métodos de corrección del sombreado topográfico pueden ser divididos en dos grupos:

basados en relaciones de bandas

basados en modelos de iluminación

Los del grupo I son sencillos y asumen que el efecto del sombreado es proporcional en las bandas

a las que se les computa el radio, anulándose de esta manera el sombreado. La desventaja de estos

métodos es que no permiten trabajar con las variables originales sino con derivadas. Esto hace que sea

apropiado para analizar ciertos ı́ndices espectrales pero no por ejemplo reflectancias de superficie.

EL grupo II utiliza un modelo de iluminación (IL), también llamado ángulo de incidencia, para

corregir los efectos del sombreado mediante la aplicación de diferentes funciones correctivas. Este

modelo estima la cantidad de luz recibida por diferentes puntos de la superficie cuando ésta no es

plana. Se obtiene a partir de la posición del sol para la escena, el DEM de la zona y sus modelos

derivados de pendiente y orientación [72], [73], [69], [74], [75], [76]. La figura 12 muestra un modelo de

iluminación de la zona de estudio.

IL = cos γi = cosΘp · cosΘz + sinΘp · sinΘz · (ϕa − ϕo) (2.11)

Donde IL = modelo de iluminación,

γi = ángulo de incidencia local

Θp = ángulo de pendiente,

Θz = ángulo zenital local,

ϕa = ángulo solar azimutal,

ϕo = orientación del terreno

Figura 11: Modelo de iluminación. Ángulos intervinientes.
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Figura 12: Modelo de iluminación para la zona de estudio, generado con Ardema a partir de los
datos de la escena Landsat 5 del 21 de noviembre de 1988 y el MDE de la zona.

El parámetro IL se utiliza en diferentes métodos de corrección. Esta tesis implementó y ensayó los

siguientes:

método del coseno:

ρH = ρT · cosΘz

IL
(2.12)

ρH = reflectancia superficie horizontal

ρT = reflectancia superficie inclinada

método de Minnaert:

ρH = ρT · (cosΘz

IL
)Kk (2.13)

Kk = coef de Minnaert

el coef se obtiene por regresión lineal con:

ln(ρT ) = ln(ρ′H) +KK · ln( IL
cosΘZ

)

donde ρ′H es cte. para toda la imágen

método del coseno modificado:

ρH = ρT + ρT · ILm − IL

ILm
(2.14)

ILm = IL medio de toda el área

método de Minnaert modificado:

ρH = ρT · cosΘp · (
cosΘz

IL · cosΘp
)Kmk

(2.15)

Kmk = coef de Minnaert modificado,

el coef se obtiene por regresión lineal con:

ln(ρT ) = ln(ρ′H) − ln(cosΘp) + KmK ·
ln(

IL·cosΘp

cosΘZ
)

donde ρ′H es cte. para toda la imágen
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método de emṕırico-estad́ıstico de

Tillet:

ρH = ρT − (mk · IL+ ρ′H) (2.16)

donde mK y ρ′H son coeficientes de re-

gresión para la banda K de la ecuación:

ρT = ρ′H +mk · IL

método de corrección C:

ρH = ρT · (cosΘz + CK

IL+ CK
) (2.17)

CK = bK/mK , para los coeficientes de la

expresión ρT = bK +mK · IL

método Sol-follage-sensor (sun-

canopy-sensor):

ρH = ρT · ( cosΘz + CK

IL · cosΘp + CK
)

(2.18)

CK = bK/mK , para ρT = bK +mK · IL

En la sección 3.1.1 se evalúa la respuesta de los distintos modelos sobre el área de estudio a fin de

seleccionar el que se aplicará en las escenas satelitales de trabajo.

2.6.6. Clasificación y agrupamiento

Una de los principales objetivos de la tele-detección es la identificación de los elementos de la

superficie terrestre. Los procedimientos de clasificación y agrupamiento se utilizan para etiquetar

los ṕıxeles de una imagen asignándolos a diferentes clases temáticas. Éste es un caso particular del

problema general de clasificar N individuos en un conjunto de K clases en función de una serie

de variables cuantitativas (X1, X2, ..., Xn). En esta tesis N es un conjunto de ṕıxeles, K son clases

de cobertura o uso del suelo, y Xn es el valor de respuesta de la variable enésima asociada a un

determinado ṕıxel.

Los procedimientos de clasificación se basan en técnicas que, en su mayoŕıa, etiquetan los ṕıxeles

individuales en un espacio de caracteŕısticas multidimensionales. Estas caracteŕısticas se derivan a

menudo de la información espectral, pero puede incluir otros tipos de información, como elevaciones

y orientaciones del terreno, información contextual, etc. En ese caso X es un vector de respuesta o

patrón de respuesta que excede las caracteŕısticas espectrales.

Existe también otro grupo de procedimientos que emplean técnicas basadas en la detección de

objetos, donde se analizan grupos de ṕıxeles (objetos) y la clasificación se realiza determinando carac-

teŕısticas comunes a todos ellos, en escalas variables de forma y patrón de respuesta [77].

La tarea de clasificar se divide en dos etapas diferenciadas:

definición de las clases

el etiquetado de los ṕıxeles

Según la forma de abordar la definición de las clases diferenciamos entre clasificación, y agrupa-

miento o clustering. Es habitual que se refiera a estos dos abordajes como clasificación supervisada

y no supervisada respectivamente, ya que en la clasificación el analista debe definir las clases y pro-

porcionarlas junto con muestras de ṕıxeles al algoritmo clasificador, “supervisando” de esta manera la
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definición y caracteŕısticas de esas clases. En cambio, en el agrupamiento, el analista puede definir sólo

el número de clases pero no sus caracteŕısticas. Los algoritmos utilizados en agrupamiento obtienen

regiones en el espacio de las variables que minimizan la variabilidad interna de los ṕıxeles incluidos en

ella, definiendo de esta manera las clases, que se corresponden matemáticamente con dichas regiones.

El siguiente paso es el etiquetado de los ṕıxeles de acuerdo a reglas que dependen del algoritmo

empleado. En resumidas cuentas la asignación de un ṕıxel particular a una clase definida se realiza

por similaridad o distancia entre una o un grupo de caracteŕısticas de ese ṕıxel y el de las clases

disponibles. Desde el punto de vista del etiquetado podemos agrupar los algoritmos en:

No estad́ısticos: mı́nima distancia, paraleleṕıpedos.

Estad́ısticos clásicos: máxima probabilidad o verosimilitud (MLC), mapeador de ángulo espectral

(SAMC).

Algoŕıtmos basados en inteligencia artificial: clasificación contextual, lógica borrosa, redes neu-

ronales, árboles de decisión (DTC).

Algoritmos mixtos y otros: análisis de componentes independientes, máquinas de soporte vecto-

rial (SVMC), clasificación por umbral, clasificación por contexto, clasificación multitemporal.

En el desarrollo de esta tesis se utilizó el algoritmo de máxima probabilidad. Éste asume que

la distribución de los datos de cada clase están normalmente distribuidos en todas las bandas [78].

Para la clasificación se utilizó el algoritmo implementado en Envi software4, que utiliza la función

discriminante 2.19 para asignar los ṕıxeles a cada clase.

gi(x) = ln p(wi)− 1/2 · ln |Σi| − 1/2(x−mi)
TΣ−1

i (x−mi) (2.19)

Donde: i = número de clase,

x = vector n-dimensional de datos correspondiente a un ṕıxel dado (donde n es el número de

bandas de la escena),

gi(x) = probabilidad de x de pertenecer a la clase i,

p(wi) = probabilidad de que la clase wi ocurra en la imagen (Envi asume que es la misma para todas

las clases),

|Σi| = determinante de la matriz de covarianza de los datos en la clase wi,

Σ−1
i = inversa de la matriz de covarianza,

mi = vector de medias de la clase i.

Diversos investigadores abordan la clasificación de áreas urbanas y el etiquetado de ṕıxeles corres-

pondientes a superficies urbanizadas, buscando mejorar la exactitud de la clasificación, comparando

algoritmos en distintos entornos y ambientes. Estos esfuerzos se deben principalmente a la dificultad

que presenta clasificar elementos urbanos debida a la variabilidad de los materiales empleados, a la

diversidad de respuestas espectrales encontradas y a la similaridad que presentan estas respuestas

con elementos naturales como afloraciones rocosas y suelo desnudo. Una estrategia empleada para

mejorar la separabilidad de las clases y la representatividad de las clasificaciones es la inclusión de

4Envi utiliza el máximo valor de gi(x) (el valor de probabilidad de pertenecer a la clase i del vector multidimencional
correspondiente a un ṕıxel) para asignar ese ṕıxel a la clase i. Antes de la asignación también compara gi contra un
umbral mı́nimo, establecido por el usuario para esa clase. Si no se alcanzó dicho umbral, el ṕıxel queda sin asignar.
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caracteŕısticas derivadas en el vector de respuesta. El aumento del número de variables empleadas en

la clasificación mejora en ciertos casos el desempeño de la misma [79], [80].

En clasificaciones basadas en ṕıxeles individuales algunas investigaciones reportan mejores resul-

tados en la clasificación de elementos urbanos utilizando MLC que SVMC y ANNC, con exactitudes

globales de clasificación de aproximadamente 94% y para elementos urbanos del 84% [81]. En cuanto

a los clasificadores orientados a objetos, basados en segmentación contextual, se reportan exactitudes

de clasificación de elementos urbanos que oscilan entre el 64% y el 99% [77].

2.7. Coberturas, uso de suelo y detección de cambios

La determinación de superficie urbanizada y otras determinaciones del uso y cobertura de suelo

(CyUS) se realizan mediante las técnicas de clasificación ya discutidas, combinando información del

área de estudio con los datos disponibles en las imágenes clasificadas. Las estrategias de clasificación

a emplearse dependerán de varios factores como las caracteŕısticas de las coberturas analizadas, las

caracteŕısticas de las imágenes disponibles y la disponibilidad de datos de entrenamiento y validación.

La información del área de estudio puede ser tomada in-situ o elaborada a partir de la interpretación

de otras fuentes como fotograf́ıas aéreas o imágenes satelitales de alta resolución. El muestreo in-situ

no es posible cuando se abordan estudios históricos, pero puede emplearse para evaluar la precisión

metodológica. Los datos producidos por el análisis de CyUS se utilizan luego para evaluar los cambios

ocurridos sobre la superficie terrestre.

La detección de cambios se define como el proceso de identificar diferencias en el estado de un objeto

o fenómeno al observarlo en diferentes momentos. Para ello se cuantifican los efectos del fenómeno

de interés utilizando datos multitemporales. Los cambios en el fenómeno se reflejan en cambios en

el patrón de reflectancia superficial (u otra caracteŕıstica). Otros fenómenos, además de aquel que es

objeto de estudio, afectan los patrones de reflectancia como la presencia de dispersores atmosféricos, el

ángulo solar en el momento de la adquisición de las imágenes, las diferencias en la humedad del suelo,

los cambios fenológicos en la vegetación, etc. Por ello es conveniente evaluar imágenes correspondientes

a la misma zona en similares épocas del año y condiciones meteorológicas, y procesar las imágenes

adecuadamente para minimizar estos efectos. La detección de cambio se puede hacer analizando las

imágenes por separado o analizando simultáneamente datos multitemporales .

Podemos agrupar las técnicas empleadas en detección de cambios en [82], [83]:

Basadas en aproximaciones algebraicas. Estas en general operan sobre los valores de ṕıxel de

la imagen. Las técnicas más comúnmente empleadas de este grupo son: diferenciación y ra-

cionamiento de imágenes, análisis de cambio vectorial, segmentación por umbral y relación de

probabilidades.

Basadas en transformaciones. Estas técnicas procesan los ṕıxeles de las imágenes principalmente

para reducir la redundancia entre bandas. Entre estas técnicas se encuentran: el análisis de

componentes principales, la transformación de Kauth-thomas, la de Gramm–Schmidt la Chi-

Square, y se han propuesto nuevas técnicas basadas en transformaciones Wavelet discretas.

Basadas en clasificación de ṕıxeles. Involucran comparaciones post clasificación de diferentes

imágenes. La caracteŕıstica principal de estas estrategias es que el resultado final depende de

la calidad de las muestras de entrenamiento y la representatividad de las clasificaciones. Estas

técnicas se utilizaron en el desarrollo de esta tesis.
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Basadas en modelos avanzados. Se basan en de la modelos de reflectancia y desmezclado espec-

tral para convertir la respuesta en parámetros f́ısicos. Se han propuesto métodos para evaluar

los cambios con redes neuronales de Hopfield, técnicas de des-mezclado temporal, diferencias

espectrales h́ıbridas y vectores binarios de cambio espectral.

Basados en redes neuronales artificiales y lógica difusa. Se emplean redes neuronales de ar-

quitectura diversa principalmente por la exactitud de los resultados obtenidos y su capacidad

para minimizar el efecto de ruidos en la imagen. Como contrapartida son computacionalmente

costosos.

Basados en sistemas de información geográfica (GIS). Estos sistemas se emplean junto con la

aplicación de umbrales y otras técnicas de evaluación de cambio por su capacidad de incorporar

fuentes de información heterogéneas, la posibilidad de generar mosaicos y su capacidad de vi-

sualización de los cambios; aprovechando muchas veces las herramientas incorporadas en estos

sistemas.

2.7.1. Determinación de la superficie edificada

Una forma de abordar los estudios de crecimiento urbano es a través del análisis de la evolución de

las superficies edificadas (también llamadas construidas). La determinación de estas superficies es a

menudo una tarea compleja debido a la presencia de elementos naturales en las zonas de estudio, cuya

respuesta espectral es similar a la de los materiales empleados en construcción, lo que genera confusión

de clases y bajas exactitudes de clasificación [77], [8]. Como resultado de ello se han desarrollado nu-

merosas estrategias de trabajo. Algunos investigadores proponen la utilización de técnicas de detección

orientadas a objetos cuando la resolución espacial de las imágenes lo permite. Sin embargo muchas de

las investigaciones optan por la aplicación de clasificaciones basadas en el ṕıxel, utilizando información

espectral, apoyándose en la generación de ı́ndices espećıficos para la determinación urbana, y otros

tipos de transformaciones más complejas.

A continuación se analizan algunas estrategias propuestas para la determinación de superficie

edificada en imágenes multiespectrales de resolución media.

Determinación mediante clasificación supervisada y no supervisada

Es la aproximación clásica. Como se indicó anteriormente en la sección 2.6.6, la determinación

se realiza por clasificación supervizada, con muestras de ṕıxeles de cada clase a determinar, o por

agrupamiento y etiquetado, en cuyo caso es necesario establecer las mejores condiciones de operación

para la zona y objeto de estudio. Es necesario en ambos casos que la clase urbana posea suficien-

te separabilidad espectral respecto de las clases del entorno para que los resultados obtenidos sean

óptimos.

Utilización de apilamientos densos de imágenes multitemporales

Esta metodoloǵıa evaluada por Schenider en 2012 [84] con el objetivo de mejorar la separabilidad de

clases y disminuir la confusión espectral, se basa en la utilización de apilamientos multitemporales, de

tal manera de utilizar el comportamiento estacional de las diferentes clases para su mejor diferenciación.

En esta estrategia el espacio de variables puede incluir los máximos, mı́nimos y las trayectorias a lo

largo del tiempo de las reflectancias de las clases investigadas. El estudio acusa una exactitud de

48



clasificación en zonas urbanas y periurbanas analizadas de 90% al 93% para clasificadores DTC y

SVMC, contra 65% obtenidos por aplicación de MLC.

Mapeo urbano basado en la utilización de vectores espectrales de diferencia normalizada

(NDSV)

Trianni et al en 2014 [80], proponen mejorar la exactitud de clasificación utilizando un espacio de

variables derivado de la información espectral original. Este espacio se construye computando todos

los ı́ndices de diferencia normalizada (ver 2.3) que puedan obtenerse con las bandas originales de la

imagen. Hay que tener en cuenta que el costo computacional se incrementa, ya que el número de

bandas nuevas que se pueden generar responde a la expresión 2.20.

NDN =
Ni!

2! · (Ni − 2)!
(2.20)

Donde NDN es el número de bandas de diferencia normalizada generados, y Ni es el número de

bandas de partida.

Este espacio derivado de variables se clasifica con MLC, SVMC y SAMC. La mejor exactitud

obtenida se reporta para NDSV+SAMC como del 97%.

Índices de edificación

Diferentes investigadores desarrollaron ı́ndices de edificación, buscando una mayor exactitud en la

determinación de superficies impermeables artificiales en determinadas condiciones, por ejemplo en

regiones semiáridas y áridas. Estos ı́ndices proveen un método de extracción rápido de la superficie

edificada pero dependen de factores como la resolución espacial, el tipo de vegetación, la presencia

de suelo desnudo y la estacionalidad. Muchos de estos ı́ndices se basan en la alta reflectancia de las

superficies impermeables utilizadas en construcción en la banda del infrarrojo de onda corta (SWIR)

[8].

Algunos ejemplos de estos ı́ndices son :

Índice de diferencia normalizada de edificación (NDBI): propuesto en 2003 [85] para la extracción

automática de la superficie edificada en el sensor TM, es probablemente el más conocido. Se define

como:

NDBI =
SWIR−NIR

SWIR+NIR
(2.21)

(donde SWIR y NIR son infrarrojo de onda corta y cercano respectivamente)

Índice de edificación basado en ı́ndices (Index based built-up index, IBI): desarrollado por Xu

et al en 2008, se propone como mejora del NDBI; se basa en su uso conjunto con el ı́ndice de

vegetación ajustado por suelo (SAVI) y el ı́ndice de diferencia normalizada de agua (NDWI).

IBI =
NDBI − (SAV I +NDWI)/2

NDBI + (SAV I +NDWI)/2
(2.22)
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Nuevo ı́ndice de edificación (NBI), propuesto por Jieli et al en 2010: aprovecha la alta respuesta

en el rojo e infra-rojo de onda corta del suelo desnudo para diferenciarlo de otras coberturas.

IBI =
ROJO · SWIR

NIR
(2.23)

Otros ı́ndices propuestos incluyen: el ı́ndice de diferencia normalizada de superficie impermeable

(NDISI), la razón de bandas para superficie construida (BRBA), el ı́ndice de composición biof́ısica

(BCI), el ı́ndice de edificación modificado (MBI), el ı́ndice de extracción de área edificada (BAEI),

el ı́ndice combinacional de edificación (CBI) y ı́ndice de prominencia de área construida (BASI).

La precisión de clasificación obtenida para estos ı́ndices en distintos estudios se pueden apreciar en la

tabla de la figura 13.

Extraido de “Built-up index methods and their applications for urban extraction from Sentinel 2A satellite

data: discussion”, Journal of the Optical Society of America, Vol. 35, No. 1 / January 2018.

Figura 13: Precisión global de distintos ı́ndices de edificación propuestos según el sensor empleado.

Clasificación basada en el análisis orientado a objetos

Tadesse et al en 2011 [77] compara el uso de clasificación orientada a objetos en imágenes Land-

sat 7 de 30 m de resolución, contra clasificación basada en el ṕıxel (máxima verosimilitud). Utiliza

la información espectral de las bandas disponibles y reporta un 89,4% de exactitud media para la

clasificación basada en objetos contra 80,2% de la técnica basada en ṕıxeles individuales.

Confiabilidad de los productos generados en las clasificaciones

La confiabilidad de los mapas temáticos generados a partir de datos geoespaciales puede ser de-

terminada a partir de procesos de validación y medición de su precisión. Desde 1980, la matriz de
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errores o de confusión ha sido utilizada como herramienta de cálculo para determinar parámetros de

confiabilidad como la precisión global y el ı́ndice kappa [86]. Este último estad́ıstico es utilizado para

determinar la diferencia entre la exactitud lograda y la probabilidad de lograr la misma mediante el

uso de un clasificador aleatorio [87]. La matriz se construye contrastando puntos muestreados en el

mapa confeccionado contra una referencia, a veces llamada verdad de campo, que puede ser un mapa

temático utilizado como patrón, una imagen de alta resolución o puntos muestreados en la zona de

estudio.

Una forma de construir la matriz es la que se muestra en la tabla 2. En ella se utilizan las propor-

ciones de puntos asignados a cada clase (pij), calculados como número de ṕıxeles de una clase dividido

el total de los ṕıxeles muestreados. En este arreglo las columnas representan las clases verdaderas,

mientras que las filas las del mapa generado. En la tabla referida, por ejemplo, p22 es la proporción de

ṕıxeles asignados correctamente a la clase 2, mientras que p21 representa la proporción de la clase 2

mal asignada a la clase 1. Este es un error por omisión o falsos negativos. La suma de la columna (p+2)

representa el valor real de la proporción de la clase 2 y la diferencia p+2 − p22 el error por omisión.

Aśı mismo la lectura del total para la fila de la clase 2 (P2+) se asocia al error por comisión cometido

para esa clase, o falsos positivos [88].

Las expresiones para la precisión global, la precisión de determinada clase j, y el ı́ndice kappa son

los siguientes:

Precisión global:

Pg =
n∑

i=1

pii (2.24)

Precisión de la clase j:

Pj = pjj/p+j (2.25)

Índice Kappa:

κ =
Pg − Pm

1− Pm
; donde Pm =

n∑
i=1

(p+i · pi+) (2.26)

En las expresiones anteriores los elementos pi+, p+j , p++ corresponden a los totales de las filas,

columnas y diagonal de la matriz de confusión respectivamente:
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Clases vardaderas/referencia

Mapa/predicciones clase 1 clase 2 . . . clase N Total

clase 1 p11 p21 . . . pn1 p1+

clase 2 p21 p22 . . . pn2 p2+
...

...
...

. . .
...

...

clase N pn1 . . . . . . pnm pn+

Total p+1 p+2 . . . p+n p++

Tabla 2: Matriz de confusión. Donde pi,j es un valor normalizado, es decir el número de ṕıxeles
dividido el total, y el sub́ındice + significa sumatoria de los elementos de la fila o columna.

2.8. Fragmentación urbana

La fragmentación urbana es una caracteŕıstica de la expansión de las ciudades. Describe el fenómeno

de expansión de las edificaciones hacia la periferia, ocupando los espacios rurales. La urbanización

coloniza el espacio periférico dejando espacios abiertos que interpenetran el tejido edificado de la

misma. Este atributo, que está asociado a la densidad de edificación y a la dinámica de crecimiento,

se define a menudo como desarrollo disperso. En Córdoba y en el mundo en las últimas décadas la

fragmentación urbana ha ido incrementándose. Las ciudades crecen con alta fragmentación, ocupando

espacios desmesurados, sin planificación y sin el debido control sobre el impacto paisaj́ıstico y ambiental

que éste produce [89], [90], [91].

La determinación de la fragmentación urbana puede evaluarse a través de distintas métricas. Shlo-

mo et al en “The Fragmentation of Urban Footprints: Global Evidence of Sprawl, 1990-2000” forma-

lizan algunos conceptos y definen algunos parámetros para evaluar el grado de fragmentación urbana.

Estos conceptos incluyen definiciones como:

Ćırculo caminable: ćırculo de 564 m de radio caminable a paso tranquilo en 10 minutos. Éste

posee un área de 1 km2 y se utiliza para analizar el entorno de cada ṕıxel de la imagen.

Índice de borde (InB): frecuencia con la que los ṕıxeles edificados se encuentran inmediatamente

adyacentes al espacio abierto o ṕıxeles de agua.

Índice de espacio abierto (IEA): es el porcentaje de espacio abierto en el área del ćırculo caminable

centrado en un ṕıxel.

Ṕıxeles edificados urbanos: ṕıxeles edificados rodeados por 50% o más de ṕıxeles edificados

dentro del ćırculo caminable.

Ṕıxeles edificados suburbanos: ṕıxeles edificados rodeados por 10% o más y menos de 50% de

ṕıxeles edificados dentro del ćırculo caminable.

Ṕıxeles edificados rurales: ṕıxeles edificados rodeados por menos de 10% de ṕıxeles edificados

dentro del ćırculo caminable.

Ṕıxeles de espacio abierto urbano: espacios no edificados en la vecindad de espacios edificados

urbanos y suburbanos.

Ṕıxeles de espacio abierto capturado: ṕıxeles de espacio abierto rodeados por ṕıxeles edificados.
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Relación de espacio abierto urbano (REAU): es la relación entre los ṕıxeles de espacio abierto

urbanizados y ṕıxeles edificados urbanos. No se computa para ṕıxeles suburbanos.

Ṕıxel de espacio abierto marginal: son ṕıxeles no edificados que se encuentran a una distancia

menor de 100 m de un ṕıxel edificado urbano o suburbano.

Espacio Rural abierto: ṕıxeles no edificados a más de 100 m de ṕıxeles edificados urbanos y

suburbanos que no forman parte de espacios capturados.

Huella urbana: se definió como la unión de los ṕıxeles edificados urbanos y suburbanos, los ṕıxeles

de espacio abierto marginal, y los ṕıxeles de espacios abiertos capturados.

Relación de huella urbana (RHU): cociente entre la huella urbana y el espacio edificado.

Espacio abierto exterior: ṕıxeles de espacio abierto marginal que están a menos de 100 m del

espacio rural abierto.

Espacio abierto interior: espacio abierto marginal que no es espacio abierto exterior.

Las ciudades de Buenos Aires y Montevideo fueron evaluada para 1990 y 2000 junto con otras

ciudades alrededor del globo. Los resultados de dicha evaluación se incluyen como referencia en la

siguiente tabla:

Tabla 3: Índices de fragmentación de las ciudades de Buenos Aires y Montevideo

InB InEA ReEAU ReHU

Año 1990 2000 1990 2000 1990 2000 1990 2000

Buenos Aires 0,268 0,271 0,228 0,226 0,167 0,166 1,521 1,514

Montevideo 0,536 0,495 0,462 0,440 0,221 0,223 2,133 1,961

Extráıdo de “The Fragmentation of Urban Footprints: Global Evidence of Sprawl, 1990-2000”. Anexo 1:Frag-

mentation metrics for the global sample of cities.
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Caṕıtulo 3

Análisis de datos

Los datos citados en el caṕıtulo anterior (ver 2.4) se sometieron a diferentes procesamientos digitales

para adecuarlos a los objetivos de esta investigación y circunscribirlos a la zona de estudio. Durante

este proceso se obtuvieron los ĺımites de la cuenca hidrográfica y los radios urbanos de las localidades

de la misma. Los análisis posteriores se limitan a los espacios definidos por ellos. Las operaciones

empleadas y los mapas generados se describen en esta sección.

3.1. Pretratamiento de las escenas Landsat

Como se mencionó en el apartado 2.6, los números digitales contenidos en las distintas bandas

espectrales deben ser calibradas y corregidas apropiadamente. Este proceso se realizó con algoritmos

de computadora integrados a diferentes módulos de Ardema.

El flujo de tareas previo a la clasificación se puede observar en la figura 14. Después del proceso

de acondicionamiento, los datos ópticos están calibrados, corregidos atmosféricamente y de los efectos

de sombreado. Las bandas de infrarrojo termal están calibradas. El apilamiento de bandas generado

contiene bandas ópticas con valores de reflectancia de superficie y bandas térmicas con valores de

temperatura de brillo reescalados entre -1 y 1.

3.1.1. Obtención de la reflectancia de superficie y temperatura de brillo

La reflectancia de superficie se obtuvo por transformación de los números digitales a reflectancia

a tope de atmósfera y aplicación del método de corrección de efectos atmosféricos DOS.
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Figura 14: Acondicionamiento de las escenas Landsat: recorte, apilado de bandas, calibración y
corrección de sombreado.
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Reflectancia TOA a partir de números digitales

Para las escenas nivel 1, la reflectancia a tope de atmósfera se obtiene utilizando coeficientes de

reescalado. La función que relaciona la reflectancia en el sensor y el número digital es:

ρTOA = Qcal ·M +A (3.1)

Donde: Qcal = Valores de ṕıxeles de producto estándar cuantificados, comunmente denominados

números digitales (ND),

M = Factor de reescalamiento multiplicativo espećıfico de banda (en los metadatos de la imagen:

REFLECTANCE MULT BAND X, donde X es el número de banda),

A = Factor de reescalado aditivo espećıfico de banda (en los metadatos de la imagen: REFLEC-

TANCE ADD BAND X,donde X es el número de banda).

Reflectancia TOA a reflectancia TOA corregida por ángulo solar

Este valor después se corrige con el ángulo solar como sigue:

ρTOA,sun =
ρTOA

sen(ΘSE)
(3.2)

ΘSE = ángulo de elevación solar (en los metadatos de la imagen: SUN ELEVATION)

Reflectancia TOA corregida a reflectancia de superficie

Para transformar el valor ρTOA,sun a reflectancia de superficie (ρsup) se aplica el método DOS:

ρsup = ρTOA,sun − ρshv (3.3)

con

ρshv =
shv ·M +A

sen(ΘSE)
(3.4)

Obtención de la temperatura de brillo a partir del número digital de las escenas Landsat

nivel 1 y reescalado de las mismas

Los números digitales de las bandas térmicas (banda 6 en L5, bandas 10 y 11 en L8) se convierten

en temperatura de brillo como se describe en el el apartado 2.6.3.
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Se utilizó la expresión 2.6 para obtener la radiancia TOA y luego se aplicó la ecuación 2.8 para

obtener la Tλ (o Tn en notación de banda).

Las correspondencia entre los parámetros de las expresiones y los datos contenidos en los metada-

tos de las escenas son las siguientes:

Qcal = número digital

Grescale =RADIANCE MULT BANDX

Brescale =RADIANCE ADD BANDX

K1X =K1 CONSTANT BANDX

K2X =K2 CONSTANT BANDX

X = número de banda

Los valores de temperatura obtenidos por ese procedimiento se sitúan alrededor de la media local en

grados Kelvin. Para la zona de estudio esto equivale a 290 K aproximadamente. Estos valores resultan

poco convenientes al momento de observar la forma espectral conjunta de todas las bandas. Por ello,

se escalaron los valores de temperatura a un rango similar al que poseen las bandas de reflectancia,

cuyos valores se encuentran entre -1 y 1.

La función utilizada para reescalarlos fue:

Te = 0, 02 · (Tλ − 273, 15) (3.5)

Esto lleva las temperaturas comprendidas entre -50 ◦C a 50 ◦C al intervalo -1 a 1

Eliminación de nubes y otros defectos de la imagen

La nubosidad, sombras de nubes, ṕıxeles perdidos y ṕıxeles saturados que fueron registradas en la

banda de calidad que acompaña la escena Landsat fueron removidos por combinación entre escenas

y reemplazo de ṕıxeles. Para ello se seleccionaron escenas con una diferencia menor de dos meses.

La mejor escena se utilizó como “maestra” y los ṕıxeles defectuosos se reemplazaron con los ṕıxeles

“buenos” de la misma posición en la siguiente escena disponible. Esto se realizó para todas las bandas

retirando las etiquetas de ṕıxel erróneo en ṕıxeles reemplazados.

Generación del modelo de iluminación

El primer paso, para corregir los efectos de iluminación, utilizando las correcciones descriptas en

el apartado 2.6.5 es generar el modelo de iluminación (IL). Para todas las escenas corregidas, IL se

generó a partir del MDEAr (sección 2.4.2), con los parámetros solares obtenidos de los metadatos.

SUN AZIMUTH = ángulo acimutal local (A)

SUN ELEVATION = ángulo de elevación solar (E)

El ángulo cenital es el complemento del ángulo de elevación (90-SUN ELEVATION).

El esquema de generación del modelo de iluminación se presenta en la figura 15
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Figura 15: Proceso de generación del modelo de iluminación.

La pendiente y la orientación calcularon con las fórmulas 3.6 y 3.7 [92].

P = arctan

√(
∂H

∂x

)2

·
(
∂H

∂y

)2

(3.6)

P = − arctan


(
∂H
∂y

)
(
∂H
∂x

)
 (3.7)

Donde H(x, y) es el valor de la elevación en una grilla de ṕıxeles equiespaciados, y x e y representan

las columnas y las filas de esa grilla (y las direcciones OE y NS respectivamente). Los gradientes
(
∂H
∂x

)
y
(
∂H
∂y

)
se calculan para cada ṕıxel respecto de los que lo rodean siendo ∂x y ∂y las resoluciones

espaciales de los ṕıxeles en las direcciones OE e NS. Para la grilla de la tabla 4, los gradientes en el

ṕıxel central (p0) se calcularon como se muestra en 3.8 y 3.9.

(
∂H

∂x

)
=

− (p5 + 2p6 + p7 − p3 − 2p2 − p1)

8∂x
(3.8)

(
∂H

∂y

)
=

(p5 + 2p4 + p3 − p7 − 2p8 − p1)

8∂y
(3.9)

Tabla 4: Esquema de identificación de ṕıxeles para cálculo de gradientes

p1 p2 p3

p8 p0 p4

p7 p6 p5

Finalmente el modelo de iluminación se calculó como se indica en la ecuación 2.11.

Selección del método de corrección topográfica

Para este trabajo se descartaron los métodos de corrección del grupo I (ver sección 2.6.5) ya que

las correcciones basadas en cocientes de bandas no devuelven bandas referibles a la región del espectro

original. Los métodos del grupo II se implementaron en Ardema. Los efectos de las correcciones

ensayadas se pueden observar en la figura 16. En las imágenes corregidas se observa un aumento en el
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albedo de las zonas de sombra, una mayor homogeneidad en el sombreado, presencia de sobrecorrección

generada por algunos métodos (visible como una coloración azulada en determinados puntos de las

imágenes). Decidir qué método de corrección resulta mas adecuado es dif́ıcil a priori, por ello se realizó

un experimento para seleccionar el método empleado en el procesamiento de las escenas satelitales.

Figura 16: Composición RGB: falso color real de las imágenes original y corregidas generadas por
Ardema.

.

La evaluación de desempeño de cada método se realizó utilizando como métricas la rugosidad de

la imagen corregida [93], y la reducción de la correlación entre ésta y el modelo de iluminación [70].

La aplicación de corrección del sombreado topográfico en zonas escarpadas reduce la rugosidad de la

imagen y la correlación entre el modelo de iluminación y la reflectancia en las mismas. Como parámetro

de la rugosidad de utilizó la varianza de los valores de reflectancia [93]. La correlación entre los ṕıxeles

del modelo IL y los de la imagen se determinó a través del coeficiente de correlación de Pearson. El

coeficientre se calculó entre ṕıxeles de las mismas posiciones, tanto para el modelo de iluminación,

como para la reflectancia de una banda espectral de prueba, con y sin corrección de sombreado. Se

buscó determinar qué método produćıa la imagen corregida con menor rugosidad y menor correlación

con el modelo de iluminación.
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El diseño experimental se construyó para evaluar el efecto de la corrección tanto sobre las zonas más

sinuosas como las más llanas. Para ello se definieron dos áreas muestrales sobre un recorte determinado

de las imágenes de la cuenca, una de bajo efecto topográfico (zona de llanura), denominada Fm y otra

de alto escarpe, FM . Estas áreas de prueba son franjas de 210 m de ancho en el mismo sentido que el

desarrollo montañoso (fuente del efecto topográfico), esto es dirección norte-sur. Estas franjas verticales

poseen 7 ṕıxeles de ancho correspondientes a 7 columnas en la imagen. La posición horizontal de la

columna central de estas franjas se establecieron para la menor y mayor varianza, calculada sobre los

datos de toda la columna, y excluyendo las que conteńıan al lago San Roque. Con estas franjas se

construyeron tres muestras para cada imagen (correspondientes a la muestra de prueba no corregida

y métodos de corrección empleados), dos de 4.900 ṕıxeles correspondientes a las franjas Fm y FM y

otra de 9.800 ṕıxeles formada por la unión de ambos grupos, identificada como Fc. En el desarrollo

subsiguiente los sub́ındices m, c, M se refieren a estas muestras.

La figura 17 muestra el modelo de iluminación correspondiente a la imagen de prueba, la varianza

de las columnas y la posición de las dos franjas de muestreo. Se puede apreciar la relación entre la

varianza de la columna y la presencia relieve accidentado. Los parámetros de ensayo, muestreados

sobre la imagen original1 y las imágenes corregidas, se calcularon como porcentaje de la varianza de

la imagen original:

V = varianza porcentual = 100 · Ṽ (Fcor)−Ṽ (Fori)

Ṽ (Fori)
; donde el sub́ındice ori indica imagen original y

cor indica imagen corregida.

El parámetro Vm se calculó aplicando la fórmula anterior a los ṕıxeles de Fm en la imagen original

y corregida. El coeficiente de correlación r se calculó para cada franja de muestreo, entre la imagen

del modelo de iluminación, y las imágenes original y corregidas.

ri,ilu =
Cov(Fimg ,Xilu)√
varFimg

√
varFilu

; donde img es la imagen examinada, ilu es el modelo de iluminación.

Los resultados de la evaluación se muestran en la tabla 5. Los mismos indican:

que el método sol-follaje-sensor produce la mayor reducción sobre la rugosidad

que la aplicación del método emṕırico-estad́ıstico produce la descorrelación más pobre

En función de los resultados se seleccionó el método sol-follaje-sensor, que produce la mayor re-

ducción de varianza en la imagen corregida y una de las mayores descorrelaciones con el modelo de

iluminación.

1Banda coorespondiente al verde de la imagen de la plataforma satelital Landsat 5, del 21 de noviembre de 1988:
LT05 L1TP 229082 19881121 20170205 01 T1
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Figura 17: Varianza de las columnas del modelo de iluminación y franjas de muestreo, Fm y FM ,
utilizadas en la evaluación de desempeño de los métodos de corrección topográficos.

Tabla 5: Desempeño de los métodos de corrección de
sombreado topográfico sobre la zona de estudio

- ori cos min com mim mee mec scs

Vm 100 87 87 90 74 86 95 57

VM 100 91 90 91 77 88 88 62

Vc 100 90 90 91 76 87 89 60

rm 0,38 0,01 0,09 0,03 0,06 0,01 0,34 0,03

rM 0,35 -0,02 0,05 -0,02 0,03 0,04 0,32 -0,01

rc 0,36 <0,01 0,07 0,01 0,05 0,03 0,33 0,02

etiqueta corrección aplicada

ori imagen original

cos coseno

min minnaert

com coseno modificado

mim minnaert modificado

mee emṕırico estad́ıstico

mec corrección C

scs sol-follaje-sensor

m franja menor varianza

M franja mayor varianza

c franja combinada
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3.1.2. Herramientas de estad́ıstica y validación

Se implementaron algoritmos en ARDEMA para recopilar estad́ıstica y realizar validaciones de los

mapas temáticos de superficie edificada utilizando como verdad de campo imágenes de alta resolución

espacial de Google Earth. Estos módulos que se tratan en el apéndice K.0.3, poseen dos grupos de

funciones principales:

Extracción, exportación y caracterización estad́ıstica de ṕıxeles a partir de poĺıgonos de control

y puntos individuales generados al azar. Utiliza poĺıgonos definidos por el usuario (ROIs) para

extraer los ṕıxeles incluidos dentro de los mismos en un raster multibanda y computa parámetros

estad́ısticos sobre los mismos. También genera un número de muestras posicionadas al azar dentro

de un raster y exporta las posiciones en un archivo compatible con Google Earth para control

visual de los mismos.

Cómputo de la matriz de confusión, precisión global e ı́ndice kappa a partir de la comparación

ṕıxel a ṕıxel de dos raster, uno de evaluación y otro de control.

Estos algoritmos se utilizaron en la caracterización de las firmas espectrales y estimación la repre-

sentatividad de las clasificaciones relacionando datos de imágenes de alta definición con los productos

obtenidos por las distintos instrumentos a bordo de las misiones Landsat.

3.2. Implementación y optimización del procedimiento de clasifica-

ción

Durante la implementación y optimización del proceso de clasificación de cobertura se llevaron a

cabo diferentes operaciones y análisis, para evaluar el comportamiento de los diferentes sensores, y aśı

planificar, si fuera posible, una estrategia común de clasificación y mejorar la eficacia de las mismas,

disminuyendo el error de asignación de clases. Estos análisis se describen a continuación.

3.2.1. Análisis de NDVI entre sensores y confección de mapa de baja cobertura

vegetal

Uno de los requisitos para realizar clasificaciones supervisadas es proveer regiones de entrenamiento

válidas. Uno de los problemas de trabajar con las imágenes de los primeros Landsat (adquiridas

por el sensor MSS) fue la dificultad de apreciar visualmente la ausencia o no de vegetación. La no

disponibilidad de imágenes de alta resolución, ni de imágenes compuestas en color real de ese peŕıodo,

motivó la realización de un análisis para obtener las zonas susceptibles para muestreo de roca expuesta

y suelo desnudo. Estas zonas se definieron como aquellas que mostraran escasa o nula vegetación en

un peŕıodo de estudio definido entre 1988 y 2019, lo que permitió caracterizar la zona de estudio

utilizando los tres grupos sensores: MSS, TM y OLI-TIRS.

Para el procedimiento se tuvo en cuenta que el cálculo de NDVI a partir de los diferentes sensores

de una misma área (misma zona y mismo tiempo de adquisición) produce diferentes valores [94].

Ésto se debe a la diferencia de resoluciones entre imágenes. También se reporta que valores de NDVI

cercanos a cero y menores a 0,2 corresponden a suelo desnudo, rocas y arenales, y valores de 0,2 a 0,3

corresponden a arbustales y praderas o vegetación dispersa [95].
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El análisis exploratorio se realizó utilizando cuatro escenas estivales de la misma zona, dos de ellas

tomadas el mismo d́ıa con los dos sensores del Landsat 5, MSS y TM. El objetivo espećıfico de la

primera parte del análisis fue establecer un umbral de corte para la construcción del mapa de baja

cobertura vegetal.

Se utilizó Ardema para preprocesar las escenas (calibrar y corregir efectos atmosféricos y sombrea-

do) y obtener los valores de NDVI.

En Google Earth se aislaron tres regiones de la superficie (ROIs) exhibiendo roca expuesta en el

peŕıodo abarcado entre los años 1988 a 2019. Con el módulo “Estad́ıstica/Clasificación” se procesaron

estos ROIs en las cuatro escenas extrayendo datos para MSS, TM y OLI, a los que se determinaron

valores mı́nimos, media, máximo y desv́ıo t́ıpico. Estos valores se resumen en la tabla 6.

Tabla 6: Estad́ıstica de la respuesta del NDVI

N: 23(MSS), 56 (TM-OLI) NDVI

caso fecha escena sensor min media max desv. t́ıpico

a 23/12/1988 MSS 0,163 0,234 0,335 0,046

b 23/12/1988 TM 0,184 0,256 0,365 0,049

c 20/01/2005 TM 0,185 0,287 0,387 0,064

d 06/02/2019 OLI 0,275 0,387 0,519 0,065

Para los puntos muestreados, los valores de NDVI observados se encuentran dentro de los valores

reportados para vegetación escasa o nula. La respuesta del sensor OLI parece ser ligeramente superior.

A partir del análisis de un gráfico de cajas de estos valores (figura 18), se decidió diferenciar las

respuestas en dos grupos, una para MSS y TM y otra para OLI.

Figura 18: Valores de NDVI de las regiones evaluadas.

Los umbrales de corte se establecieron en la media más un desv́ıo t́ıpico. Estos valores fueron:

umbral MSS y TM = 0,351

umbral OLI = 0,452

Posteriormente, se seleccionaron seis escenas estivales correspondientes a los siguientes años y

sensores: 1973(MSS), 1981(MSS), 1988(TM), 1996(TM), 2005(TM), 2019(OLI). Con cada una de

ellas se generaron cinco mapas de NDVI que se muestran en la figura 19. En la misma se observan las

zonas de menor NDVI, asociadas a escasa vegetación, en tonos amarillos. Éstas zonas se concentran

en el sur-oeste de las escenas y presentan áreas comunes en todos los mapas obtenidos. El mapa de
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segmentación de escasa cobertura vegetal, que se observa a la derecha de la imagen, se confeccionó

seleccionando los ṕıxeles, que en las seis escenas de prueba, no superaron el umbral de NDVI para el

sensor que produjo la imagen. Estos ṕıxeles de baja vegetación se etiquetaron con valor 1, el resto con

valor 0. Los ṕıxeles etiquetados con valor 1 representan las mejores zonas del mapa para seleccionar

regiones de entrenamiento, para roca y suelo expuesto, en todo el intervalo abarcado por este trabajo

de investigación.

Figura 19: NDVIs y segmentación final

3.2.2. Definición y caracterización de las clases de estudio

En la etapa de exploración inicial se definieron cuatro clases temáticas generales:

clase urbana: compuesta por edificaciones, rutas y caminos pavimentados. Se identifica con la

letra U

clase suelo desnudo: incluye afloraciones rocosas, suelo bald́ıo con baja cobertura vegetal. Se

identifica con la letra S

clase vegetación: incluye tierras cultivadas, bosques, vegetación arbustiva y pastizales. Se iden-

tifica con la letra V

clase cuerpos de agua. Se identifica con la letra A.
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En la selección de los ROIs urbanos se incluyeron manzanas residenciales y céntricas de las lo-

calidades de la cuenca (Se muestrearon poĺıgonos en Carlos Paz, Parque Śıquiman, Bialet Massé,

Santa Maŕıa, Cosqúın, la Falda y Villa Giardino). También se muestreó en avenidas principales, rutas

pavimentadas y porciones de la autopista.

Los ROIs de suelo se muestrearon en zonas que presentaron roca expuesta, y suelo desnudo, con

escasa o nula vegetación. Se empleó el mapa de “baja cobertura vegetal” de la sección 3.2.1 y Google

Earth para el muestreo.

Los ROIs de vegetación se muestrearon en distintas zonas. Éstas incluyeron bosque nativo, plan-

tación de cońıferas, tierra cultivada y pastizales.

Las muestras correspondientes a cuerpos de agua se muestrearon en el lago San Roque por la

profundidad requerida para obtener ṕıxeles puros, en zonas donde no se apreciaban manchas de algas.

Los poĺıgonos de muestreo se definieron con Google Earth, seleccionando la fecha (mes y año) de

las escenas Landsat utilizadas para la caracterización espectral. Se empleó una escena de cada sensor

seleccionada en época estival y se caracterizaron estad́ısticamente las clases en las distintas bandas

de Landsat. Se muestreó en las mismas posiciones en las distintas escenas y fechas cuando el tipo

de cobertura se mantuvo constante, sólo se hicieron ajustes menores en las muestras de las zonas

edificadas para compensar el crecimiento urbano. La figura 20 muestra la disposición y número de

zonas de muestreo sobre el recorte que contiene la cuenca hidrográfica. En la figura 21 se muestra la

selección de áreas urbanas en la ciudad de Carlos Paz y sus equivalentes en la escena Landsat.

Figura 20: Regiones de muestreo para el año 2019. Visualización en GE con superposición de mapa
de baja cobertura vegetal (ṕıxeles claros).
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Figura 21: Regiones de muestreo urbanas de la ciudad de Carlos Paz para el año 2019. Generadas en
Google Earth y exportadas a Envi Software.

Los ṕıxeles de los diferentes ROIs de una clase se combinaron en una única muestra para carac-

terizarlos. La figura 22 muestra, en gráficos de cajas y firmas espectrales, la respuesta de las regiones

muestradas, diferenciadas por clase temáticas, para tres fechas y sensores Landsat diferentes. En es-

ta figura se puede observar que las clases menos diferenciadas, las que mayor error de clasificación

pod́ıan generar, son U y S (visible por la superposición y proximidad de las cajas y las ĺıneas espec-

trales en el eje de reflectancia). La clase A es la que más se diferencia del resto, encontrándose V en

una situación intermedia. El análisis cuantitativo de la separabilidad espectral se realizó utilizando la

distancia Jeffries-Matusita (JM), también conocida como distancia de Bhattacharyya, implementada

por la herramienta ROI-separability de Envi [96], [78].

La ecuación de distancia de JM viene dada por:

JM = 2
(
1− e−B

)
(3.10)

Donde:

B =
1

8
(x− y)t

(
Σx +Σy

2

)−1

(x− y) +
1

2
ln

(
|Σx+Σy

2 |
|Σx|

1
2 |Σy|

1
2

)
(3.11)

Con x,y = firmas espectrales de las muestras a comparar (X, Y ), Σx = Covarianza de la muestra X

y Σy = Covarianza de la muestra Y .

El rango de trabajo de este indicador se encuentra entre 0 y 2, donde un valor igual a 2 corresponde

a muestras 100% diferenciables, mientras que por debajo de uno se considera que las muestras no

pueden separarse correctamente.
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La tabla 7 contiene los resultados obtenidos. En ella se comparan las separabilidades de todas las

clases entre śı. Se verifica que el par de clases U-S y U-V acusan valores pobres de separabilidad en el

sensor MSS. En el apartado siguiente se puede apreciar la confusión de clasificación producida entre

U y S en la imagen 23-b, donde se que puede ver, en el mapa producido a partir de la escena de 1988,

que se han clasificado extensas secciones de suelo pertenecientes a la clase S como U.

Figura 22: Caracterización de las regiones de interés. Diagramas de cajas y ĺıneas espectrales de las
clases temáticas.
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Tabla 7: Separabilidad de las clases (de menor a mayor)

Detector

OLI-TIRS - 2019 TM – 2005 MSS – 1988

Clases JM Clases JM Clases JM

U-V 1,986 U-S 1,938 U-S 1,011

S-V 1,989 U-V 1,999 U-V 1,666

U-S 1,993 S-V 2,000 S-V 1,879

U-A 2,000 U-A 2,000 A-V 1,999

A-V 2,000 A-V 2,000 U-A 2,000

S-A 2,000 S-A 2,000 S-A 2,000

3.2.3. Clasificación exploratoria de las escenas

Se utilizó el clasificador de máxima verosimilitud de Envi para clasificar las clases en las escenas

de prueba de 2019, 2005 y 1988. En la figura 23-a se muestra la zona donde se desarrollan las urbani-

zaciones en la cuenca a lo largo de todo el peŕıodo estudiado (envolvente urbana), en la figura 23-b se

muestra la clasificación realizada sobre la escena del sensor MSS. Se puede observar que se etiquetan

erróneamente como urbano ṕıxeles en zonas rocosas, como las Altas Cumbres y los lechos de algunos

ŕıos serranos, y zonas de suelo desnudo. La clase Agua también es mal clasificada, sobre todo en las

zonas que presentan crecimiento algar y baja profundidad, siendo confundidas por urbanas también.

La clase Vegetación aparece diferenciada de la urbana, pero se observa una variación muy marcada

entre épocas, en lo que la metodoloǵıa clasifica como suelo desnudo y vegetación.

(a) (b)

Figura 23: Clasificación exploratoria inicial. Bandas originales escenas Landsat 5, sensor MSS.
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3.2.4. Selección de la época del año de las imágenes

Para los desarrollos posteriores se analizaron escenas estivales, aprovechando el estado fenológico

vegetal. La vegetación en esa época del año cubre el suelo no urbano, confiriéndole caracteŕısticas es-

pectrales más fácilmente distinguibles del suelo correspondiente a elementos urbanos. Otros aspectos

que se tomaron en cuenta fueron el estado de los caminos no pavimentados y de las tierras de cultivo.

Los caminos no pavimentados presentan una cobertura de suelo expuesto, mayormente invariante si

están mantenidos. En épocas invernales la falta de cobertura natural del suelo circundante en de-

terminadas áreas de la zona hace que el terreno no urbanizado se confunda con la red de caminos,

haciéndolos indistinguibles en muchos casos. También se observó que en época estival, en los meses de

diciembre a febrero, época seleccionada para las clasificaciones, la presencia de suelo arado o despro-

visto de vegetación de uso agŕıcola ganadero se haćıa menos presente, facilitando las clasificaciones,

ya que este tipo de suelo posee caracteŕısticas espectrales que lo confunden con las zonas urbanizadas,

como son su alta reflectancia en el rojo y en el infrarrojo de onda corta, y baja reflectancia en el verde.

La cobertura vegetal presente en el suelo no urbano en particular aporta separabilidad a las clases,

en especial en imágenes adquiridas con el sensor MSS, de los Landsat 1,2 y 3. Las caracteŕısticas

espectrales de estos sensores y las clases de estudio se presentaron en figura 22.

3.2.5. Optimización del proceso de clasificación

Como estrategia posible para mejorar la precisión de clasificación se propuso combinar las bandas

originales de las escenas con ı́ndices espectrales. Estos ı́ndices se pueden combinar de diferentes formas

para alimentar el proceso de clasificación. Para determinar la estrategia de combinación más adecuada

se utilizó un diseño experimental factorial completo a dos niveles, correspondientes a la presencia o

no de determinado ı́ndice2. Como métrica de desempeño se utilizó la distancia JM entre la clase U y

las clases S, V y A, dado que la clase U es la clase de mayor interés para el estudio, y la que debe

diferenciarse del resto con mayor eficacia.

En un diseño experimental completo a dos niveles el número de experimentos a realizar Ne es igual

a 2k, donde k es el número de factores. Evaluar las bandas e ı́ndices individualmente resultaŕıa muy

costoso dado que el módulo Extracción de caracteŕısticas (ver apéndice K) de Ardema puede computar

hasta 64 ı́ndices espectrales para una escena de los sensores OLI-TIRS y un mı́nimo de 10 ı́ndices para

el sensor MSS, debido a las bandas originales disponibles. Por ello se agruparon las bandas e ı́ndices

en tres grupos o factores:

Factor A: bandas originales contenidas en la imagen.

Factor B: ı́ndices individuales que se pueden obtener de las bandas de la imagen del sensor MSS,

que no responden a la ecuación 2.3.

Factor C: ı́ndices de diferencia normalizada. Estrategia abordada en el apartado 2.7.1, llamada

por algunos autores “vector espectral de diferencia normalizada”.

El factor B quedó compuesto por cuatro ı́ndices: SAVI, MSAVI, BRBA y GEMI (ver apéndice

K.0.2).

La tabla 8 contiene la combinación de factores utilizados en los experimentos de evaluación de

separabilidad y los resultados del parámetros JM. El signo más (+) indica que se incluyó el factor

2Nótese que en esta sección se denomina ı́ndice a cualquier combinación derivada de la aplicación de una función
matemática sobre una o más bandas espectrales.
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en el procedimiento de clasificación de la imagen, y el menos (−) que este no fue incluido. Ej: en

el experimento 4 se realizó la clasificación sobre los factores A y B, o sea una imagen multibanda

conteniendo las bandas originales y los ı́ndices espectrales individuales.

Tabla 8: Optimización de factores de clasificación. Diseño experimental y resultados.

Experiencia

Factor 1 2 3 4 5 6

A + − − + − +

B − + − + + +

C − − + − + +

Sensor - año Macro clase Distancia JM

OLI-TIRS - 2019

U-S 1,993 1,305 M M M M

U-A M 1,999 M M M M

U-V 1,986 1,823 M M M M

Promedio 1,989 1,709 M M M M

TM - 2005

U-S 1,937 1,203 M M M M

U-A M M M M M M

U-V 1,999 1,798 M M M M

Promedio 1,968 1,501 M M M M

MSS - 1988

U-S 1,011 1,158 1,249 1,620 1,780 1,919

U-A 1,999 1,998 M M M M

U-V 1,667 1,810 1,898 1,986 1,992 1,998

Promedio 1,559 1,655 1,574 1,803 1,886 1,959

M = máximo valor de separabilidad = 2,000

Los resultados indicaron que la mayor separabilidad entre las clases se obtiene al incluir los tres

factores en la clasificación, para formar un espacio espectral extendido. El esquema de bandas de este

espacio utilizado para clasificar las escenas de cada sensor quedó establecido como se indica en las

tablas 9, 10 y 11. En éstos, el sufijo Bi al final del nombre de cada banda indica el número de banda

original en la escena Landsat. La etiqueta Banda Bi ∼ Banda Bj indica que es un indice de diferencia

normalizada para las bandas i y j de la escena, calculado como se indica en la ecuación 2.3.

Tabla 9: Esquema de bandas-espacio espectral extendido para el sensor MSS

Sensor MSS - 14 bandas

1: MSS Verde B1 6: MSAVI 11: Verde B1∼NIR2 B4

2: MSS Rojo B2 7: BRBA 12: Rojo B2∼NIR B3

3: MSS NIR B3 8: GEMI 13: Rojo B2∼NIR2 B4

4: MSS NIR2 B4 9: Verde B1∼Rojo B2 14: NIR B3∼NIR2 B4

5: SAVI 10: Verde B1∼NIR B3
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Tabla 10: Esquema de bandas-espacio espectral extendido para el sensor TM

Sensor TM - 32 bandas

1: TM Azul B1 12: Azul B1∼Verde B2 23: Rojo B3∼NIR B4

2: TM Verde B2 13: Azul B1∼Rojo B3 24: Rojo B3∼SWIR1 B5

3: TM Rojo B3 14: Azul B1∼NIR B4 25: Rojo B3∼TIR B6

4: TM NIR B4 15: Azul B1∼SWIR1 B5 26: Rojo B3∼SWIR2 B7

5: TM SWIR1 B5 16: Azul B1∼TIR B6 27: NIR B4∼SWIR1 B5

6: TM TIR B6 17: Azul B1∼SWIR2 B7 28: NIR B4∼TIR B6

7: TM SWIR2 B7 18: Verde B2∼Rojo B3 29: NIR B4∼SWIR2 B7

8: SAVI 19: Verde B2∼NIR B4 30: SWIR1 B5∼TIR B6

9: MSAVI 20: Verde B2∼SWIR1 B5 31: SWIR1 B5∼SWIR2 B7

10: BRBA 21: Verde B2∼TIR B6 32: TIR B6∼SWIR2 B7

11: GEMI 22: Verde B2∼SWIR2 B7

Tabla 11: Esquema de bandas-espacio espectral extendido para el sensor OLI-TIRS

Sensor OLI TIRS - 49 bandas

1: L8 Costera B1 18: Costera B1∼SWIR1 B6 35: Rojo B4∼NIR B5

2: L8 Azul B2 19: Costera B1∼SWIR2 B7 36: Rojo B4∼SWIR1 B6

3: L8 Verde B3 20: Costera B1∼TIR B10 37: Rojo B4∼SWIR2 B7

4: L8 Rojo B4 21: Costera B1∼TIR2 B11 38: Rojo B4∼TIR B10

5: L8 NIR B5 22: Azul B2∼Verde B3 39: Rojo B4∼TIR2 B11

6: L8 SWIR1 B6 23: Azul B2∼Rojo B4 40: NIR B5∼SWIR1 B6

7: L8 SWIR2 B7 24: Azul B2∼NIR B5 41: NIR B5∼SWIR2 B7

8: L8 TIR B10 25: Azul B2∼SWIR1 B6 42: NIR B5∼TIR B10

9: L8 TIR2 B11 26: Azul B2∼SWIR2 B7 43: NIR B5∼TIR2 B11

10: SAVI 27: Azul B2∼TIR B10 44: SWIR1 B6∼SWIR2 B7

11: MSAVI 28: Azul B2∼TIR2 B11 45: SWIR1 B6∼TIR B10

12: BRBA 29: Verde B3∼Rojo B4 46: SWIR1 B6∼TIR2 B11

13: GEMI 30: Verde B3∼NIR B5 47: SWIR2 B7∼TIR B10

14: Costera B1∼Azul B2 31: Verde B3∼SWIR1 B6 48: SWIR2 B7∼TIR2 B11

15: Costera B1∼Verde B3 32: Verde B3∼SWIR2 B7 49: TIR B10∼TIR2 B11

16: Costera B1∼Rojo B4 33: Verde B3∼TIR B10
-

17: Costera B1∼NIR B5 34: Verde B3∼TIR2 B11

3.2.6. Clasificación sobre el espacio espectral extendido

Las escenas de prueba del apartado anterior fueron reclasificadas utilizando el espacio espectral

extendido, aplicando las mismas regiones de entrenamiento y algoritmo clasificador. En las figuras 24 y

25 se comparan los resultados originales (1,2,3), obtenidos sobre las bandas originales, y los resultantes

de aplicar la clasificación sobre el espacio espectral extendido (4,5,6).

A través del análisis visual de los resultados se obtuvieron algunas conclusiones:

El uso del espacio espectral extendido disminuyó la confusión entre clases U y S, U y V, pero

no la elimina completamente. Son abundantes los ṕıxeles de roca expuesta que se clasificaron
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erróneamente como U sobre todo en la región occidental de las imágenes.

Se obtuvo una mejora sustancial en la clasificación de suelo desnudo de zonas agŕıcolas, errónea-

mente clasificadas como urbanas en las imágenes 1, 2 y 3.

La imagen 6 correspondiente al espacio extendido para sensores OLI-TIRS no clasificó correcta-

mente la clase A, que permaneció sin etiquetar.

Los causes de los ŕıos serranos fueron clasificados como urbanos con mayor frecuencia en las

imágenes 4, 5 y 6 que en 1, 2 y 3. En el cuerpo del embalse San Roque se clasificaron como V

afloramientos algares, y como S y U las zonas descubiertas en peŕıodos de bajante.

En la detección de ṕıxeles de la clase U, la mayor diferencia la presentaron las imágenes 1 y 4

correspondientes al sensor MSS, en concordancia con los resultados obtenidos en el análisis de

separabilidad y de optimización.

El uso de un espacio extendido no eliminó por completo la confusión de clases, debido a ello se

implementó un esquema de clasificación con máscaras para sectorizar las reglas de clasificación.

Figura 24: Clasificaciones sobre bandas originales: 1:MSS-1988, 2:TM-2005, 3:OLI-TIRS-2019.
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Figura 25: Clasificaciones sobre espacio espectral extendido: 4:MSS-1988, 5:TM-2005,
6:OLI-TIRS-2019.

3.2.7. Clasificación sectorizada y compilación de las imágenes

Debido a que aún utilizando el espacio espectral extendido se obtuvieron resultados no satisfactorios

en las regiones no urbanizadas, se decidió aplicar umbrales de probabilidad diferenciados para el

etiquetado de clases, empleando valores óptimos de este parámetro seleccionados por macro clase y

zona de aplicación. A este procedimiento se lo llamó clasificación sectorizada. En él se utilizan máscaras

para definir sectores llamados zona urbana y zona rural. La zona urbana contiene el área definida por

la envolvente urbana de la imagen 23-a, sin incluir causes de ŕıos, arroyos y cuerpos lacustres. La zona

rural se definió como el área de la cuenca hidrográfica, sin incluir la zona urbana, causes de ŕıos y

arroyos, cuerpos de agua y caminos y rutas interurbanas. La construcción de las máscaras y definición

de las zonas se aborda con mayor detalle en el apartado D.

Los umbrales de probabilidad condicionan el etiquetado de los ṕıxeles. Para cada ṕıxel se obtienen

las probabilidades de pertenecer a las diferentes clases y se comparan éstas contra los valores de umbral

de la misma. La mayor probabilidad que supere el umbral de una clase dada define la etiqueta del ṕıxel.

Si no se han superado los umbrales de ninguna clase, el ṕıxel queda sin etiquetar. Los umbrales se

definieron por prueba y error. Se establecieron valores ĺımites de 0,5 y 0,9 para la clase U en las zonas

urbanas y rural respectivamente. Para las clases S, V y A estos valores se establecieron en oposición

(0,5 para la zona rural y 0,9 para la urbana). El valor óptimo para cada escena se estableció en

las cercańıas de estos parámetros, ajustándolos mediante control visual utilizando zonas urbanizadas

periféricas en la interfase U-S y U-V. Para las escenas del sensor MSS, el umbral para la detección de

clase S debió establecerse en valores cercanos a 0,99 para suprimir la detección errónea de ṕıxeles de

la clase U al oeste de los 64,42° de longitud oeste.

Etapas de la clasificación sectorizada:

Etapa 1: clasificación de la zona urbana. Ésta se realiza en las zonas determinadas por la máscara
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urbana, con valores de umbral para la clase U cercanos a 0,5. Para S, V y A el umbral se estableció

alrededor de 0,9.

Etapa 2: clasificación de la zona rural. Ésta se realiza sobre las zonas determinadas por la máscara

rural, con umbrales para la clase U cercanos a 0,9 y para S, V y A cercanos a 0,5.

Etapa 3: reclasificación del cuerpo del embalse San Roque. A los ṕıxeles clasificados como A se

le suman los ṕıxeles contenidos en la máscara del cuerpo de agua del embalse San Roque (en los

apéndices se indica el procedimiento de creación de la máscara del lago).

Etapa 4: compilación de las clasificaciones en un único mapa temático. En esta etapa los produc-

tos de las clasificaciones anteriores se combinan en un único raster. Todos lo ṕıxeles clasificados

como U en cualquiera de las dos primeras etapas permanecen en esa clase, los ṕıxeles clasifi-

cados como S y V (o no clasificados) se reclasifican como VS. Posteriormente cualquier ṕıxel

clasificados como A en la segunda y tercera etapa se establecen como A.

Este proceso genera como producto un mapa del interior de la cuenca del embalse, con tres clases:

urbana (U), vegetación (VS) y agua (A). La clase U incluye a todos los ṕıxeles que presentan al menos

una edificación o elemento urbano, y puede presentar espacio libre apto para la radicación de más

edificaciones). La clase VS en este esquema incluye a las clases V y S definidas inicialmente en el apar-

tado 3.2.2. Los ṕıxeles marcados como VS en esta clasificación, pueden ser evaluados posteriormente

y caracterizarlos en función del NDVI, PVI, u otra caracteŕıstica de interés. La figura 26 muestra el

resultado de este proceso para las imágenes de ensayo: MSS-1988, TM-2005 y OLI-TIRS-2019.

-

Figura 26: Resultados clasificación sectorizada.

3.2.8. Respuesta del procedimiento de clasificación en la zona de estudio

En las etapas exploratorias, previas al desarrollo formal de este trabajo se probaron diferentes

algoritmos de clasificación, seleccionándose finalmente el algoritmo de máxima verosimilitud (ML) por

ser ampliamente reconocido como una metodoloǵıa fiable, tradicional según algunos autores, capaz de

generar incluso mapas aptos para ser utilizados como referencia para la evaluación de otros métodos

desarrollados, y con las más altas tasas de precisión de clasificación [77], [80], [84]. Otro aspecto a tener

en cuenta es que al trabajar con regiones de entrenamiento, el muestreo de ṕıxeles y los parámetros
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de clasificación se ajustan a las caracteŕısticas de las imágenes empleadas, lo que no ocurre al trabajar

con árboles de decisión, donde se utiliza un criterio de decisión común a todas las imágenes.

Máxima verosimilitud es un método de clasificación basado en el ṕıxel, utiliza la media espectral

de la clase, determinada a partir de las regiones de interés utilizadas (ROIs). Durante la clasificación se

utilizaron ROIs delimitados sobre composiciones de imágenes Landsat de resolución media, e imágenes

de alta resolución de Google Earth, disponibles para escenas posteriores al año 2005. Para las escenas

anteriores, los ROIs se seleccionaron sobre la escena a clasificar. Todo el proceso se realizó partiendo

de las escenas más nuevas, clasificando hacia atrás en el tiempo para contar con apoyo visual aportado

por las imágenes ya analizadas. Al irse incrementando la dificultad del proceso de selección de ROIs

debido al descenso de resolución espacial y espectral, esta forma de trabajo resulta útil. Se utilizó

el método implementado en ENVI, que adopta una regla de asignación de clases determinadada por

umbrales mı́nimos de probabilidad, ya discutido en la sección 3.2.7.

La selección final de los ajustes realizados en los ROIs de cada escena se definió iterativamente,

mediante clasificación y ajuste de la extensión los mismos, hasta verificar visualmente que los resultados

se ajustaban a lo observado en las imágenes de referencia.

Durante las investigaciones iniciales se determinó que las escenas invernales produćıan bajas preci-

siones de clasificación sobre todo en la escenas del sensor MSS, tendiendo a sobrevalorar la superficie

edificada y generando mucha confusión entre la clase edificado y suelo desnudo en las zonas rocosas

del oeste de la cuenca y en los suelos desnudos (también de predominio rocoso) de lechos de ŕıos y

zonas en general de las localidades de Tanti, Estancia Vieja, Cabalango, etc.

En esta sección se evalúan los efectos del uso de imágenes invernales o estivales en la clasificación.

En Argentina el peŕıodo estival está comprendido entre septiembre y mayo. También se evalúa el efecto

del tamaño de muestra de entrenamiento. Las determinaciones se realizan para los sensores OLI-TIRS

(escana de 2019) y MSS (escena de 1976), como muestras de la mejor y peor resoluciones disponibles

respectivamente. Se consideró despreciable el efecto del cambio de superficie edificada por crecimiento

de la urbanización entre escenas del mismo año.

Las escenas utilizadas fueron:

OLI-TIRS, estival: LC08 L1TP 229082 20190228 20190309 01 T1

OLI-TIRS, inviernal: LC08 L1TP 229082 20190706 20190719 01 T1

MSS, estival: LM02 L1TP 246082 19761119 20180425 01 T2

MSS, invernal: LM02 L1TP 246082 19760628 20180423 01 T2

El efecto de la estación del año se evaluó utilizando las mismos ROIs y umbrales de clasificación

para todas las escenas (0,5 para la clase urbana (U); 0,9 para la clase suelo desnudo (SR) y para la

clase vegetación (V)), correspondiente a los umbrales ara clasificación utilizados dentro de la envolvente

urbana. NC significa no clasificado. Los resultados de esas clasificaciones se observan en las figuras

27 y 28. Las matrices de confusión y precisiones obtenidas por comparación entre la escena estival e

invernal se muestran en la tablas 12 a 15. En las tablas se han subrayado las celdas (en filas-columnas)

NC-U y U-NC, estas indican cuanta superficie U en la escena de verano pasó a la clase NC en la

escena de invierno, y cuanta superficie NC de la escena de verano se clasificó como U en la escena de

invierno, respectivamente. Estas son las principales contribuciones a las diferencias encontradas entre

las clases U de ambas escenas (se le recuerda al lector que en el producto final, Las clases NC, SR y

V se reclasifican a no edificado).

75



Figura 27: Mapas de cobertura. Comparación de resultados obtenidos entre imágenes estivales e
invernales sensor MSS.

Tabla 12: Matriz de confusión. Clasificaciones invernal vs estival. Sensor MSS. Valores en km2.

Verano

Invierno NC U V S-R

NC 1269,1 63,5 472,2 26,2

U 202,8 28,5 19,3 2,2

V 215,4 4,2 546,5 2,2

S-R 48,8 5,7 0,8 5,9

En la tabla 12 se observa que el establecimiento de umbrales de clasificación altos para la clase SR

produce un elevado número de ṕıxeles no clasificados. Hay una redistribución de ṕıxeles urbanos entre

escenas que se da principalmente entre las clases U y NC, que genera un incremento neto de 139 km2
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para la clase U.

Las precisiones obtenidas para las clases NC, U, V, SR fueron respectivamente: PNC : 0,73; PU :

0,28; PV : 0,53; PSR: 0,16. La global fue Pglobal: 0,64.

Figura 28: Mapas de cobertura. Comparación de resultados obtenidos entre imágenes estivales e
invernales sensor OLI-TIRS.

Tabla 13: Matriz de confusión. Clasificaciones invernal vs estival. Sensor OLI-TIRS. Valores en km2.

Verano

Invierno NC U V S-R

NC 1002,3 28,1 176,5 83,1

U 27,2 58,4 0,7 0,3

V 592,4 4,2 615,5 42,9

S-R 105,5 4,8 1,6 168,2
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Las precisiones obtenidas fueron: PNC : 0,58; PU : 0,61; PV : 0,77; PSR: 0,57; Pglobal: 0,63. Los valores

de precisión obtenidos para la clase U son mucho menos influenciados cuando se procesan imágenes

estivales en el sensor OLI-TIRS, mientras que en MSS el efecto es cŕıtico.

Las matrices de confusión y precisiones mostrados hasta aqúı (tablas 12 y 13) se refieren a toda la

imagen. El mismo análisis circunscrito al área delimitada por la envolvente urbana, en el que se centra

el análisis a las zonas urbanizadas, dio los siguientes resultados (tablas 14 y 15):

Tabla 14: Matriz de confusión. Clasificaciones invernal vs estival dentro de los radios urbanos. Sensor
MSS. Valores en km2.

Verano

Invierno NC U V S-R

NC 101.32 2.83 103.65 3.53

U 26.89 4.06 5.20 1.13

V 14.78 0.07 93.97 0.13

S-R 1.17 0.09 0.10 0.12

Tabla 15: Matriz de confusión. Clasificaciones invernal vs estival dentro de los radios urbanos. Sensor
OLI-TIRS. Valores en km2.

Verano

Invierno NC U V S-R

NC 28.92 0.12 2.53 4.72

U 0.24 0.05 0.07 0.01

V 26.91 0.06 12.88 2.96

S-R 5.67 0.01 0.02 4.60

El efecto de la variación del tamaño de ROI sobre las clasificaciones se evaluó sólo para la clase

U, reduciendo la superficie de las regiones de entrenamiento urbanas a la mitad aproximadamente.

Los ROIs V y SR no se modificaron. Las caracteŕısticas de los ROIs originales y los modificados se

muestran en la tabla 16. El efecto se muestra en términos de sus precisiones de clasificación en la tabla

17.

Tabla 16: Superficie de los ROIs de entrenamiento clase U en m2, sensor MSS

Area rois MSS Area rois OLI

ROI ṕıxeles m2 ROI ṕıxeles m2

original 834 3.002.400 original 3.207 2.886.300

buffer-1 pix 415 1.494.000 buffer-2 pix 1.696 1.526.400

Tabla 17: Efecto del tamaño de ROI urbano en la clasificación de las escenas MSS y OLI-TIRS

precisiones MSS preciciones OLI-TIRS

PNC : 0,97 PNC : 1,0

PU : 0,70 PU : 0,97

PV : 1,0 PV : 1,0

PS−R: 1,0 PS−R: 1,0

Pglobal: 0,97 Pglobal: 1,0
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En las tablas presentadas se puede observar que el tamaño de ROI tiene un impacto menos signi-

ficativo sobre el resultado de las clasificaciones que el cambio de estación. Aún aśı el efecto sobre la

clase U es marcado en las escenas MSS.

3.2.9. Representatividad de las clasificaciones

El procedimiento de clasificación empleado involucró tres clases que no están uniformemente distri-

buidas ni poseen la misma probabilidad de ocurrencia. Con un esquema de muestreo aleatorio simple

puede ocurrir que el número de puntos de muestreo obtenidos para las clases U y A sea muy bajo para

obtener buena representatividad. Tomar un elevado número de puntos para constituir una muestra

representativa de esas clases no es práctico. La población de la clase A se circunscribe espacialmente

en todo el peŕıodo a la región ocupada por los embalses San Roque y La Falda. Por ello se optó por

evaluar la representatividad de las clasificaciones en función de la clase U y clase VS. La métrica

utilizada fue la precisión global y el ı́ndice kappa, como se describe 2.7.1.

El tamaño muestral mı́nimo para los cálculos se estableció en 200 ṕıxeles. Para poblaciones mayores

a 10.000 elementos la confiabilidad de los valores de precisión estimados para las clasificaciones se

estabiliza y hace independiente del número de puntos de control utilizados [97]. Por ello se seleccionaron

100 ṕıxeles de cada una de las clases anteriormente mencionadas.

La estimación de la precisión se realizó para cada uno de los sensores. Para TM y OLI-TIR se

utilizó Ardema para realizar un muestreo estratificado, seleccionando puntos al azar y exportándolos

a GE para su calificación por comparación con imágenes de alta resolución. En total se seleccionaron

200 puntos desde el mapa temático generado, 100 de la clase U y de la 100 de la clase VS. De estos

últimos, 50 se seleccionaron en el espacio de toda la cuenca y los otros 50 se seleccionaron dentro de

la envolvente urbana.

Para cada ṕıxel se exportaron sus coordenadas centrales, en valores de longitud y latitud y se

volcaron en un vector de puntos compatible con GE. Se estableció como regla de calificación que los

marcadores que cayeran a una distancia menor o igual a 15 m de cualquier elemento incluido en la

definición de la clase U se consideraran como urbanos, de lo contrario se consideraron pertenecientes

a la clase VS.

La figura 29 muestra los puntos de muestreo generados para el sensor TM, utilizando la imagen

de pruebas del año 2005. En la misma se ve la dispersión de los puntos (verdes para clase VS y rojo

para clase U), y la forma de operación, con distintos grados de ampliación de las zonas referenciadas,

en la interfase de usuario de Google Earth.
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Figura 29: Muestreo aleatorio estratificado. Evaluación de los puntos en Google Earth.

El sensor MSS requirió un tratamiento especial ya que no se contó con imágenes de alta resolución

para la fecha de estudio. Google Earth presentaba para esa fecha composiciones de imágenes del sensor

TM. Sin embargo en la fecha de prueba se cuenta con las dos escenas adquiridas simultáneamente

(sensores MSS y TM). Aprovechando esto, las medidas de representatividad para el producto del sensor

MSS se estimaron por dos procedimientos, el primero de ellos es el que ya se describió anteriormente,

con muestreo estratificado y evaluación con GE (contra composición de imágenes TM), el segundo por

comparación de las clasificaciones obtenidas a partir de dos escenas del mismo d́ıa tomada por ambos

sensores. En este último procedimiento, el mapa del sensor MSS se remuestreó a ṕıxeles de 30x30 m y

se comparó contra el producto del sensor TM ṕıxel a ṕıxel. Se evaluaron todos los ṕıxeles de la clase

U y VS.

Tabla 18: Evaluación de la representatividad de las clasificaciones

Sensor-año MSS-1988 MSS-1988 TM-2005 OLI-TIRS-2019

Método evaluación Comp. MSS-TM M. estratificado M. estratificado M. estratificado

Población total 454.440 457.763 1.830.999 1.830.999

puntos muestreados 453.068 200 200 200

Métricas de representatividad

Pg 0,98 0,90 0,93 0,93

κ 0,94 0,79 0,86 0,86

Pu 0,65 0,89 0,91 0,88

PV S 0,99 0,90 0,95 0,99
donde Pg es la precisión global, κ es la concordancia globlal,

PU , PV S es la exactitud de las clases U y VS.

La tabla 18 resume los resultados obtenidos. En éste se puede observar que las precisiones globales

(Pg) estimadas se encuentran por encima del 90%, y que para la clase de U las precisiones obtenidas

superan el 88%, para los ensayos realizados contra GE. Esos niveles de representatividad se conside-
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raron aceptables debido a las dificultades relacionadas a la diferenciación de clases U y VS, en zonas

de roca expuesta y escenas del sensor MSS. La diferencia observada en los valores del parámetro Pu,

entre los sensores TM y MSS, queda justificada teniendo en cuenta la diferencia de resoluciones entre

los mismos. El valor obtenido de 0,65 para ese parámetro puede ser considerado una estimación muy

conservadora de la calidad de la clasificación de elementos urbanos.

3.2.10. Análisis de mı́nima área edificada detectable

Las metodoloǵıas de clasificación basadas en el ṕıxel analizan la radiación devuelta por todos los

elementos componentes de la superficie terrestre en el área ocupada por un ṕıxel. Para la reflexión

lambertiana ideal, una estructura en el terreno puede contribuir a la señal de un ṕıxel, dos o hasta

cuatro, según la posición relativa de ésta respecto de la grilla de ṕıxeles. Los procesamientos de

remuestreo y redistribución de valores de ṕıxeles posteriores a la adquisición de la imagen (como el

cambio de tamaño de ṕıxel y ajuste de efectos topográficos) modifican esta contribución.

En la metodoloǵıa de clasificación desarrollada en esta tesis, la capacidad de la misma para detectar

ṕıxeles urbanos depende del umbral de clasificación empleado para la clase U, el cual vaŕıa dentro y

fuera de la envolvente urbana, siendo la detección de estos ṕıxeles mucho menos probable fuera de

ésta.

En esta sección se evalúa la capacidad del método de clasificación para detectar edificaciones ais-

ladas. Para ello se seleccionó una muestra de edificios históricos, que en la fecha de realización de este

estudio no poseen estructuras colindantes. La superficie edificada de la muestra y sus coordenadas

cartográficas se obtuvieron con Google Earth. Los análisis se realizaron sobre escenas estivales, cla-

sificadas con los umbrales utilizados para zonas exteriores a la envolvente urbana (U: 0,9; SR: 0,5) e

interior a la misma (U: 0,5; SR: 0,9).

Este análisis es exploratorio, se utilizan pocos puntos de control, y se basa en los supuestos de que

las edificaciones permanecieron mayormente inalteradas en su superficie y materiales constructivos

desde 1976 a 2019. La mayor dificultad de esta prueba radicó en la falta de disponibilidad de fotograf́ıas

aéreas y otras imágenes de alta resolución georeferenciadas de la zona de estudio, motivo por el

cual se diseñó de la manera descrita. Para la selección de las edificaciones se recurrió a información

brindada por Luis Castillo (vecino, historiador y escritor de la localidad de San Roque), Google Earth

e información en ĺınea [98], [99], [100], [101], [102], [103], [104]. Las mediciones de superficie de las

edificaciones no son exactas, poseen incertidumbre debida a la resolución de las imágenes y a la

utilización de una envolvente sencilla que no se ajusta a formas geométricas complejas.

Los elementos que componen la muestra y posición geográfica se observan en la tabla 19.
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Tabla 19: Edificios históricos utilizados como puntos de control de la metodoloǵıa.

Edificación Edificación Latitud Longitud

1 Horno Histórico, Bialet Massé 31°17’57.68”S 64°27’55.38”O

2 Capilla San José 31°16’45.16”S 64°33’48.14”O

3 Capilla San Plácido 31°19’11.97”S 64°26’54.63”O

4 Estación de ferrocarril, San Roque, Punilla 31°20’46.02”S 64°27’45.28”O

5 Fábrica Mataco, edificio 5 31°20’37.79”S 64°26’51.99”O

6 Correo postal, San Roque, Punilla 31°20’24.74”S 64°27’35.17”O

7 Capilla Santa Bárbara 31° 9’43.91”S 64°36’23.72”O

8 Hospital Santa Maŕıa, edificio 2 31°16’49.32”S 64°26’52.68”O

9 Fábrica Mataco, edificio 4 31°20’37.25”S 64°26’46.24”O

10 Depósito ferrocarril, San Roque, Punilla 31°20’53.07”S 64°27’41.90”O

11 Fábrica Mataco, edificio 3 31°20’35.66”S 64°26’46.32”O

12 Fábrica Mataco, edificio 2 31°20’35.24”S 64°26’48.03”O

13 Regimiento de zapadores pontoneros IV, edificio 2 31°21’7.15”S 64°27’17.73”O

14 Regimiento de zapadores pontoneros IV, edificio 1 31°21’4.94”S 64°27’13.15”O

15 Hospital Santa Maŕıa, edificio 1 31°17’4.76”S 64°26’59.50”O

16 Fábrica Mataco, edificio 1 31°20’34.41”S 64°26’49.64”O

17 Monasterio el Retiro 31°10’48.20”S 64°28’54.39”O

18 Hospital Domingo Funes 31°17’48.17”S 64°27’11.59”O

19 Colonia vacacional Santa Maŕıa 31°16’49.21”S 64°27’8.20”O

En total se muestrearon 72 ṕıxeles para el sensor OLI-TIRS y 65 ṕıxeles para MSS, correspondientes

a la totalidad de los ṕıxeles alcanzados por los poĺıgonos envolventes de las edificaciones, determinados

en GE (fecha de determinación 11/2019).

Los resultados obtenidos se muestran en la tabla 20. Los ṕıxeles totales afectados refieren a los

ṕıxeles alcanzados por la envolvente de las edificaciones, y los ṕıxeles detectados, al total clasificado

como U. La combinación de umbrales urbano y rural indican interior de la envolvente urbana y exterior

a ella respectivamente. Las letras s y n indican detección positiva (al menos un ṕıxel clasificado como

U) o negativa (ningún ṕıxel clasificados como U) respectivamente.
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Tabla 20: Detección de edificios aislados.

Combinación de umbrales urbana rural

Ṕıxeles totales afectados 65 72 65 72

Ṕıxeles detectados 7 20 2 13

N° Sup. analizada m2 MSS OLI-TIRS MSS OLI-TIRS

1 64 s n n n

2 80 n s n n

3 110 n n n s

4 119 n n n n

5 176 n n n n

6 220 n s n n

7 235 n s n s

8 700 n n n n

9 461 n n n n

10 485 n n n n

11 660 n n n n

12 980 n s n n

13 1.400 n n n n

14 1.450 n s n s

15 2.500 s s n n

16 2.800 n s n s

17 5.900 n s n s

18 12.400 s s s s

19 32.500 s s s s

Edificios detectados 4 10 2 7

Los resultados obtenidos deben ser analizados con cierto reparo, teniendo en cuenta los siguientes

aspectos:

1. El número de datos utilizados fue bajo respecto del total de ṕıxeles en las bandas de la escena.

2. La presencia de follaje no pudo ser evaluada y cabe esperar que afecte la detección de edifica-

ciones, sobre todo las de menor superficie.

3. Las superficies determinadas para las edificaciones son aproximadas.

Salvando las reservas se observa: que en la combinación más favorable de condiciones para la detec-

ción de edificaciones aisladas, correspondiente a (urbana, OLI-TIRS), se detectaron aproximadamente

el 53% de las edificaciones, principalmente aquellas cuya superficie estimada superó los 2800 m2. Para

el sensor MSS, condiciones de umbrales urbana, el porcentaje de edificios detectados alcanzó sólo el

21%, principalmente para edificaciones con superficies mayores a los 12.000 m2. En condiciones de

umbrales rural, hay un descenso de la capacidad de detección, observándose para el sensor MSS un

acierto de sólo el 10%. En ningún caso, los ṕıxeles detectados superaron el 30% de los estimados

edificados.
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3.2.11. Post-procesamiento de las clasificaciones

Las clasificaciones finales de superficie edificada presentaron ṕıxeles aislados al oeste de Tanti,

erróneamente etiquetados como urbanos. Para la confección de mapas temáticos y cálculos de aso-

ciados a la fragmentación urbana se eliminaron estos ṕıxeles para longitudes comprendidas entre los

meridianos 64,73◦ Oeste y 64,85◦ Oeste. No se utilizaron filtros de mediana ni ningún otro tipo de

procesamiento capaz de modificar los valores de densidad urbana y segmentos urbanos calculados

posteriormente.

3.3. Análisis de la fragmentación urbana

Los ṕıxeles clasificados como U y VS se procesaron para obtener las métricas de fragmentación

urbana descriptas en el apartado 2.8. Con este proceso se obtuvieron mapas que segmentan el espacio

edificado en tres categoŕıas principales dependientes de la densidad de edificación, denominadas espacio

urbano, suburbano y rural. El espacio no edificado se segmentó en: espacio abierto urbanizado, abierto

marginal y rural abierto. También se calcularon para las distintas fechas de estudio los ı́ndices de

espacio abierto y relación de huella urbana. La huella urbana se compone de la suma de los espacios

urbanos, suburbanos, abierto urbanizado y abierto marginal. Adicionalmente se relevaron los valores

de superficie clasificada como agua y el total de superficie de la cuenca no urbanizada.

Para evitar confusión en la terminoloǵıa empleada, se denomina de superficie edificada a aquella

correspondiente a los ṕıxeles clasificados como U y no edificada a los clasificados como VS y A.

Las superficies correspondientes a ṕıxeles edificados en espacios urbanos, suburbanos y rurales se

denominan simplemente aśı: urbanos, suburbanos y rurales.

3.3.1. Procedimiento de cómputo

El procedimiento de obtención de la huella urbana y segmentos componentes de ésta es complejo.

Involucra múltiples operaciones morfométricas y de reclasificación realizadas sobre los mapas de ele-

mentos edificados de la cuenca. El flujo de operaciones y cómputos se muestran en la imagen 31. Estas

operaciones se detallan una a una en el apéndice E, en él se describen las operaciones realizadas para

obtener cada segmento urbano con figuras ejemplificadoras. En este apartado se describe el procedi-

miento general de manera resumida. En el apéndice F se comparan los resultados de los algoritmos

implementados para procesar tanto las resoluciones espaciales de los sensores MSS, como TM y OLI.

El procedimiento comienza calculando la densidad de edificación para cada ṕıxel, entendida como

porcentaje de ṕıxeles edificados dentro del ćırculo caminable centrado en el ṕıxel evaluado. Luego se

reclasifican los ṕıxeles edificados en urbanos (densidad de edificación, δ ≥ 50%), suburbanos (10% ≤
δ < 50%) y rurales (δ < 10%). En el siguiente paso se clasifican los espacios abiertos dependiendo de

su posición relativa a las edificaciones. Los espacios abiertos y las edificaciones se utilizan para calcular

métricas que describen el grado de fragmentación de la huella urbana.

Los tres mapas principales utilizados en el cómputo, incluido el resultado final, se pueden apreciar

en la figura 30, correspondiente a la segmentación de la clasificación de una escena de prueba de 2019.
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Figura 30: Proceso de segmentación urbana: mapa de edificaciones, mapa de densidad de edificación
y producto final (segmentación urbana).
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Figura 31: Proceso de segmentación urbana.
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3.4. Generación de datos auxiliares

En esta sección se describen los mapas auxiliares utilizados en distintos procedimientos a lo largo

del trabajo de la tesis. Se describen para los mismos: el origen de los datos y/o los procedimientos y

herramientas utilizadas para generar dichos mapas, aśı como el significado de las variables descriptas

por éstos cuando se lo consideró necesario. La sección C de los apéndices contiene estos mapas.

3.4.1. Modelo digital de elevaciones

El modelo digital de elevaciones (MDE) se descargó como un mosaico que debió ser unificado, esta

operación se realizó con Envi, con la herramienta Seamless mosaic, método de remuestreo: vecino más

próximo. Posteriormente se reproyectó al sistema de coordenadas de referencia WSG84, UTM 20S con

Envi: herramienta Reproject raster. Luego se llenaron los agujeros (zonas sin dato) por interpolación

con Saga, herramienta Fill sink de Planchon/Darboux, 2001. Finalmente se remuestreó para obtener

dos tamaños de ṕıxel, 30x30m2 y 60x60m2 con Envi, herramienta resize data, utilizando remuestreo a

vecino más próximo. Ver mapa de la figura 86.

3.4.2. Elementos derivados del modelo digital de elevaciones

Se generaron diferentes productos a partir del MDE. Estos elementos se utilizaron como fuentes

de datos auxiliares en el proceso de clasificación y en el análisis geomorfológico.

Red h́ıdrica y cuenca hidrológica

La región de la cuenca del embalse se obtuvo procesando el MDE con Saga. Para obtener los ĺımites

de la misma se obtuvo primero la red h́ıdrica y a partir de esta la cuenca hidrográfica propiamente

dicha. La primera etapa del proceso fue la obtención del flujo acumulado con la herramienta Flow

accumulation, después se generó la red h́ıdrica con Chanell network y posteriormente se obtuvo el

de la cuenca con Upslope area interactive. Las superficies de cuenca obtenidas para las resoluciones

espaciales proporcionadas por los sensores MSS y TM y OLI-TIRS difirieron levemente debido a la

resolución de ṕıxel. Los valores obtenidos fueron:

sensor MSS: 1.648,92 km2

sensores TM y OLI-TIRS: 1.648,00 km2

Ver mapa de la figura 87.

Modelo de pendientes y orientaciones

Estos elementos se generaron con Ardema. Se computan como insumo para el cálculo del modelo

digital de iluminación, utilizado en la corrección del sombreado topográfico. Su cálculo se aborda en

la sección 3.1.1. Ver mapas de las figuras 88 y 89.
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Mapa de distancias relativas a la mitad de la pendiente

Este producto se obtuvo con Saga, utilizando la herramienta Terrain analisys, Morphometry, Re-

lative height and slope positions, Mid-Slope Position. El mismo contiene la distribución de distancias

al punto medio de la cuesta local, referidas a su cresta y su valle. De tal forma que en el punto medio

la distancia es cero y en la cuesta y valle es uno [105]. Un valor cercano a uno indica una posición más

cercana a la zona estable/plana, mientras que valores bajos, cercanos a cero indican cercańıa a puntos

menos estables desde el punto de vista de la enerǵıa potencial gravitatoria. Ver mapa de la figura 90.

Mapas de elevaciones modificadas

Se generaron dos mapas de elevaciones modificados:

1. Mapa de elevación local normalizada. Este producto se generó a partir del mapa de radios

urbanos y el MDE. Para cada uno de los radios se procesaron las elevaciones para obtener

valores normalizados. Esta normalización local se realizó aplicando la siguiente expresión:

Zn = (Z − Zmin)/(Zmax − Zmin) (3.12)

Donde Zn es la elevación normalizada, Zmax es la elevación máxima del radio urbano analizado

y Zmin es la elevación mı́nima.

2. Mapa de elevaciones normalizadas. Este producto se obtuvo con Saga, por aplicación de la

herramienta Terrain analisys, Morphometry, Relative height and slope positions, Normalized

Heights. El mismo contiene la altura normalizada al valor máximo y mı́nimo referido a la zona

de captación de agua local en la que se encuentra el valor de elevación o ṕıxel [105].

Ver mapas de las figuras 91 y 92.

Mapa de geoformas

Este producto muestra la distribución de formas del terreno clasificadas en seis categoŕıas: plano,

pozo, canal, paso, cresta, y pico.

Esta clasificación se obtuvo con Saga, comando Terrain analisys, Morphometry, Morphometric

features, y depende de la altura relativa del ṕıxel respecto a sus vecinos [106]. Ver mapa de la figura

93.

Mapa de distancias a la red de drenaje

A partir de la red de drenaje del apartado 3.4.2, se obtuvo el mapa de distancias mı́nimas a cursos

de agua. Para ello se utilizó la herramienta Vectorial, Herramientas de geoproceso, Buffer de QGis,

que computa para cada ṕıxel la distancia mı́nima a cualquier elemento de la red. Ver mapa de la figura

94.
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3.4.3. Mapa de distancias a elementos de la red vial

Este mapa indica la distancia más cercana a una de las rutas automoviĺısticas pavimentadas de la

cuenca, compuestas por las trazas de la ruta nacional 38, y las rutas provinciales 14, 28, E55 y camino

de las 100 curvas. Las trazas utilizadas son las provistas por el IGN en su portal web [45]. El mapa

se obtuvo aplicando la herramienta Vectorial, Herramientas de geoproceso, Buffer de QGis. Ver mapa

de la figura 95.

3.4.4. Mapa de radios urbanos de la cuenca

Utilizando el mapa de radios urbanos de la provincia de Córdoba se aislaron los radios urbanos

individuales de cada localidad circunscritos al espacio de la cuenca hidrográfica. Ver mapa de la figura

43.
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Caṕıtulo 4

Resultados

4.1. Evolución de la superficie edificada de la cuenca

Se procesaron 11 escenas con la metodoloǵıa señalada en el apartado 3.2.7 para obtener los ṕıxeles

edificados y no edificados dentro de los ĺımites de la cuenca. Las superficies edificadas se computaron

a partir del número de ṕıxeles de la clase U (edificado) multiplicados por su superficie individual, 900

m2 para TM y OLI-TIRS, y 3.600 m2 para MSS. Los resultados obtenidos se muestran en la tabla 21

y la figura 32. El crecimiento promedio anual, para el peŕıodo estudiado, obtenido por regresión lineal

arroja un valor de 1,86 km2 por año. La ĺınea de tendencia puede ser expresada como:

SEd = 1, 860 · f − 3594 (4.1)

donde SEd = superficie edificada en la cuenca en km2, y f = fecha en años1, para el intervalo

[1970-2020].

Tabla 21: Evolución de la clase U y superficie edificada en km2.

Sensor Año Ṕıxeles Superficie

MSS 1972 4.044 14,56

MSS 1976 7.319 23,35

MSS 1981 9.020 32,47

MSS 1984 12.255 44,12

TM 1988 54.892 49,40

TM 1995 55.971 50,34

TM 2000 65.726 59,15

TM 2005 82.281 74,05

TM 2010 88.879 79,99

OLI-TIRS 2014 108.929 98,04

OLI-TIRS 2020 121.688 109,52

1El cálculo de la fecha incluyó el mes. Esto se realizó utilizando la siguiente expresión f [años] = año+ mes
12

. Esta
modalidad se repite para el cálculo de f en todas las expresiones del presente caṕıtulo.
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Figura 32: Evolución de la superficie edificada de la cuenca en km2.

4.2. Segmentación urbana

La tabla 22 muestra los resultados obtenidos en el proceso de segmentación, para todas las imágenes

analizadas. Las figuras 33 y 34 muestran la evolución de los aspectos urbanos y de los espacios verdes

respectivamente. La evolución de la relación de huella urbana (RHU), indicador de la compactabilidad

o eficiencia del uso de los espacios edificados (ver sección 2.8), se aprecia en la figura (35). La ĺınea de

tendencia para la misma muestra un descenso promedio del 1,3% anual.

Tabla 22: Resultados de la segmentación urbana. Valores en km2.

Año-mes SEd SUrb SSub SRur EAC EAM EAE SHU HRur IEA RHU

1972-09 14,56 0,19 8,59 5,78 9,53 19,41 6,24 43,31 1.605,61 0,82 2,97

1976-11 26,35 3,68 14,09 8,58 14,28 34,07 11,40 74,66 1.574,26 0,75 2,84

1981-03 32,47 2,76 20,02 9,69 18,61 51,54 16,61 102,36 1.546,56 0,78 3,15

1984-11 44,12 13,39 21,33 9,40 18,68 48,14 17,89 110,90 1.538,02 0,65 2,52

1988-12 49,40 17,54 27,22 4,64 28,14 65,46 14,49 142,95 1.505,05 0,60 2,90

1995-12 50,34 19,24 23,00 8,10 30,77 59,16 13,26 139,99 1.508,00 0,60 2,79

2000-07 59,15 25,71 26,77 6,67 34,62 70,81 14,63 164,51 1.483,48 0,56 2,79

2005-01 74,05 32,76 35,84 5,45 38,96 94,39 17,44 207,33 1.440,67 0,54 2,81

2010-10 79,99 40,56 34,76 4,67 36,76 85,77 17,54 202,44 1.445,55 0,49 2,54

2014-10 98,04 49,88 42,72 5,44 35,89 104,11 19,51 238,00 1.410,00 0,49 2,43

2020-02 109,52 59,77 44,95 4,80 30,79 108,77 21,13 249,04 1.398,96 0,47 2,28

Donde SEd es superficie edificada total, SUrb es superficie edificada urbana, SSub es superficie edificada suburbana, SRur es

superficie edificada rural, EAC es espacio abierto capturado, EAM es espacio abierto marginal, EAE es espacio abierto exterior,

SHU es la superficie de la huella urbana, HRur es la superficie de la huella rural. Todos lo valores en km2. IEA es el ı́ndice de

espacio abierto, y RHU es la relación de huella urbana.
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Figura 33: Evolución de elementos urbanos: superficies edificadas urbanas, suburbanas y rurales.

Figura 34: Evolución espacios verdes urbanos: superficies de espacio abierto marginal, exterior y
capturado.

Figura 35: Evolución de la relación de huella urbana.
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La ĺınea de tendencia se puede expresar con la siguiente expresión:

RHU = −0, 0129 · f + 28,52 (4.2)

donde RHU es la relación de huella urbana y f = fecha en años, para el intervalo [1972-2020].

La evolución de la huella urbana, entendida como el espacio total afectado por edificaciones, in-

fraestructura y espacios verdes relacionados, se puede apreciar en la figura 36. Los valores de esta

superficie en función del tiempo se pueden expresar mediante la relación:

SHU = 4, 116 · f − 8061 (4.3)

donde SHU = superficie de la huella urbana en la cuenca en km2, f = fecha en años, para el intervalo

[1970-2020].

Figura 36: Evolución de la huella urbana en km2.

La figura 37 muestra la evolución de los elementos del paisaje urbano en intervalos aproximados

de 10 años. En ella se puede observar como la urbanización, inicialmente compuesta por centros po-

blados aislados, con caracteŕısticas suburbanas, evoluciona hacia un conglomerado urbano continuo,

consolidado desde el punto de vista de la densidad urbana en los principales centros poblados. Tam-

bién se observa que durante todo el peŕıodo el paisaje urbano presenta crecimiento de los espacios

verdes asociados, elemento compatible con un desarrollo caótico y dendricular. Se observa también un

desarrollo que reproduce la estructura vial en dirección NS (rutas nacional 38 y provincial 14) y en

sentido EO (ruta provincial 28), véase el mapa de la sección 95. Los mapas ampliados de 1972, 1995 y

2020 se muestran en las figuras posteriores (38, 39, 40). En éstos se puede observar en mayor detalle la

disposición espacial y la evolución de los elementos de la segmentación hacia el conglomerado urbano.

La figura 41 contiene el mapa de evolución de la huella urbanas para todas las imágenes analizadas.

En ella se observa en colores claros las zonas mas recientes de desarrollo urbano y en oscuras las más

antiguas. Se puede apreciar que el paisaje urbano se consolida como un continuo entre los años 2010

y 2020.
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Figura 37: Mapas: evolución de los elementos de segmentación urbana.
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Figura 38: Mapa: elementos de segmentación urbana para 1972.
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Figura 39: Mapa: elementos de segmentación urbana para 1995.
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Figura 40: Mapa: elementos de segmentación urbana para 2020.
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Figura 41: Mapa: evolución de la huella urbana en la cuenca del San Roque: 1972 a 2020.
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4.3. Relación entre la urbanización y el número de habitantes

En esta sección se analizaron conjuntamente la evolución de las superficies edificadas, la huella

urbana y la población de la cuenca. El análisis se llevó a cabo para las localidades de la cuenca1.

El número de habitantes por localidad, departamento y provincia, obtenidos en los censos nacionales

llevados a cabo entre 1960 y 2010 [15], [46], [47], [16], [48], [30], [26], se pueden apreciar en las tablas

45 y 44, del apéndice G.

4.3.1. Estimación de valores de población en la cuenca para las fechas de las

imágenes analizadas

Los datos recopilados representan el número de habitantes en el momento en que se realizaron los

censos, y por ello debió estimarse dicho número en las fechas de las imágenes analizadas. Al observar

gráficamente los datos disponibles en el peŕıodo comprendido entre 1960 y 2010, se aprecia linealidad

entre el número de habitantes y el año censado. Esta linealidad se analizó matemáticamente mediante

regresión lineal ordinaria. Los resultados y detalles de la regresión se incluyen en los apéndices (secc.

G). En el modelo lineal obtenido, la varianza del número de habitantes fue explicada en un 99,6% por

la variación en la fecha. Esto justificó la aplicación de interpolación por segmentos para la estimación

de los valores poblacionales anteriores a 2011 y el uso de extrapolación (por falta de datos censales)

para los datos comprendidos entre 2011 y 2020. Otros tests de linealidad como Rainbow-test [107] y

Harvey-Collier[108] fueron aplicados sin éxito, debido probablemente al reducido número de datos a

modelar.

La tabla 23 muestra los valores poblacionales censados y estimados. La figura 42 muestra tanto la

tendencia general de la población de la cuenca, obtenida por regresión lineal ordinaria (en ĺınea cortada

azul), los segmentos de interpolación (ĺınea continua roja), extrapolación (ĺınea cortada verde) y los

datos generados (circulos y triángulos). Los parámetros y detalles de construcción de las rectas de

interpolación y extrapolación se incluyeron también en el apéndice G.

Tabla 23: Datos censales muestreados y estimados. i = dato interpolado, e = dato extrapolado.

Fecha habitantes tipo de dato Fecha habitantes tipo de dato

1960 30.942 censo 1995-12 117.499 i

1970 54.734 censo 2000-07 131.885 i

1972-09 60.834 i 2001 132.248 censo

1976-11 69.870 i 2005-01 143.954 i

1981-03 80.036 i 2010 155.674 censo

1984-11 88.395 i 2010-10 159.186 e

1988-12 97.431 i 2014-10 166.969 e

1991 101.235 censo 2020-02 180.273 e

1La ciudad de La Cumbre no se incorporó al análisis ya que más de 2/3 de la superficie urbanizada se encuentra
emplazada fuera de la zona de estudio. Se concluyó que el error cometido al omitirla del estudio poblacional seŕıa menor
que el de incluirla.
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Figura 42: Evolución del número de habitantes de la cuenca. Datos censales y estimaciones para las
imágenes analizadas. Datos censales (negro), tendencia general (azul), estimaciones (rojo y verde).

Densidades poblacionales generales en la cuenca

Los datos de población obtenidos se utilizaron para estimar las densidades poblacionales referidas

al área de la cuenca hidrográfica, a las superficies edificadas y a la huella urbana, con excepción de la

superficie definida por el radio urbano de la ciudad de La Cumbre (ver el mapa de radios urbanos de

la figura 43).

La ciudad de La Cumbre posee una superficie total, definida por su radio urbano, de 68 km2.

La cuenca hidrográfica del embalse San Roque no la abarca en su totalidad, ya que sólo incluye una

porción de 18 km2 de su extremo sur, lo que representa aproximadamente el 1% de la superficie

de la cuenca. La distribución espacial de los habitantes dentro del radio urbano de La Cumbre es

desconocida, lo que hace imposible interpolar su contribución al número de habitantes totales de la

cuenca. No obstante, en 2010 los habitantes de esa ciudad (en su totalidad) representaban el 4,6% del

total en la cuenca, por lo que puede ser asumido conservadoramente como el error máximo introducido
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en el valor del número de habitantes de la cuenca empleado en los cálculos.

Figura 43: Radios urbanos de las localidades de la cuenca.
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Al excluir del cómputo las superficies clasificadas, que ocupan el área delimitada por en el radio

urbano de La Cumbre, los valores de superficie edificada y huella urbana, para las fechas analizadas,

quedan como se muestran en la tabla 24. En el mismo también se incluyen las densidades poblacionales,

las que se grafican en la figura 44.

Tabla 24: Superficies edificadas en km2: sup. ṕıxeles edificados (SEd), sup. huella urbana (SHU).
Densidades poblacionales en habitantes por km2: dens. superficie de la cuenca (DCca), dens. de la
superficie edificada (DSEd) y la densidad poblacional de la superficie de la huella urbana (DSHU).

fechas SEd SHU DCca DSEd DSHU

1972-09 14,2 42,9 37 4.277 1.415

1976-11 25,7 72,1 42 2.707 964

1981-03 31,3 98,8 48 2.539 805

1984-11 43,3 105,9 53 2.026 828

1988-12 48,5 139,0 59 1.993 695

1995-12 48,2 134,4 71 2.417 866

2000-07 57,8 160,5 79 2.262 814

2005-01 71,7 198,9 87 1.990 717

2010-10 78,5 196,6 96 2.010 803

2014-10 96,0 230,4 100 1.722 718

2020-02 107,5 241,4 108 1.661 739

Figura 44: Densidades poblacionales de la cuenca en habitantes por km2. DCca = densidad en la
superficie de la cuenca, DSEd = densidad en la superficie edificada, DSHU = densidad en la huella

urbana.
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4.4. Crecimiento de la edificación y la huella urbana discriminado

por localidad

En esta sección se analiza la evolución de cada localidad. Para ello se utilizaron los datos circuns-

critos a su radio urbano como figura en el mapa de radios urbanos de la cuenca (figura 43).

Para cada radio urbano, se aislaron la superficie edificada y la huella urbana en cada fecha analiza-

da, construyéndose la serie temporal de estas caracteŕısticas. Para cada serie se calcularon la velocidad

de crecimiento promedio de la superficie edificada (CEdm en km2/año) y la relación de huella urbana

promedio (RHUm) (ver sección 2.8), con sus correspondientes desv́ıo t́ıpicos. En las tablas 48 y 49 del

apéndice muestran los datos extráıdos por localidad y fecha.

Los gráficos por localidad se muestran a continuación.

Figura 45: Evolución urbana: Bialet Massé, Cabalango, Casa Grande, en km2.

Figura 46: Evolución urbana: Cosqúın, Cuesta Blanca, Estancia Vieja, en km2.
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Figura 47: Evolución urbana: Huerta Grande, La Cumbre, La Falda, en km2.

Figura 48: Evolución urbana: Mayu Sumaj, San Antonio de Arredondo, San Roque, en km2.

Figura 49: Evolución urbana: Santa Maŕıa, Tala Huasi, Tanti, en km2.
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Figura 50: Evolución urbana: Valle Hermoso, Villa Carlos Paz, Villa Giardino, en km2.

Figura 51: Evolución urbana: Villa Icho Cruz, Villa Parque Śıquiman, Villa Santa Cruz del Lago, en
km2.

En las figuras precedentes (45 a 51) se observa que la velocidad de crecimiento medio de la superficie

edificada no es uniforme entre localidades y presenta mayor dispersión relativa en sus valores que la

relación de huella urbana media, como lo indican los valores de los coeficientes de variación de la tabla

25. Esto podŕıa indicar que, independientemente de las velocidades de expansión de cada localidad, la

morfoloǵıa resultante de este proceso posee caracteŕısticas similares en la extensión de la cuenca.

Tabla 25: Promedio y coeficientes de variación de la velocidad de crecimiento medio de la edificación
(CEdm) y las relaciones de huella urbana media (RHUm) de las localidades de la cuenca. Los valores

de la media están en km2/año.

parámetro promedio CV

Cedm 0,18 0,21

RHUm 2,99 0,09

CV = σ2

|x| , donde σ2 es el desv́ıo t́ıpico y x es la media de los valores observados.
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La figura 52 contiene el gráfico de dispersión de las dos variables observadas, Cedm y RHUm, su

interdependencia se valoró con el coeficiente de correlación de Spearman [109], que evalúa la relación

monótona entre dos variables continuas u ordinales sin asumir que sus distribuciones son normales.

El coeficiente de correlación arrojó un valor de -0,05 y un valor p de 0,84 para la hipótesis nula, que

sostiene que los dos conjuntos de datos no están correlacionados.

Figura 52: Gráfico de dispersión. Valores medios para las velocidades de crecimiento de la edificación
vs relaciones de huella urbana.

Otros aspectos que se puede advertir en las figuras (45 a 51) mencionadas es que la huella urbana,

para algunas localidades, presenta un punto de inflexión y un aumento marcado de superficie entre los

años 2005 y 2010, visibles en localidades como Va. Santa cruz del Lago, Va. Parque Śıquiman, Casa

Grande y Cabalango. También se puede observar que, para algunos radios urbanos, el crecimiento de

la huella urbana se aplana en las últimas fechas analizadas, éste efecto queda explicado si se tiene en

cuenta que la extensión de la misma alcanzó los ĺımites del radio urbano utilizado para el cómputo,

en cuyo caso, la superficie computada quedó invariante ante posteriores crecimientos.

4.4.1. Comparación de los resultados obtenidos

Superficie edificada y segmentación urbana

Se compararon los resultados obtenidos en esta investigación con datos publicados en IDECOR

[110] para el año 2018. En la publicación citada se utilizan datos satelitales con una resolución de

ṕıxel de 10x10 m, utilizando métodos de clasificación integrados a la plataforma Google Engine [111].

Se utilizaron dos mapas, uno conteniendo los ṕıxeles edificados, denominado mapa de superficie cons-

truida [49], el otro conteniendo la segmentación urbana, llamado mapa de fragmentación urbana nivel

detallado [50]. Éste último contiene las clases: edificado compuesto, edificado disperso, y edificado

rural, correspondientes a las clases presentadas en esta tesis: edificada urbana, edificada suburbana
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y edificada rural respectivamente. Las comparaciones se realizaron contra la determinación de 2020

realizada en la tesis.

Debido a la diferencia de resoluciones se remuestreó el producto del la tesis a ṕıxeles de 10x10m.

Se comparan las superficies totales edificadas y la concordancia entre ṕıxeles edificados de ambos

productos. Se calcularon las matrices de confusión generales y para los ṕıxeles de la clasificación de

IDECOR que coinciden con zonas edificadas en la tesis, y el porcentaje de ṕıxeles edificados de la tesis

que albergan al menos un ṕıxel edificado de la clasificación de IDECOR. Se realizó aśı para poder

comparar mejor los resultados, teniendo en cuenta los efectos de escala introducidos por la diferencia

de resolución.

En la figura 53 se puede observar el grado de coincidencia y la diferencia de resolución empleada.

En esta figura se muestran en rojo las edificaciones determinadas por la tesis, y en celeste y amarillo,

lo publicado por IDECOR. En la vista general se observa que hay buena coincidencia espacial en las

zonas rurales y urbanas en general. En la ampliación 1 se puede ver la zona de Carlos Paz, en rojo

las edificaciones determinadas en la tesis (res. 30x30 m), y en celeste las determinadas por IDECOR

(res. 10x10 m). La ampliación 2, muestra en amarillo los ṕıxeles de 30x30 m de la clasificación de la

tesis que albergan edificaciones en la clasificación IDECOR. Como se observa, el producto de IDECOR

produce necesariamente valores menores de superficie edificada, que lo estimado en la tesis. Los valores

numéricos se muestran en la tabla 26. La concordancia entre ṕıxeles edificados (espećıficamente) se

muestra en la tabla 28. La matriz de confusión para ambas determinaciones se muestran en la tabla

27. En ésta se puede observar que la precisión global alcanzada es del 97%, no obstante esto se debe

a la alta fracción de ṕıxeles no edificados. Para los ṕıxeles edificados, la precisión alcanzó el 88%.

Tabla 26: Superficies edificadas estimadas: IDECOR 2018 vs Tesis 2020.

Ṕıxeles Resolución Area (km2)

Tesis 2020 121.643 30x30 m 109,5

Idecor 2018 234.475 10x10 m 23,4

Tabla 27: Matriz de confusión y precisiones globales. Ṕıxeles 10x10m, edificados tesis 2020 vs
IDECOR 2018. Ed es ṕıxel edificado. No Ed es ṕıxel no edificado. P es precisión.

IDECOR 2018

No edificado Edificado Total

Tesis 2020

No edificado 28.007.179 27.461 28.034.640

Edificado 890.670 204.486 1.095.156

Totales 28.897.849 231.947 29.129.796

PNoEd: 0,969

PEd: 0,882

Pglobal: 0,968
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Figura 53: Comparación de superficies edificadas. Años 2018 (IDECOR), 2020 (tesis). Ed Idecor
2018: ṕıxeles edificados según IDECOR. Ed 2020: ṕıxeles edificados en 2020. Coincidencias: ṕıxeles

edificados en 2020 que albergan al menos un ṕıxel edificado IDECOR 2018.

La coincidencia debida sólo a los ṕıxeles edificados se muestra en la tabla 28. La misma muestra

los resultados de acuerdo a lo expuesto en la figura 53, ampliación 1 y ampliación 2.

Tabla 28: Concordancia entre ṕıxeles edificados: tesis 2020 vs IDECOR 2018.

Ṕıxeles edificados idecor que caen en edificados tesis 204.486

Total ṕıxeles edificados IDECOR 231.947

Fracción de acierto 0,88

Ṕıxeles edificados tesis que albergan al menos un edificado IDECOR 512.000

Total ṕıxeles edificados tesis 1.095.156

Fracción de acierto 0,47

La matriz de confusión para la segmentación de ṕıxeles edificados (edificado urbano, suburbano y

rural) y la clasificación realizada en el producto de IDECOR se muestra en la tabla 29. Se observa

que la segmentación generada por la tesis sobreestima los ṕıxeles urbanos y suburbanos respecto de la

segmentación de IDECOR. Esta sobreestimación también genera una subestimación de ṕıxeles rurales.

Esto impacta en el cómputo de espacios verdes, que utiliza el tipo de ṕıxel edificado como parámetro

de cálculo.
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Tabla 29: Concordancia de la fragmentación urbana: tesis 2020 vs Idecor 2018. Los valores se
muestran en ṕıxeles. P es precisión.

IDECOR 2018

Urbano Suburbano Rural

Tesis 2020

No edificado 145 12.171 19.643

Urbano 28.945 122.742 14.113

Suburbano 0 3.305 32.798

Rural 0 0 613

Purbano: 0,995

Psuburbano: 0,024

Prural: 0,009

Pglobal: 0,14

Las huellas urbanas generadas por ambos productos se muestran en la figura 54. El producto de

IDECOR muestra menor cantidad de espacios verdes ya que para su cómputo no se utilizan ṕıxeles

edificados rurales. Los valores de superficie arrojados por ambos métodos se muestran en la tabla 30.

Figura 54: Comparación de Huellas urbanas. Años 2018 (IDECOR), 2020 (tesis).

Tabla 30: Huellas urbanas tesis 2020 e IDECOR 2018. Comparación de las superficies obtenidas.

Huella urbana Ṕıxeles Superficie (km2)

Tesis 2020 2.478.609 248

IDECOR 2018 731.578 73

Las diferencias en los resultados observados entre los productos comparados, puede explicarse por
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la diferencia de escalas y resoluciones espaciales. IDECOR informa que Carlos Paz posee 70% de su

superficie edificada clasificada como suburbana, en comparación, la clasificación generada por la tesis

arroja un valor de 16% de superficie suburbana, y una fracción urbana de 82%.

Fragmentación y tasas de crecimiento urbano

La metodoloǵıa de segmentación urbana implementada en esta tesis se basa en los conceptos utili-

zados en la publicación The Fragmentation of Urban Footprints: Global Evidence of Sprawl, 1990-2000

[5], en la que se utilizan escenas Landsat, con resolución de 30x30 m, para evaluar la fragmentación

urbana de 120 ciudades alrededor del globo. La misma indica que la fragmentación global de las mues-

tras analizadas declinó entre 1990 y 2000. En las muestras, la relación de huella urbana (RHU), se

redujo en promedio 4%. En la cuenca del San Roque se observa la misma tendencia al aumento de

compactación urbana y descenso de la fragmentación, con una reducción de RHU de 3,8%.

En la cuenca del San Roque, se observaron tazas de crecimiento promedio (tedm), calculada según

las ecuaciones 4.4 y 4.5, para el peŕıodo 2000-2020 de 3,75%/año para la superficie edificada y

2,89%/año para la huela urbana. Esos niveles son consistentes con las proyecciones de la División

de Desarrollo Urbano del Banco Mundial para las edificaciones (3,3%/año para ese peŕıodo [5]) y con

la tendencia a la reducción de la fragmentación urbana.

La velocidad de crecimiento de la edificación entre escenas se calculó como:

Ced =
Sedf − Sedi

tf − ti
(4.4)

Donde Ced = velocidad de crecimiento para el peŕıodo entre escenas, Sedf = y Sedi son las

superficies edificadas en la escena final y e inicial respectivamente, tf y ti son las fechas, en años, de

las escenas consideradas.

La tasa promedio de crecimiento para un peŕıodo comprendido entre dos escenas arbitrarias se

calculó como:

tedm =

n∑
t=i

Cedi (4.5)

Donde tedm es la tasa promedio de crecimiento para n escenas analizadas. Los cálculos para la

huella urbana se realizaron aplicando las mismas expresiones a la superficie de huella urbana obtenidas

para las escenas analizadas.

En la publicación “¿Cómo crecen las ciudades argentinas?. Estudio de la expansión de 33 grandes

aglomerados” [112], se analiza el crecimiento de aglomerados urbanos, en distintas regiones del páıs,

para los años 2006, 2010 y 2016. Los valores informados para las tasas de crecimiento de las áreas

urbanas vaŕıan entre 1,09%/año y 2,5%/año. Se informa que el Gran Córdoba (GCO) tuvo una tasa de

crecimiento promedio para el peŕıodo, de 1,79%/año, y una densidad de población de 3.610 hab/km2.

Los datos de la tesis indican que las poblaciones de la cuenca incrementaron su superficie edificada a

una tasa de 3,2%/año. La densidad de población referida a edificaciones se estimó en 1.907 hab/km2,

y 743 hab/km2 referida a la huella urbana.
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En relación al crecimiento poblacional vs el del área urbana, entre 2005 y 2014 la cuenca sufrió un

crecimiento en el número de habitantes estimado en 16%. El aumento de superficies edificada y huella

urbana fué de 32% y 15% respectivamente. El factor de crecimiento (Fp), computado sobre superficie

edificada según la expresión 4.6, donde tSed es tasa de aumento de superficie edificada en tantos por

ciento y tP es tasa de crecimiento de la población, arroja un valor de 2,0. Sólo Ŕıo Gallegos, Ŕıo

Cuarto y Gran Córdoba, muestran esos niveles Fp, seguidos por Gran Mendoza, Gran Salta, Neuquén

- Plottier - Cipolletti, San Nicolás - Villa Constitución, Santiago del Estero - La Banda. En el estudio

antes mencionado, la Fp media encontrada para las 33 locaciones analizadas de 1,4.

Fp =
tSed
tP

(4.6)

4.5. Caracteŕısticas geográficas y geomorfológicas de la superficie

edificada

Este apartado analiza de modo exploratorio la distribución de la edificación y el crecimiento de la

misma respecto de algunas caracteŕısticas geológicas y geográficas de la zona. Las variables analizadas

se muestrearon en las áreas (ṕıxeles) edificadas y no edificadas, en tres fechas distintas, correspon-

dientes a los peŕıodos inicial, medio y final del análisis. Se describe la distribución éstas variables

respecto a los espacios edificados y su correlación con la densidad urbana. Espacialmente el análisis

se circunscribe a la totalidad de los radios urbanos abarcados por la cuenca (incluida la zona sur del

radio urbano de La Cumbre).

Variables utilizadas:

Elevación del terreno (H), elevación local normalizada (Hln) y elevación normalizada (Hn).

Pendiente (P ), distancias relativas a la mitad de la pendiente (dmP ) y orientación (O).

Geoformas locales (CM).

Distancia mı́nima a canal, arroyo o ŕıo (red de drenaje) (dRD).

Distancia mı́nima a elemento de la red vial (dRV ).

Densidad urbana (dU).

4.5.1. Distribución de las variables respecto al espacio edificado

Se describe aqúı la distribución de las variables analizadas respecto a los ṕıxeles edificados. Por

cada variable se utilizan cuatro histogramas. El primero, a la izquierda, contiene la distribución de

valores en todo el espacio (edificado y no edificado) de los radios urbanos (ERU). Los tres histogramas

siguientes corresponden a la distribución de la variable en los ṕıxeles edificados en las tres fechas

analizadas. Se incluye también una tabla informativa consignando los deciles 1 y 9, la mediana y la

distancia de Bhattacharyya (%B) en tantos por ciento entre el histograma general (Dist) y el de los

ṕıxeles edificados. Esta distancia mide la similitud de dos distribuciones estad́ısticas, tomando el valor

cero cuando las distribuciones son iguales, y 100 cuando la similaridad es nula [113].
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Elevación, elevación local normalizada y elevación normalizada

Se analizó la distribución de edificación respecto a la elevación del terreno a partir de tres variables:

la elevación propiamente dicha (H), la elevación relativa al máximo y mı́nimo dentro del radio urbano

o elevación local normalizada (Hln) y la elevación relativa normalizada a los valores definidos por la

orograf́ıa local (Hn), ver apartado 3.4.2. La distribución de estas variables en la superficie edificada se

muestra a continuación:

Elevación, H:

Figura 55: Distribución total de la elevación H en m.s.n.m.

Tabla 31: Deciles 1 y 9, mediana de H y distancia de Bhattacharyya (distribución vs edificados) en
tantos por ciento.

Dato decil 1 decil 9 mediana %B

1976 659 977 694 15,23

1995 658 992 708 7,94

2020 674 934 732 5,13

Dist 680 1.060 783 0,00

Elevación local normalizada, Hln

Figura 56: Distribución total de la elevación local normalizada Hln.
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Tabla 32: Deciles 1 y 9, mediana de Hln y distancia de Bhattacharyya (distribución vs edificados) en
tantos por ciento.

Dato decil 1 decil 9 mediana %B

1976 0,07 0,34 0,16 15,34

1995 0,06 0,42 0,18 11,56

2020 0,11 0,65 0,29 4,69

Dist 0,09 0,63 0,29 0,00

Elevación normalizada, Hn

Figura 57: Distribución total de la elevación normalizada Hn.

Tabla 33: Deciles 1 y 9, mediana de Hn y distancia de Bhattacharyya (distribución vs edificados) en
tantos por ciento.

Dato decil 1 decil 9 mediana %B

1976 0,04 0,52 0,12 17,65

1995 0,03 0,64 0,14 5,05

2020 0,06 0,79 0,34 2,81

Dist 0,04 0,79 0,29 0,00

En las figuras 55 a 57 y tablas 31 a 33, se puede observar que a medida que transcurre el tiempo,

la distribución de las elevaciones en los ṕıxeles edificados se asemeja más a la distribución total, como

aśı también lo indica la reducción del parámetro%B. Este efecto es más notorio en las elevaciones

relativas (Hln,Hn) que en la elevación (H), dado que esta última incluye la tendencia global (aumenta

hacia el norte y hacia los extremos este y oeste de la cuenca). También se observa, al analizar los

valores de las medianas, que al inicio del estudio las áreas edificadas tienden a concentrarse en niveles

bajos de elevación y paulatinamente, a medida que el espacio libre se agota, se ocupan las zonas mas

elevadas.

Pendiente, distancias relativas a la mitad de la pendiente y orientación

Se evaluaron los valores de pendiente (P), la posición relativa al centro de las pendientes o cuestas

(dmP) y la orientación del suelo (O).

Pendiente, P
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Figura 58: Distribución total de la pendiente P en grados.

Tabla 34: Deciles 1 y 9, mediana de P y distancia de Bhattacharyya (distribución vs edificados) en
tantos por ciento.

Dato decil 1 decil 9 mediana %B

1976 1,43 6,82 3,46 28,05

1995 1,62 9,17 4,19 12,48

2020 2,14 10,55 5,17 5,63

Dist 2,19 16,14 6,53 0,00

Distancia a la mitad de la pendiente, dmP

Figura 59: Distribución total de la distancia a la mitad de la pendiente dmP .

Tabla 35: Deciles 1 y 9, mediana de dmP y distancia de Bhattacharyya (distribución vs edificados)
en tantos por ciento.

Dato decil 1 decil 9 mediana %B

1976 0,18 0,92 0,76 44,23

1995 0,19 0,94 0,74 2,33

2020 0,12 0,89 0,55 1,65

Dist 0,13 0,91 0,59 0,00

Orientación, O
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Figura 60: Distribución total de la orientación O.

Tabla 36: Distancia de Bhattacharyya (distribución vs edificados) en tantos por ciento para la
orientación O.

Dato %B

1976 0,66

1995 0,26

2020 0,07

En las figuras 58 y 59 y tablas 34 y 35, correspondiente a las distribuciones de la pendiente (P )

y la distancia a la mitad de la pendiente (dmP ), se observa un comportamiento similar al descrito

para las elevaciones. La figura 60 y el cuadro 36, indican que las edificaciones presentan menor ten-

dencia a ocurrir en algunos valores particulares de orientación que para las variables anteriormente

mencionadas.

Geoformas locales

La distribución de geoformas dentro de los radios urbanos y superficie edificada en los tres peŕıodos

fue la siguiente:

Figura 61: Distribución total de las geoformas locales CM .

Tabla 37: Distancia de Bhattacharyya (distribución vs edificados) en tantos por ciento para las
geoformas CM .

Dato %B

1976 2,92

1995 1,66

2020 0,63

115



La figura 61 muestra un comportamiento similar al anteriormente descrito para las elevaciones

y pendientes, con una ocupación preferencial en todas las escenas analizadas de las zonas planas.

También se observa que esta asimetŕıa en la distribución de geoformas de los sitios edificados respecto

a los del ERU se va haciendo menos marcado a medida que transcurre el tiempo.

Distancias mı́nimas a canal, arroyo o ŕıo (red de drenaje) y rutas principales

Las distribuciones de las distancias mı́nimas a cada ṕıxel edificado y en general para los radios

urbanos, a los elementos de la red de drenaje (dRD) y red vial (dRV ) fue:

Distancia mı́nima a elementos de la red de drenaje, dRD

Figura 62: Distribución total para la distancia mı́nima a elementos de la red de drenaje dRD en
metros.

Tabla 38: Deciles 1 y 9, mediana de dRD y distancia de Bhattacharyya (distribución vs edificados)
en tantos por ciento.

Dato decil 1 decil 9 mediana %B

1976 200 1.226 620 23,18

1995 102 1.500 553 16,93

2020 170 2.054 849 11,66

Dist 157 2.216 925 0,00

Distancia mı́nima a elementos de la red vial, dRV

Figura 63: Distribución total para la distancia mı́nima a rutas principales dRV en metros.
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Tabla 39: Deciles 1 y 9, mediana de dRV y distancia de Bhattacharyya (distribución vs edificados)
en tantos por ciento.

Dato decil 1 decil 9 mediana %B

1976 60 879 285 19,15

1995 72 1.620 465 20,09

2020 170 2.155 810 8,53

Dist 187 4.350 1.122 0,00

Las figuras 62 y 63, y las tablas que las acompañan, muestran un comportamiento, para las

distancias a los elementos de la red de drenaje y a la red de rutas principales, similar al anteriormente

observado para elevaciones, pendientes y geoformas.

Densidad urbana

La densidad urbana (dU) se calculó respecto al ćırculo caminable como se indica en los apartados

anteriores. Su distribución en las fechas analizadas fue:

Figura 64: Distribución de la densidad urbana dU .

Tabla 40: Distancia de Bhattacharyya (distribución vs edificados) en tantos por ciento para la
densidad de edificación dU .

Dato decil 1 decil 9 mediana

1976 0,037 0,399 0,212

1995 0,045 0,535 0,235

2020 0,074 0,640 0,303

En la figura 64 y la tabla 40 se observa un paulatino aumento en la densidad urbana de los puntos

edificados, compatible con los procesos de densificación de la urbanización y ocupación de los espacios

disponibles, notorio por el aumento de la mediana de los datos y la aparición de una marcada cola

derecha en las distribuciones de 1995 y 2020, ausente en la de 1976.

4.5.2. Distribuciones relativas a nuevas áreas edificadas

En esta sección se describe la distribución de las variables analizadas respecto a los nuevos ṕıxeles

edificados dentro del ERU. Los datos recopilados se muestran en figuras que incluyen una tabla que

contiene la distancia de Bhattacharyya en tantos por ciento (%b(D,N)) entre la distribución (D) la
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variable en los ṕıxeles libres al comenzar el peŕıodo de análisis2, y la distribución (N) en los nuevos

ṕıxeles edificados en la fecha analizada y tres histogramas. Los histogramas presentados muestran la

distribución relativa en los ṕıxeles nuevos respecto a la distribución en los ṕıxeles disponibles. Esta

forma de presentar los datos pretende visibilizar las diferencias de las distribuciones mostradas. El

apéndice J da cuenta de la construcción de los histogramas y su lectura puede facilitar la comprensión

de los mismos.

2El peŕıodo de análisis para una fecha dada quedó definido por las imágenes utilizadas en la construcción de la serie de
tiempo de superficie edificada. Para una fecha analizada particular, el inicio del peŕıodo analizado corresponde a la fecha
de la imagen inmediata anterior. Los ṕıxeles no edificados (dentro de los radios urbanos) en esta última constituyeron el
grupo de ṕıxeles libres/disponibles para edificación en la imagen de estudio. EJ: para la imagen de 1976, la distribución
de variables en los espacios disponibles para edificación corresponde a la distribución en los ṕıxeles no edificados en la
imagen de 1972. Mientras que los nuevos ṕıxeles edificados son los que aparećıan no edificados en 1972 y que aparecen
edificados en 1976.
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Elevación, H:

Figura 65: Distribuciones relativas a espacios disponibles para elevación H. Distancia de
Bhattacharyya porcentual y distribuciones.

Elevación local normalizada, Hln

Figura 66: Distribuciones relativas a espacios disponibles para elevación local normalizada Hln.
Distancia de Bhattacharyya porcentual y distribuciones.

Elevación normalizada, Hn

Figura 67: Distribuciones relativas a espacios disponibles para elevación normalizada Hn. Distancia
de Bhattacharyya porcentual y distribuciones.

En las figuras 65, 66, 67, se puede observar que las nuevas edificaciones no se distribuyen azaro-

samente en las primeras escenas, correspondientes al tiempo transcurrido entre 1972 y 1976, y 1988

y 1995 respectivamente. En la distribución relativa de 2020 se observa que, para Hln y Hn, las edi-

ficaciones nuevas parecen tender a una distribución azarosa. Esto último no necesariamente es cierto

debido a que puede deberse también a que hay pocos sitios libres disponibles en los radios urbanos y

que gran parte de ellos fueron edificados entre las fechas 2014 y 2020.
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Pendiente, distancias relativas a la mitad de la pendiente y orientación

Se evaluaron los valores de pendiente (P), la posición relativa al centro de las pendientes o cuestas

(dmP) y la orientación del suelo (O).

Pendiente, P

Figura 68: Distribuciones relativas a espacios disponibles para pendiente P . Distancia de
Bhattacharyya porcentual y distribuciones.

Distancia a la mitad de la pendiente, dmP

Figura 69: Distribuciones relativas a espacios disponibles para distancias a la mitad de la pendiente
dmP . Distancia de Bhattacharyya porcentual y distribuciones.

Orientación, O

Figura 70: Distribuciones relativas a espacios disponibles para la orientación O. Distancia de
Bhattacharyya porcentual y distribuciones.

Las figuras 69, 70 muestran comportamientos similares a los descritos en apartados anteriores. Se

puede observar un comportamiento más azaroso de la edificación respecto a la orientación (O). La
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figura 68, correspondiente a la pendiente (P ), no muestra tendencia hacia una distribución uniforme

de los datos, lo que puede indicar que este parámetro tiene una influencia decisiva o determinante

para la ocurrencia de las edificaciones.

Geoformas locales

La distribución de geoformas dentro de los radios urbanos y superficie edificada en los tres peŕıodos

fue la siguiente:

Figura 71: Distribuciones relativas a espacios disponibles para las geoformas CM . Distancia de
Bhattacharyya porcentual y distribuciones.

En la figura 71 se observa una distribución preferencial de las edificaciones a ocupar posiciones

planas y picos, siendo más marcada esta tendencia al inicio del peŕıodo de estudio.

Distancias mı́nimas a canal, arroyo o ŕıo (red de drenaje) y red vial

Las distribuciones de las distancias mı́nimas a cada ṕıxel edificado y en general para los radios

urbanos, a los elementos de la red de drenaje (dRD) y red de rutas principales (dRV ) fue:

Distancia mı́nima a elementos de la red de drenaje, dRD

Figura 72: Distribuciones relativas a espacios disponibles para la distancia mı́nima a elementos de la
red de drenaje dRD. Distancia de Bhattacharyya porcentual y distribuciones.

Distancia mı́nima a elementos de la red vial, dRV
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Figura 73: Distribuciones relativas a espacios disponibles para la distancia mı́nima a rutas
principales dRV . Distancia de Bhattacharyya porcentual y distribuciones.

Las distribuciones observadas en las figuras 72 y 73 muestran distribuciones que se alejan del azar.

La tendencia a la uniformidad con el transcurso del tiempo es poco marcada.

Densidad urbana

La densidad urbana (dU) se calculó respecto al ćırculo caminable como se indica en los apartados

anteriores. Su distribución en las fechas analizadas fue:

Figura 74: Distribuciones relativas a espacios disponibles para la densidad urbana dU . Distancia de
Bhattacharyya porcentual y distribuciones.

En la figura 74 se observa una que los nuevos ṕıxeles edificados tienden a localizarse en las zonas

de mayor densidad de urbanización.

4.5.3. Correlación entre la densidad urbana y las otras variables analizadas

Como se indicó en apartados anteriores, la densidad urbana indica el nivel de agrupación que

muestran los ṕıxeles edificados. Su valor en un punto dado se definió como la fracción de superficie

edificada dentro de un ćırculo de 1 km2. En una imagen, se calcula la densidad para un ṕıxel dado,

a partir de la fracción de ṕıxeles edificados en el área de ese ćırculo. La densidad urbana (o de

edificación) en zonas edificadas consolidadas y centros urbanos posee valores mayores (cercanos a la

unidad) que aquella que se encuentra en urbanizaciones dispersas, limı́trofes, con grandes espacios

abiertos o periféricos.

En esta sección se realizó un análisis de correlación para determinar qué variables poseen mayor

asociación con la densidad de edificación. Como métrica se utilizó el coeficiente de correlación de
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Spearman3. El valor de este parámetro se calculó tanto para la totalidad de las densidades en los

puntos edificados, como para la distribución de densidades máximas. Los resultados y los gráficos de

dispersión de dU vs las variables H, Hln, Hn, P , dmP , O, dRD y dRV se muestran a continuación

en las figuras 75, 76, 77, 78, 79, 80, 81 y 82 respectivamente. En los mismos se incluyen también la

ĺınea de máximos y de la media de los datos, y una tabla con los valores del coeficiente de correlación.

rSpear es el valor del coeficiente de correlación entre la densidad urbana para la totalidad de los

datos o ṕıxeles edificados (datos) y entre los valores máximos (max).

Figura 75: Densidad urbana (dU) vs elevación (H).

Figura 76: Densidad urbana (dU) vs elevación local normalizada (Hln).

3Los cálculos se implementaron a través de la libreŕıa Scipy.Stats de Python [114] . Los intervalos utilizados para
computar los valores máximos se establecieron a un centésimo del rango total de valores adoptados por las variable
analizadas.
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Figura 77: Densidad urbana (dU) vs elevación normalizada (Hn).

Figura 78: Densidad urbana (dU) vs pendiente (P ).

Figura 79: Densidad urbana (dU) vs distancia a la mitad de la pendiente (dmP ).
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Figura 80: Densidad urbana (dU) vs orientación (O).

Figura 81: Densidad urbana (dU) vs distancia a la red vial (dRV ).

Figura 82: Densidad urbana (dU) vs distancia a la red de drenaje (dRD).

En las figuras precedentes puede observarse que la densidad urbana no se distribuye inicialmente

de manera uniforme respecto las variables analizadas. Con el transcurrir del tiempo, para algunas

variables como la orientación, la densidad tiende a la uniformidad, mientras que para otras como la

pendiente no se observa esta tendencia.
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Caṕıtulo 5

Conclusiones

Las escenas Landsat adquiridas por diferentes plataformas satelitales e instrumentos pudieron in-

tegrarse en el estudio de la evolución de la urbanización de la cuenca del San Roque para el peŕıodo

comprendido entre 1972 y 2020. El uso combinado de datos opto-termales de las imágenes multiespec-

trales Landsat, con los datos de elevación provistos por las misiones SRTM, permitieron determinar

la extensión de la superficie edificada, la extensión de la huella urbana, la velocidad a la que éstas

evolucionaron y su relación con el número de habitantes en la cuenca. Se analizaron las distribuciones

de variables geomorfológicas y geográficas, respecto de las superficies edificadas y su correlación con la

densidad de edificación. Entre las variables analizadas se incluyeron la altura del terreno, la pendiente

y la orientación, geoformas y distancias a rutas y a cursos de agua.

Los datos cuantitativos considerados más relevantes se enumeran a continuación:

El incremento medio, determinado para las edificaciones de toda la cuenca en su conjunto, fue de

1,83 km2/año, alcanzando un acumulado de 657% desde 1972 a 2020, principalmente distribuido

en la periferia del embalse San Roque y cursos de agua y rutas.

En el mismo peŕıodo, el crecimiento promedio de la huella urbana alcanzó los 4,12 km2/año, y

un valor acumulado total de 463%.

La relación de huella urbana adopta valores comprendidos entre 3% y 2,6%, decreciendo un 23%

en el peŕıodo de estudio, fenómeno que se observa especialmente desde el año 2005 en adelante.

La velocidad de crecimiento promedio de la superficie edificada, discriminada por localidades,

arrojó valores de entre 0,01 y 0,80 km2/año, mientras que sus relaciones de radios urbanos se

establecieron entre 2,1 y 4,0. El coeficiente de correlación de Spearman entre estos dos parámetros

dio -0,05 sugiriendo que ambos son independientes entre śı.

Las tres localidades de la cuenca con mayor velocidad de crecimiento medio fueron Villa Carlos

Paz, Cosqúın, y Tanti.

De las 21 localidades analizadas, 16 presentan una inflexión visible en la curva de crecimiento

entre los años 2000 a 2005, con un crecimiento en la velocidad promedio de edificación a partir

de ese peŕıodo.

La densidad de población por superficie edificada se redujo 2,5 veces desde 1972 al 2020, desde

un valor de 4300 hab/km2 hasta 1700 hab/km2. La densidad en la huella urbana bajó de 1400

a 800 hab/km2 entre 1972 y 1981, desde ese año se mantiene con poco cambio, alrededor de 795

hab/km2 o 1260 m2 edificados/hab.
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En el análisis de las distribuciones de valores para las variables geomorfológicas y geográficas

respecto de los ṕıxeles edificados y su correlación con la densidad de edificación se observa que:

Las edificaciones tienden a desarrollarse en zonas menos elevadas, tanto en su entorno local como

en el del radio urbano.

La pendiente mostró el mismo comportamiento que las elevaciones, con mayor ocurrencia de

ṕıxeles edificados en valores bajos de esta variable, con un valor de ĺımite superior encontrado

para el decil 9 de los datos de 11◦.

La distancia a la mitad de la pendiente, que indica la distancia a la zona de menor estabilidad

respecto al potencial gravitatorio, muestra un comportamiento opuesto a los anteriores. Las

edificaciones prevalecen a distancias mayores, situándose en la cercańıa de los llanos (crestas o

valles).

La distribución de edificación respecto a la orientación mostró ser excepcionalmente uniforme,

mostrando las menores distancias de Bhattacharyya respecto a las distribuciones de espacios

total vs disponible.

Las geoformas mostraron una distribución no uniforme respecto a la edificación, siendo las más

frecuentes “pico” y “plano”, seguidos por “paso” y “cresta”, y por último “canal” y “pozo”.

Denotando una tendencia a ocupar posiciones planas o elevadas respecto a su entorno cercano.

Las redes de drenaje y red vial muestran una tendencia de la edificación a ocurrir en la cercańıa

de cursos de agua y caminos, siendo este efecto más acentuado para la red de caminos.

El grado de correlación que mostraron las variables analizadas respecto a la densidad urbana en

los ṕıxeles edificados, fue bajo cuando se utilizan la totalidad de los datos. No obstante el máximo

valor de densidad urbana śı posee un alto grado de correlación, con excepción de la orientación.

En concordancia con el análisis de distribución, las correlaciones elevadas son negativas para

todas las variables, excepto la distancia a la mitad de la pendiente que resulta positiva.

Desde el inicio de este trabajo, la obtención de resultados estuvo condicionada por la calidad de las

clasificaciones temáticas obtenidas a partir de los datos satelitales existentes. Al comenzar la tesis se

observó la existencia de una diversidad de fuentes de imágenes satelitales, pero sin duda el archivo más

extenso lo constitúıa la colección de escenas Landsat, formado por productos de calidad y resoluciones

diferentes, abarcando casi cinco décadas de muestreo de la superficie terrestre.

Con un nivel de procesamiento considerado inicialmente insuficiente para encarar el estudio, y

desconociendo la viabilidad de obtención de clasificaciones confiables para los primeros productos

correspondientes al sensor Multispectral Scaner System, por sus limitadas resoluciones radiométrica y

espacial, se orientaron los esfuerzos de la tesis en generar un procedimiento común de procesamiento

y clasificación de las imágenes para todos los sensores y productos disponibles.

Durante el desarrollo de estos procedimientos se profundizó en el estudio e implementación de

algoritmos computacionales especializados en la manipulación de datos espaciales. Estos algoritmos

se integraron en un prototipo de software, con la finalidad de mejorarlo posteriormente y generar un

producto capaz procesar imágenes satelitales Landsat, destinado a profesionales que deseen utilizar

los datos mencionados, pero carecen de las herramientas y destrezas necesarias para acondicionarlos y

generar productos derivados. El prototipo apodado Ardema, a la fecha de presentación de este escrito,

es objeto de desarrollo, mejora y validación por parte de un grupo de profesionales de Ceprocor.
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Cabe destacar que existen en la actualidad distintos programas de cómputo capaces de calibrar

imágenes satelitales, realizar correcciones atmosféricas, corregir sombreado topográfico y generar ı́ndi-

ces espectrales. No obstante estos productos no suelen incorporar todas esas funcionalidades a la vez,

y ser capaces de ejecutarlas de forma automática, sin poseer conocimientos espećıficos acerca de las

funciones matemáticas involucradas, tener que hacer mayor o menor búsqueda de parámetros en los

metadatos que acompañan las escenas, recurrir a procedimientos no estandarizados de corrección y en

algunos casos tener que introducir complicadas y extensas ecuaciones de cálculo. Más aún, emplear

algunas herramientas muy conocidas en el mundo de la geomática actual hacen necesario tener des-

treza en la instalación de sistemas de programación y libreŕıas informáticas. El objetivo de Ardema es

eliminar todas esas complicaciones que favorecen la ocurrencia de error humano y brindar un progra-

ma con simplicidad de manejo que ejecute las tareas mencionadas al pulsar un botón de la interfase

gráfica de usuario, accesible tanto para un profesor de geograf́ıa de nivel primario hasta un especialista

en el tema.

El método desarrollado de pretratamiento y clasificación de las imágenes está optimizado para

obtener productos confiables en suelo semiárido. Aunque su desempeño está probado en la región de

estudio, puede ser aplicado en cualquier región de la Argentina, y tal vez el mundo. El procedimiento

de evaluación de desempeño se implementó utilizando herramientas gratuitas como es la plataforma

Google Earth. Se ha abundado en detalle en el desarrollo de la tesis, de forma que todo el método sea

fácilmente reproducible.

También se implementó un método para clasificar los ṕıxeles edificados y determinar la huella

urbana y sus componentes espaciales. En el desarrollo se emplearon técnicas de procesamiento espacial,

filtrado digital de imágenes y operaciones lógicas entre ṕıxeles para obtener un cómputo razonable de

los segmentos componentes del paisaje urbano y sus métricas asociadas.

Se espera que toda esta metodoloǵıa, en su conjunto, se constituya en una herramienta valiosa

para los profesionales abocados al estudio del fenómeno del crecimiento urbano y su impacto en el

ecosistema y el paisaje, como aśı también para los decisores del ordenamiento territorial. Los datos

producidos y recopilados no pretenden tener carácter definitivo, sino más bien exploratorio. Desde ese

punto de vista este trabajo presentado pretende mostrar una forma de adquirir los datos, facilitando

la consecución de estudios similares.

El análisis utiliza escenas de libre acceso, libres de costo, disponibles para cualquier interesado. Una

desventaja de esta fuente de datos es sin duda su resolución espacial la que da como resultados sobre-

estimaciones en las superficies edificadas y huella urbana, si se compara con los resultados obtenidos

al utilizar escenas de mayor resolución. Por otra parte, se han conducido numerosos estudios a nivel

global con esas resoluciones y los resultados observados pueden ser utilizados para la caracterización

y comparación de las zonas de estudio.

Respecto a las tasas de crecimiento de la urbanización, éstas se encuentran en los niveles predichos

por organismos internacionales. Comparando con el Gran Córdoba (GCO), entre 2005 a 2016, la

cuenca evidencia una mayor taza de crecimiento de la edificación (300% mayor), sin embargo los

factores de crecimiento son muy similares (aproximadamente 2). En la cuenca el aumento poblacional

se estimó en 16%, 60% mayor al estimado para GCO. Si bien los números pueden variar por efecto

de la resolución, es un claro indicio del nivel de transformaciones de origen antrópico a los que la

superficie de la cuenca está sometida, y a la posibilidad de que éstas desencadenen efectos no deseados

sobre el embalse y la región.

Las variables de geomorfológicas empleadas en los análisis de distribución y correlación respecto a

las zonas edificadas, se obtuvieron a partir de un modelo de elevación desarrollado entre los años 2011
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y 2016. Se espera que para la zona se generen nuevos modelos, mejorados y actualizados, producidos

por interferometŕıa radar a partir de los datos de las plataformas Saocom, recientemente lanzadas por

Argentina. Esto permitiŕıa la realización de futuros estudios más detallados que incluyan elementos

geomórficos dinámicos.

Sobre el desarrollo urbano podemos obtener las siguientes conclusiones:

La ocurrencia de edificaciones en la zona no es azarosa, sino un proceso complejo influenciado

por diversos factores, de los cuales este estudio aborda una pequeña parte. Los datos observados,

relativos al desarrollo de las edificaciones y las variables del terreno, en el contexto de este trabajo

y en base a las resoluciones espaciales que la metodoloǵıa aplicada permite, sugieren que existen

dos reǵımenes o etapas distinguibles en la expansión urbana:

1. El primero corresponde al que se da en las fases tempranas, con abundante espacio dis-

ponible para edificar. En éste las variables elevación, pendiente, distancia a zonas planas,

geoforma local y distancia a fuentes de agua y caminos tienen una influencia marcada en

la ocurrencia o no de edificación.

2. El segundo régimen se aprecia cuando los espacios disponibles se hacen escasos, posible-

mente inicie cuando la velocidad de crecimiento de la edificación supera al número de estos

espacios. En esta etapa la edificación ocurre independiente mente de las caracteŕısticas

del suelo analizadas. Siendo la pendiente el único factor cuasi-limitante encontrando poca

edificación en pendientes mayores de 40◦.

La morfoloǵıa de la expansión, apreciables en términos de relación de huella urbana, parece

independiente de la velocidad de la misma. Esto puede obedecer tanto a la complejidad del

proceso en si como a la falta de planificación.

La superficie edificada tiene una dependencia lineal positiva con el número de habitantes en el

peŕıodo analizado. Teniendo en cuenta que el ritmo de expansión de la población en la zona,

la que también parece responder a una cinética lineal en el citado peŕıodo, y los efectos sobre

el paisaje y más concretamente sobre el medio h́ıdrico que este desarrollo puede producir y la

escala que puede alcanzar, debeŕıan tomarse medidas de ordenamieto territorial acompañadas

del fortalecimiento de las medidas de protección del recurso h́ıdrico, sobre todo si se tiene en

cuenta que éste constituye una de las fuentes de agua principales de la ciudad capital de la

provincia de Córdoba.

Sobre las perspectivas a futuro:

Los resultados obtenidos en las determinaciones de ṕıxeles edificados presentan cierta deficiencias

propias de la resolución empleada. Tienden a sobre valorar el área edificada, y a clasificar como edifica-

do al suelo desnudo. Esto hace que las perturbaciones producidas por tierras de cultivo, explotaciones

mineras y caminos de tierra se clasifiquen como edificados. Los dos últimos podŕıan ser tomados como

elementos urbanos, la apertura de nuevas calles antecede a la edificación y es un proceso que precede la

expansión de la huella urbana. Por su efecto en el paisaje y en la movilización de material y aumento

de la erosionabilidad del terreno, tanto la apertura de caminos como las explotaciones mineras podŕıan

incorporarse a la huella urbana, de la misma manera que se haŕıa con el área afectada por la creación

de un parque industrial.

Se demostró que las imágenes de resolución media valoran en exceso las caracteŕısticas urbanas.

Este hecho es una oportunidad para proponer una ĺınea de trabajo, abocada a generar un mecanismo de

129



calibración que ecualice las determinaciones obtenidas, para generar productos con resultados similares

a los que se obtendŕıan mediante el uso de resoluciones espaciales media-alta a altas. Una v́ıa sencilla

de lograr este objetivo consiste en encontrar los valores adecuados de ṕıxel internos en el kernel de

convolución utilizado para el cálculo de densidad urbana (ver sección 41).

En el trabajo presentado las imágenes analizadas no se alteraron de manera alguna, se descarta-

ron ṕıxeles marcados como erróneos, no se utilizaron filtros morfológicos previos a la clasificación ni

posteriores a ella para mantener inalterados los resultados. No obstante las operaciones de filtrado

de imágenes utilizadas para mejorar relaciones señal ruido o realzar caracteŕısticas podŕıan ser de

utilidad, se podŕıa en futuros trabajos explorar esta posibilidad.

La tesis centra los esfuerzos en privilegiar la extensión del análisis al incorporar escenas del sensor

MSS. Esto permite comenzar el análisis en el año 1972, en lugar de hacerlo en 1982. La plataforma

Google Earth Engine permite hacer análisis del crecimiento urbano, pero presenta ciertas dificultades

de integración de los datos MSS. Una posibilidad interesante seŕıa plantear algún mecanismo de

integración de la metodoloǵıa desarrollada en esta tesis para incorporar no sólo datos Landsat sino

también otras fuentes satelitales empleando esta plataforma y evaluar los nuevos resultados obtenidos

con la finalidad de perpetuar y mejorar este tipo de análisis en otras regiones.

La exploración de variables sobre el terreno puede hacerse sistemáticamente, incorporando a ésta

otros parámetros de interés y construir modelos predictivos capaces de indicar qué zonas son aptas y

susceptibles de ocupación, proponer zonas protegidas, planear y optimizar sistemas de transporte y

distribución de alimentos y personas, entre otras.

Sobre el software prototipo Ardema, se espera que se constituya en un programa publicado, fácil-

mente accesible a profesionales y educadores del campo de la geomática, que facilite el acceso a

información satelital procesada, ahorrando tiempos de proceso y desarrollo de algoritmos. También

se espera que sirva como elemento de cooperación entre Ceprocor y Conae, las instituciones que de

alguna manera aportaron los elementos necesarios para su constitución, y que con el aporte de ambas

se pueda dar continuidad al proyecto.
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[15] INDEC - Instituto Nacional de Estad́ıstica y Censos de la República Argentina, “Censo Nacional

de Población, Familias y Viviendas de 1970,” 1971.
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pp. 29–34. 2003.

[25] G. Elcano and L. Vicario, “Evaluación de seqúıas hidrológicas en los tributarios de la cuenca
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[33] Administración Nacional de la Aeronáutica y del Espacio de Estados Unidos, “Worldview portal

about notes,” 2020.
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honor a este santo.” https://www.cordobaturismo.gov.ar/capilla-de-san-placido-prime

ra-capilla-que-se-edifico-en-el-mundo-en-honor-a-este-santo/. Accessed: 2021-10.
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[115] IDECOR, Gob. Prov. de Córdoba, “¿Cuándo se realizaron los primeros mapas de Córdoba?.”
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Apéndice A: Oŕıgenes del embalse San

Roque.

“Para qué se construye un dique: El agua de un ŕıo, fuente de vida primordial de una población,

tiene alternativas de escasez y abundancia, que limitan las posibilidades de su aprovechamiento, ejer-

ciendo enorme influencia en el desarrollo de la población. La escasez limita su crecimiento o el de la

extensión de una zona de regad́ıo o de un aprovechamiento hidroeléctrico, la abundancia si es excesiva

(crecidas) pone en peligro la vida de la población. Para convertir esas extremas variaciones al ritmo

regular de consumo se necesita un depósito o embalse creado con un dique de retención”. Palabras de

Rodolfo E. Ballester en la conferencia auspiciada por el Centro de Ingenieros de Córdoba del 16 de

enero de 1931, en la que se expone la obra de adecuación que diera origen al segundo y actual dique

San Roque.

El embalse San Roque en la provincia de Córdoba es un reservorio artificial originado a partir

de la construcción de la primera represa, inaugurada en 1891, la cual se convirtió en la mayor obra

hidráulica del mundo en ese momento. Está emplazado en lo que originalmente se conoćıa como valle

del Quisquisacate (“unión o junta de ŕıos”), posteriormente renombrado por el conquistador hispano

como valle San Roque, región constituida por tierras fértiles, habitada por el pueblo de Tohaen,

perteneciente a la nación Comechingona. En esta zona los ŕıos San Juan (hoy ŕıo San Antonio) y

San Roque (hoy ŕıo Cosqúın) [28] se uńıan para desembocar en una quebrada dando nacimiento al ŕıo

Suqúıa o Primero (figura 83). En la primera mitad del siglo XIX, la zona era tierra productiva, en toda

la extensión de sus valles. La abundante agua, haćıa que diversas estancias produjeran cereales, papas,

alpiste, frutas diversas, entre ellas manzana y uva, como aśı también algodón y tabaco. También se

consigna la existencia de minas no explotadas de plata, hierro, cobre, mármoles y granito, entre otros.

La ganadeŕıa también se explotaba pero de manera no ordenada. La industria insipiente contó además

con la fuerza hidráulica para motorizar los molinos harineros que se instalaron en la zona.

Las edificaciones de la época, estaban constituidas por casas semi-enterradas, de adobe, con techos

de caña, paja y barro, para proteger a los habitantes de los extremos térmicos imperantes en la zona,

las lluvias torrenciales y vientos huracanados.

140



Figura 83: Reproducción parcial, mapa de la Provincia de Córdoba de 1866. Leyendas y zona del
desaparecido Valle San Roque y la ciudad de Córdoba [115].

Las crecidas eventuales del San Roque y San Antonio produćıan riadas sobre el ŕıo Suqúıa que

causaban destrozos en las construcciones de la ciudad de Córdoba y terrenos ribereños. Después de

varios incidentes ocurridos entre 1623 y 1671, donde el ŕıo causó daños a las edificaciones, se ordena

la construcción del paredón de la cañada (muro de cal y roca apreciable todav́ıa en la intersección de

los bulevares San Juan y La Cañada). Esta y otras fortificaciones del cauce fueron la única protección

de la ciudad contra la intempestiva acción de las crecidas durante dos siglos [116]. En 1827 una gran

crecida del ŕıo produce el colapso de grandes bloques de piedra en la quebrada misma, cerrando el

paso del agua y generando un embalse natural que duró hasta el 1831, cuando el dueño de las tierras

del valle decidiera volar con pólvora la obstrucción, liberando el agua que destrúıa los alfalfares. El

historiador Umberto Huber indica que este hecho dió a Bialet Massé la idea de crear una represa

en la quebrada [28]. Finalmente en 1884, el gobernador Miguel Juárez Celman encargó al ingeniero

Eugenio Dumesnil el proyecto de un embalse sobre el ŕıo Primero [117]. En 1891 queda inaugurado el

primer paredón, 150 m al oeste del actual, construido a base de cal hidráulica y canto. Al finalizar el

peŕıodo de llenado del embalse la fisiograf́ıa de la zona cambió para siempre con la desaparición del

extinto Valle San Roque, como describe N. E. Huber en su libro “Paisaje y Vida del Valle Cordobés

San Roque” [28]. Las figuras 84 y 85 muestran la playa San Roque Sud, en la que se aprecian al fondo

las lomas que hoy pertenecen al ejido de Carlo Paz y Estancia Vieja; y la entrada a la quebrada San

Roque, en la que se puede ver un campamento de trabajo y playas producidas por las riadas del ŕıo

Suqúıa [117].

Más tarde, en 1939, por razones poĺıticas, económicas y técnicas, comienza la construcción del

segundo y actual dique, que se terminara en 1944. En su informe titulado “Proyecto del nuevo dique

San Roque. Estudios realizados y fundamentos de la obra”, de 1931, el Ingeniero Rodolfo E. Ballester

expone lo que según él pondŕıa fin al “eterno problema de la ciudad de Córdoba”, sostiendo que el

aumento de capacidad generado por el nuevo paredón mejoraŕıa el efecto morigerador de las crecidas

excepcionales, la provisión de agua potable y para riego, y la generación hidroeléctrica, principales

objetivos del segundo proyecto [118].
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Figura 84: Playa San Roque Sud. (actualmente bajo agua). Fotograf́ıa anterior a la construcción del
dique, extráıda del libro Historias del Dique San Roque [117].

Figura 85: Entrada a la quebrada San Roque, zona de emplazamiento del dique homónimo.
Fotograf́ıa anterior a la construcción del dique, extráıda del libro Historias del Dique San Roque

[117].
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Apéndice B: Crecimiento poblacional,

urbanización y medio ambiente

Se ampĺıan en este apartado algunos conceptos vertidos en la introducción que permiten una

mejor visualización de las caracteŕısticas del desarrollo urbano en los departamentos Córdoba Capital

y Punilla, y las relaciones rećıprocas entre el ambiente y la urbanización.

Dinámica urbana

Como se expresó en la introducción de esta tesis, Naciones Unidas indicó que en 2019 el 55% de

los habitantes del planeta resid́ıan en ciudades, y se estimó que esta proporción ascendeŕıa en los años

siguientes, con un incremento estimado de 2.500 millones de nuevos residentes de áreas urbanas, sin

esperar en el transcurso de este siglo, cambios significativos en las tasas de evolución de la población

que pueda revertir o morigerar esta tendencia. Aśı, se espera que la población mundial a mediados

de la presente centuria supere los 9.000 millones de habitantes, con 6.100 millones residiendo en los

centros urbanos [3].

En Latinoamérica, la crisis económica de 1930 acentuó el éxodo rural y la migración de la pobla-

ción de estas zonas hacia las grandes ciudades [119]. A partir de 1950 y más acentuadamente entre

1960 y 1990, comienzan a adquirir protagonismo también las ciudades intermedias1 [120], que reciben

inmigración rural y de las grandes urbes de su región. Éste último fenómeno se explica en parte por

el avance de los medios de transporte, comunicaciones y otras interconexiones virtuales [19].

La ciudad de Córdoba, en particular, presentó una inflexión en su tasa de crecimiento poblacional

en la década de 1980. En ésta se vuelve expulsiva de la población [4], y parte de la misma comienza

a emigrar a la zonas periféricas (Gran Córdoba) buscando mejores condiciones de vida. Ya en los 90,

se produce una profunda reestructuración en la producción de espacios urbanos, con la incorporación

del concepto de barrios cerrados periféricos, y los procesos iniciados en esta década continúan en la

actualidad, en donde se observa mayor crecimiento de la zona sur y nor-oeste del Gran Córdoba que

en el departamento Capital.

Por su parte, el sur del Departamento Punilla muestra un crecimiento de la población cercano al

de las zonas más activas del Gran Córdoba. Este crecimiento se asocia a su proximidad a la ciudad de

Córdoba, la existencia de v́ıas de acceso, como la autopista Justiniano Posse, las actividades tuŕısticas

y la oferta de espacio residencial, todas caracteŕısticas asociadas a la atracción de inmigrantes [91], [4].

En ese aspecto el Gran Punilla2 en su conjunto exhibe el comportamiento propio de otras ciudades

intermedias del territorio nacional.
1Se considera población intermedia a asentamientos cuya población está comprendida entre 50.000 a 1.000.000
2La aglomeración urbana es una forma espacial altamente desarrollada de ciudades integradas [121]. El prefijo Gran

es utilizado por el INDEC para definir grupos de localidades aglomeradas [122].

143



Efectos ambientales

El crecimiento poblacional aumenta la demanda de bienes y servicios, y sin duda implica una mayor

presión ambiental. Tanto el crecimiento demográfico como el desarrollo urbano se han convertido en

un elemento de cambio ambiental global. Los espacios colonizados por las urbanizaciones son cada

vez mayores3, cambiando el uso de la tierra con fines habitacionales, industriales y para producción

alimenticia, explotando cada vez un mayor número de recursos, como agua, minerales y enerǵıa. Por

otra parte la contaminación asociada a la actividad urbana afecta suelo, agua y aire, causando rápido

deterioro en las fuentes de de recursos naturales, y emitiendo, entre otros elementos, gases de efecto

invernadero, promotores del cambio climático.

Los páıses en v́ıas de desarrollo son los más vulnerables a los efectos del cambio climático, y se

calcula que su población sufrirá cada vez más, a causa de la mayor demanda de recursos cada vez

más escasos y el aumento de la vulnerabilidad humana a fenómenos meteorológicos extremos. Por otra

parte, el Panel Intergubernamental de Cambio Climático (IPCC) espera que se intensifique el estrés

actualmente padecido por los recursos h́ıdricos, debido precisamente al crecimiento de la población,

los cambios económicos, los usos de la tierra y, en particular, a la urbanización [123].

Esta última tiene la capacidad de afectar el paisaje rural en diferentes escalas y con distintos grados

de heterogeneidad [6]. Por el ritmo y escala de la expansión urbana, ésta juega un papel cada vez más

importante en el flujo de materiales y las transformaciones del terreno [7]. A medida que los mate-

riales impermeables reemplazan la cobertura del suelo, modifican la temperatura e impermeabilidad

del mismo, generando bolsas de calor y contribuyendo al aumento de caudales pico acentuando los

fenómenos erosivos y de transporte [8], [9]. Algunos investigadores reportan que las actividades hu-

manas incrementaron el transporte fluvial global de sedimentos [11] en 2,3 Gt a−1 y al mismo tiempo

redujeron en 1,4 Gt a−1 el flujo hacia los océanos, a través de la retención en reservorios. La movili-

zación de rocas y de materiales no consolidados de origen antrópico podŕıa ser de uno o dos órdenes

de magnitud mayores que la denudación o transporte por procesos naturales, y las áreas disturbadas

por excavación o acumulación, a pesar de ser relativamente pequeñas, contribuyen significativamente

a la generación de sedimentos [10]. Es esta última aseveración lo que motivó en primera instancia la

realización de las preguntas que condujeron a la realización de esta investigación.

Una consecuencia de los fenómenos de transporte y descarga de materiales en los reservorios de

agua es el enriquecimiento en nutrientes y la eutrofización de los mismos, otro fenómeno negativo

relacionado al desarrollo urbano. Éste se ha asociado al volcamiento de aguas residuales, tratadas o

sin tratar, de las poblaciones presentes en las riveras y cuencas de drenaje [12], [13]. La eutrofización4

es un proceso asociado naturalmente al envejecimiento de los lagos [12], los que, a lo largo del tiempo,

por deposición lenta de sedimentos y enriquecimiento de nutrientes tienden a convertirse finalmente

en pantanos y luego en praderas en el transcurso de miles de años. Sin embargo, la actividad humana

incrementa el aporte de nitrógeno y fósforo favoreciendo y acelerando la eutrofización, manifestando

efectos adversos en pocas décadas [124]. Es por ello que se consideró pertinente y oportuno el objeto

de estudio de esta obra.

3La cantidad de tierra consumida por el desarrollo urbano e infraestructura asociada a él en Europa entre 1990 y
2000 fue de 800 km2 año−1[8]

4Se define a la eutrofización como un proceso natural y/o antropogénico que consiste en el enriquecimiento de las aguas
con nutrientes, a un ritmo tal que no puede ser compensado por la mineralización total, produciendo el aumento de la
biomasa algal, principalmente de cianobacterias potencialmente tóxicas, y la pérdida de biodiversidad; la descomposición
del exceso de materia orgánica también produce una disminución del ox́ıgeno en las aguas profundas. Estos efectos pueden
interferir de modo importante con los distintos usos que el hombre puede hacer de los recursos acuáticos (abastecimiento
de agua potable, riego, recreación, etc.) [125]
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Apéndice C: Mapas de la cuenca

Figura 86: Topograf́ıa de la cuenca - Modelo de elevaciones de la zona de estudio.
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Figura 87: Red de drenaje y ĺımites de la cuenca hidrográfica.
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Figura 88: Mapa de pendientes.
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Figura 89: Mapa de orientaciones de la cuenca.
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Figura 90: Distancias relativas a la mitad de la pendiente.
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Figura 91: Elevaciones normalizadas.

150



Figura 92: Elevaciones locales normalizadas (elevaciones normalizadas por radios urbanos).
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Figura 93: Clasificación de geoformas de la cuenca.
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Figura 94: Distancias a elementos de la red de drenaje.
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Figura 95: Distancia a elementos de la red vial.
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Apéndice D: Construcción de las

máscaras de clasificación

Para sectorizar el procedimiento de clasificación se construyeron dos máscaras, una de ellas denomi-

nada “rural” que controla la clasificación de elementos en las zonas no urbanizadas, y otra denominada

“urbana” que controla el procedimiento en las zonas que incluyen los ejidos urbanos.

Las máscaras incorporan información contenida en el modelo de elevación y las imágenes de GE,

ajustando la resolución espacial de las mismas para procesar escenas MSS (ṕıxeles de 60x60 m2) y

TM, OLI-TIRS (ṕıxeles de 30x30 m2). Los elementos individuales utilizados en la construcción de las

máscaras fueron:

1. Envolvente de las zonas edificadas para el año 2019, generada a partir de imágenes de alta

resolución de GE en forma manual.

2. Área de la cuenca, obtenida por análisis morfológico (ver apartado 3.4.2) a partir del MDE de

trabajo.

3. Red hidrológica, obtenida como se describe en la sección 3.4.2.

4. Cuerpo del embalse San Roque, generado manualmente a partir de una escena de enero de 2019,

fecha en que el nivel del embalse se encontró a escasos cent́ımetros del nivel de vertedero.

5. Caminos principales, generados manualmente a partir de análisis de la escena Landsat 8, del 27

de enero de 2019.

Estos elementos citados se transformaron en rasters binarios, con los ṕıxeles de interés establecidos

al valor 1 y el resto en 0. Esto posibilitó combinarlos fácilmente con operaciones lógicas y generar la

máscara de clasificación deseada. La figura 96 muestra los resultados obtenidos.
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(a) (b)

Figura 96: Máscaras de clasificación. Zonas rural (a) y urbana (b).
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Apéndice E: Procedimiento de

segmentación para elementos urbanos

La determinación de elementos urbanos se implementó en Python y Ardema. El diagrama de flujo

del proceso se puede apreciar en la figura 31. El procedimiento estima las caracteŕısticas urbanas y

la fragmentación segmentando los ṕıxeles mediante operaciones de morfoloǵıa de imagen, generando

una estimación de los distintos tipos de espacios componentes de la huella urbana.

Nota: Para todas las imágenes de ejemplo siguientes los ṕıxeles blancos poseen valor 1 y los negros

valor 0. Ambos valores (0 y 1) dependiendo del mapa indican espacios abiertos o edificados y viceversa.

Estimación de la densidad urbana

El proceso utiliza la función “convolve2d” de la libreŕıa de python “scipy.signal” para obtener la

densidad urbana a partir de un mapa de superficies edificadas codificada como una imagen binaria con

valor 1 en los ṕıxeles edificados y 0 en los espacios no edificados. Esta función posiciona en cada ṕıxel

edificado un núcleo de cálculo (figura circular equivalente al ćırculo caminable). En cada posición, los

números de la imagen se multiplican elemento a elemento con el núcleo, luego la suma de los productos

se asigna al ṕıxel posicionado. Los valores del núcleo se establecieron como 1/np, donde np = número

de ṕıxeles activos del mismo. La operación resultante equivale a calcular la fracción edificada dentro

del radio del núcleo, el que quedó definido como se muestra en la tabla 41.

Tabla 41: Núcleos de cálculo para la operación de convolución - cálculo de densidad urbana

Sensor radio superficie ṕıxeles activos valor ṕıxel interior valor ṕıxel exterior

[pix] [m2] - - -

MSS 9 910.800 254 3,95· 10−3 0

TM, OLI-TIRS 19 1.016.100 1.129 8,86· 10−4 0

Según el valor de densidad urbana se etiquetaron los ṕıxeles edificados en urbanos (δ ≥ 0, 5),

suburbanos (0, 1 ≤ δ < 0, 5) y urbano rural (0 ≤ δ < 0, 1) , donde δ es la densidad urbana.

Índice de espacio abierto

El ı́ndice de espacio abierto se calculó como:

IEA = 1− δimagen (E.1)

Con δimagen igual a la densidad urbana media de los ṕıxeles edificados.
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Espacio abierto capturado

Se calculó utilizando operaciones de morfoloǵıa de imágenes, incluidas en la libreŕıa “scipy.ndimage”,

como sigue:

Se creó un mapa binario (U1) tal que:

U1 =

{
1 ∀ ṕixel urbano o suburbano

0 otro caso
(E.2)

Se utilizó la operación “binary dilation” sobre U1 para unir los espacios menores a 100 m. Esta

distancia se definió arbitrariamente como la brecha máxima no edificada para la cual se considera

a la urbanización como un continuo. Debido al tamaño de ṕıxel y la forma en que trabaja la

operación de dilatación, la distancia en las escenas quedó establecida en 120 m para todas las

escenas y resoluciones. El resultado se llamó Ud.

Se utilizó “binary fill holes” sobre Ud para llenar generar un mapa sin agujeros (Udf).

Se utilizó “binary erosion” sobre Udf para eliminar los efectos de la operación de la dilatación

binaria (Udfe).

Se consideró EAC a los ṕıxeles que cumplieron la siguiente condición:

EAC =

{
1 ∀ (Udfe = 1) ∧ (U1 = 0)

0 otro caso
(E.3)

La siguiente imagen ejemplifica la estimación de EAC a partir de los ṕıxeles edificados de U1.

(a) (b) (c) (d) (e)

Figura 97: (a) U1, (b) Ud, (c) Udf, (d) Udfe, (e) EAC.

Espacio rural abierto

El mapa de espacio rural abierto se obtuvo como sigue:

Se generó un mapa de espacios verdes donde:

EA =

{
1 ∀ pixel edificado

0 ∀ pixel no edificado
(E.4)

Se obtuvieron los espacios rurales abiertos (ERA) haciendo:

ERA =

{
1 ∀ {(EA = 1) ∧ (Ud = 0) ∧ (EAC = 0)}
0 otro caso

(E.5)
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Figuras de ejemplo:

(a) (b) (c) (d)

Figura 98: (a) EA, (b) Ud, (c) EAC, (d) ERA.

Espacio abierto marginal

Se obtuvo el EAM haciendo:

EAM =

{
1 ∀ {(Ud = 1) ∧ (EA = 1)}
0 otro caso

(E.6)

(a) (b) (c)

Figura 99: (a) Ud, (b) EA, (c) EAM.

Espacio abierto exterior

Se utilizó “binary dilation” sobre ERA para generar una zona, alrededor de los ṕıxeles no edifi-

cados, de espacio rural abierto (mapa ERAb). Los radios utilizados se establecieron como en el

el cálculo de EAM.

Se consideró espacio abierto exterior (EAE) a los ṕıxeles donde:

EAE =

{
1 ∀ {(EAM = 1) ∧ (ERAb = 1)}
0 ∀ otro caso

(E.7)

(a) (b) (c)

Figura 100: (a) EAM, (b) ERAb, (c) EAE.
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Huella urbana (HUrb)

La huella urbana se definió de la siguiente forma:

HUrb =

{
1 ∀ {(U1 = 1) ∨ (EAM = 1) ∨ (EAC = 1)}
0 otro caso

(E.8)

(a) (b) (c) (d)

Figura 101: (a) U1, (b) EAM, (c) EAC, (d) HUrb.

Huella rural (HRur)

Se obtuvo la huella rural a partir de:

HRur =

{
1 ∀ (HUrb = 0)

0 otro caso
(E.9)

(a) (b)

Figura 102: (a) HUrb, (b) HRur.

Todos estos cálculos se circunscribieron a la superficie de la cuenca multiplicando los mapas obteni-

dos por CCa, el mapa binario de la cuenca, donde los ṕıxeles interiores teńıan valor 1 y los exteriores,

valor 0.

Relación de huella urbana (Rhu)

Se calculó con la expresión:

Rhu =
PHUrb

Ped
(E.10)

Donde PHUrb= número de ṕıxeles de la huella urbana.

Ped= número de ṕıxeles edificado.
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Apéndice F: Comparación de los

resultados generados por algoritmos de

segmentación en mapas de diferente

resolución espacial

En este apartado se compararon los mapas de segmentación urbana producidos por los algoritmos

implementados tanto para procesar ṕıxeles de 30 m correspondientes a los sensores Oli y TM, como

para ṕıxeles de 60 m del sensor MSS. Debido a que los algoritmos de segmentación son ligeramente

diferentes para adaptarse a las resoluciones espaciales de trabajo, se introduce una diferencia en los

resultados obtenidos. La magnitud de esa diferencia se evaluó en este apartado.

Para el análisis se empleó una escena de 1988 obtenida con el sensor TM:

LT05 L1TP 229082 19881223 20180327 01 T1contenidos...

La escena de trabajo se clasificó mediante el procedimiento explicado en E para producir un mapa

de elementos urbanos. Este mapa se remuestreó a ṕıxeles de 60x60 m mediante el método de vecino

más próximo. El mapa de edificaciones remuestreado simuló ser una clasificación de ṕıxeles edificados

obtenida por el sensor MSS. Ambas clasificaciones (la de 30 m y la de 60 m de ṕıxel) se segmentaron

con los algoritmos implementados y se calcularon las superficies obtenidas. La figura 103 muestra una

ampliación de los resultados obtenidos correspondiente a la zona de Carlos Paz y alrededores. La tabla

42 muestra las superficies obtenidas en km2 y la diferencia porcentual que ellas significan.

Figura 103: Mapas de segmentación urbana obtenidos por los algoritmos implementados para el
sensor MSS y TM (y OLI). Carlos Paz y alrededores, diciembre 1988.
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Tabla 42: Comparación de superficies de la huella urbana obtenidos por los algoritmos de
segmentación para ṕıxeles de 30 y 60 m. Los valores de superficie se muestran en km2

superficie ṕıxeles urbanos superficie espacios abiertos
Total

urbanos suburbanos rurales espacio marginal espacio capturado

TM-1988 8,29 14,60 3,35 33,38 9,22 68,84

MSS-1988 8,68 14,15 3,38 34,17 7,75 68,13

dif% -4,7 3,1 -0,9 -2,4 15,9 1,0

La concordancia de clasificación de las clases, incluidos los espacios abiertos rurales, evaluada a

través del comando r.kappa de Grass [126] arrojó el siguiente resultado:

Tabla 43: Matriz de confusión. Salida de algoritmos de segmentación urbana.

Clases Error por comisión (%) Error por omisión (%) Kappa estimado

Espacio urbano urbano 18,35 21,94 0,79

Espacio urbano suburbano 33,94 33,94 0,56

Espacio urbano rural 33,94 34,70 0,74

Espacio abierto marginal 41,41 36,34 0,54

Espacio abierto capturado 24,23 24,23 0,51

Kappa Observados correctos (%)

0,587 72,49
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Apéndice G: Análisis poblacional,

ajustes lineales y rectas utilizadas en la

estimación del número de habitantes

El número de habitantes de cada localidad de la cuenca se obtuvo a partir de la información

recopilada por los distintos censos nacionales. Estos números se presentan en la tabla 44.

Tabla 44: Habitantes por localidades y por año. Cuenca del San Roque.

Localidad 1960 1970 1991 2001 2010

Bialet Massé 1.028 1.079 2.523 4.543 5.449

Cabalango 63 136 475

Casa Grande 399 538 701

Cosqúın 9.448 11.436 16.866 19.070 19.815

Cuesta Blanca 151 268 510

Estancia Vieja 318 494 909

Huerta Grande 3.028 3.162 4.920 5.630 5.933

La Falda 2.908 10.551 13.998 15.112 16.379

Las Jarillas 9 40 40

Mayu Sumaj 560 874 1.383

San Antonio de Arredondo 703 2.325 3.930

San Roque 364 832 1.128

Santa Maŕıa de Punilla 3.297 2.070 6.119 7.306 9.691

Tala Huasi 37 146 147

Tanti 1.307 1.877 3.323 4.579 6.841

Valle Hermoso 2.593 2.957 4.640 5.421 6.252

Villa Carlos Paz 6.102 20.056 40.912 56.407 62.750

Villa Flor Serrana 12 45 45

Villa Giardino 1.231 1.546 3.313 4.679 6.810

Villa Lago Azul 20 169 169

Villa Parque Siquimán 447 816 1.888

Villa Ŕıo Icho Cruz 646 1.145 1.921

Villa San José 29 36 36

Villa Santa Cruz del Lago 863 1.637 2.472

Los totales acumulados se muestran en la tabla 45.
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Tabla 45: Habitantes totales por año. Localidades de estudio, departamento Punilla y provincia de
Córdoba.

Año 1960 1970 1991 2001 2010

Total ciudades de la cuenca 30.942 54.734 101.235 132.248 155.674

Total Punilla 32.902 56.704 117.001 150.550 178.401

Total Provincia 1.884.918 2.135.583 2.766.683 3.066.801 3.308.876

% Loc. estudio/provincial 1,6 2,6 3,7 4,3 4,7

% Loc. estudio/Punilla 94,0 96,5 86,5 87,8 87,3

El número de habitantes totales en el área de la cuenca se utilizó para interpolar los valores

correspondientes a las fechas de las imágenes analizadas. La linealidad y los órdenes del error de

estimación se obtuvieron por regresión lineal ordinaria. El resultado del ajuste (como se obtuvo en

la terminal de Python) se muestra en la figura 104. Para los cálculos se utilizó la función OLS de la

libreŕıa StatModels[127].

Figura 104: Regresión lineal ordinaria. Población total de las localidades de la cuenca del San Roque.
En la imagen se utiliza el punto como separador decimal en lugar de la coma.

El error en las estimaciones se calculó como error estándar de la regresión, S [128].

S =

√√√√ n∑
i=1

(yi − ŷi)
2

n− p
(G.1)

Donde yi = iésimo valor muestreado, ŷi = iésimo valor estimado, n = número de observaciones y p =

grados de libertad (2 para el modelo)

El valor hallado fue: S = 3.396 habitantes

Las rectas de cada segmento censado utilizadas en las interpolaciones y extrapolaciones se definie-

ron como:
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Habi = Ai +Mi · (f) (G.2)

Donde i = intervalo censal, f = fecha (año + mes
12 ), Ai = ordenada al origen y Mi = pendiente de la

recta. Con:

Mi =
poblaciónFi − poblaciónIi

fFi − fIi
(G.3)

Donde fFi = fecha final intervalo censal i, fIi = fecha inicial intervalo censal i. La ordenada de los

segmentos sensales (Ai) se calculó como:

Ai = fFi −Mi · fFi (G.4)

Los intervalos y valores de los parámetros A y M de las rectas para los intervalos se muestran en

la siguiente tabla. Los valores de A y M se han redondeado arbitrariamente a la unidad.

Tabla 46: Segmentos de rectas utilizados para interpolar valores dentro de los intervalos censales.

Intevalo M A

1960 - 1970 2.379 -4.632.290

1970 - 1991 2.214 -4.307.503

1991 - 2001 3.101 -6.073.453

2001 - 2010 2.603 -5.076.132

Los valores de población estimados y el tipo de estimación se indican en la tabla 47.

Tabla 47: Habitantes estimados para las imágenes analizadas. i = dato interpolado, e = dato
extrapolado.

Fecha habitantes estimación

1972-09 60.713 i

1976-11 69.570 i

1981-03 79.535 i

1984-11 87.728 i

1988-12 96.585 i

1995-12 116.431 i

2000-07 130.697 i

2005-01 142.660 i

2010-10 157.756 e

2014-10 165.367 e

2020-02 178.505 e
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Apéndice H: Estimación de errores:

modelo de elevaciones y modelo de

pendientes

En este apartado, se estimó el error asociado al MDE de trabajo, y al modelo de pendientes

derivado de él. Esta estimación se realizó bajo la premisa de que los errores en las coordenadas X

e Y son despreciables, y que éstos se asocian sólo con en el eje Z. El cálculo no pretendió ser un

tratamiento estad́ıstico minucioso, que requeriŕıa de un desarrollo más complejo y que escapa a los

alcances de la tesis, sino una estimación de los órdenes de magnitud de los errores presentes en los

datos trabajados.

MDE, Elevación

El modelo de elevaciones de trabajo (MDE30) se obtuvo a partir del modelo de elevaciones del

IGN, por operaciones de unión de mosaicos, redimensionado de ṕıxeles y llenado de agujeros.

El error total en la elevación (Eh) se calculó como:

Eh = e5m + er (H.1)

Donde (e5m) es el error del modelo del IGN y (er) el de MDE30.

El valor de e5m se tomó conservadoramente como 1 m (ya que es declarado como submétrico por

el IGN), con distribución uniforme en todos los ṕıxeles. Se calculó er por diferencia entre el error de

el MDE original descargado del IGN y el de trabajo.

En esas condiciones, analizando er para la totalidad de los ṕıxeles de la cuenca, se obtienen un

promedio y un desv́ıo t́ıpico de:

Er = 0, 6± 7, 3m. (H.2)

Sin embargo, este tratamiento sencillo no es el más adecuado, ya que la pendiente (p) tiene fuerte

influencia en la distribución del er. Conociendo esto, se realizó un muestreo estratificado para calcular

su media y desv́ıo t́ıpico. El muestreo estratificado se realizó por pendientes. Los histogramas de er aśı

obtenidos para cada estrato se muestran en las figuras 105 y 106. También se muestran en las figuras

el ajuste de la normal parametrizada por µ y s. Como se aprecia, las medias del error de elevación

para pendientes menores a 40◦ se mantienen próximas a la unidad, pero sus desv́ıos t́ıpicos aumentan

con el valor de p.
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Figura 105: Distribución del error de muestreo vs pendiente. Parte A.

Figura 106: Distribución del error de muestreo vs pendiente. Parte B.

Donde cada µi y si corresponden al error medio y desv́ıo t́ıpico de cada segmento o estrato de

pendiente.

La media del error, ponderando la estratificación, se calculó a través de las expresiones [129]:

Erp =
1

Nt

L∑
i=1

Ni · |Eri| (H.3)

donde Nt = total ṕıxeles de la cuenca, Ni = número de ṕıxeles del estrato i, L = número de

estratos, Ehi = error medio del estrato i, calculado por diferencia entre MDE30 y MDEIGN .

El desv́ıo t́ıpico se calculó como:

sErp =

√√√√ 1

N2
t

L∑
i=1

Ni(Ni − ni)s2i
ni

(H.4)

donde ni = número de ṕıxeles muestreados del estrato i y si es la desviación t́ıpica de la muestra

del estrato i.

Se obtuvieron los siguientes datos para los estratos o segmentos citados:
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ĺımites de intervalos de pendientes (en grados) = [0; 2,5; 5; 10; 20; 40; 90]

módulo de las medias (|Eri|) = [ 0,07034858; 0,08105057; 0,4225913; 1,13104999; 1,07074213;

6,20170879]

desv́ıos t́ıpicos (si)= [ 2,41569972 3,29916692 4,92009783 8,37140369 15,93711853 26,88265419]

ṕıxeles en el estrato (Ni) = [5.047; 10.632; 21.655; 19.394; 6.466; 240]

ṕıxeles muestreados (ni) = [5.104.734; 10.729.149; 21.669.826; 19.263.954; 6.433.075; 232.860]

ṕıxeles totales (Nt) = 63.200.738

Bondad de ajuste de las normales para cada intervalo, como error cuadrático medio, entre el

número de ṕıxeles y el valor predicho por la normal: [315; 210; 63; 12; 2; 3]

El valor de error de elevación estimado para MDE30 fue: er = 0, 64± 0, 03 m.

El error total de los valores de elevación adoptado finalmente fue: Eh = 1, 64 m.

Pendientes

Se estimó el error en los valores del modelo digital de pendientes (MDP), derivado del MDE30,

utilizando el método Montecarlo. Para ello se procedió de la siguiente manera:

1. Se generó un MDP de referencia a partir del MDE sin alterar. Este modelo se llamó (MDPr), y

se considera libre de error.

2. Se introdujeron errores en todos los ṕıxeles de la cuenca del MDE, utilizando el valor obtenido

de Eh = 1, 64 m1. Este modelo de elevaciones se denominó MDEe, y de él se derivó un MDP

con errores en las pendientes (MDPe).

3. Se calculó el error en la pendiente como:

Ep = |PMDEe − PMDEr | (H.5)

donde PMDEe = valor de pendiente en MDEe y PMDEr = pendiente en MDEr.

4. Se estratificaron los errores por pendientes con los intervalos que se muestran en las figuras 105

y 106, almacenando sus valores.

5. Se repitieron lo pasos 2, 3 y 4 cien veces.

6. Finalmente se integraron los errores medios y desv́ıos en un único error representativo del MDP

utilizando las expresiones para muestreo estratificado (H.3 y H.4).

El resultado del cómputo da: EMDP = 0,765±0,004. Donde EMDP = error general del modelo

derivado de pendientes en grados.

1Se introdujo el error declarado por IGN (1 m) utilizando una distribución uniforme, y posteriormente se introdujeron
errores con distribución normal (µ = 0, 63 y s = 0, 03 m).
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Apéndice I: Análisis de crecimiento.

Segmentación por radios urbanos

Las siguientes tablas muestran los datos de evolución de superficie edificada y huella urbana obte-

nidos dentro de los radios urbanos de las localidades de la cuenca. Los valores listados corresponden

a las superficies detectadas expresadas en km2.

Tabla 48: Parte A. Evolución superficie edificada y huella urbana por localidad. SEd = superficie
edificada, SHU = superficie huella urbana.

Localidad Fecha

Sup. Radio Urbano 72-09 76-11 81-03 84-11 88-12 95-12 00-07 05-01 10-10 14-10 20-02

Bialet Masse SEd 0,05 0,21 0,38 0,76 1,23 1,54 1,84 2,54 3,95 4,72 5,73

10,40 SHu 0,09 0,66 1,01 2,42 4,09 5,15 5,57 7,12 9,89 9,94 9,95

Cabalango SEd 0,00 0,01 0,03 0,04 0,08 0,11 0,13 0,32 0,68 1,13 1,36

18,81 SHu 0,00 0,01 0,04 0,08 0,28 0,36 0,41 1,19 2,12 4,47 4,75

Casa Grande SEd 0,00 0,02 0,03 0,06 0,13 0,18 0,24 0,44 1,24 1,39 1,47

7,56 SHu 0,00 0,02 0,03 0,10 0,27 0,33 0,51 1,40 4,83 5,13 5,45

Cosqúın SEd 0,69 1,11 1,29 2,36 2,66 3,29 3,72 4,53 6,93 7,80 8,83

20,42 SHu 2,33 3,04 3,31 4,89 5,71 6,38 6,97 8,56 15,77 17,05 18,13

Cuesta Blanca SEd 0,00 0,00 0,00 0,00 0,02 0,06 0,06 0,13 0,42 0,50 0,56

2,09 SHu 0,00 0,00 0,00 0,00 0,02 0,25 0,29 0,56 1,64 1,86 1,95

Estancia Vieja SEd 0,00 0,01 0,02 0,03 0,11 0,13 0,18 0,30 0,67 1,49 2,23

4,12 SHu 0,00 0,01 0,02 0,04 0,36 0,48 0,67 1,30 2,75 3,99 4,10

Huerta Grande SEd 0,11 0,45 0,54 0,84 1,14 1,55 1,61 2,44 3,38 3,69 3,95

9,02 SHu 0,22 1,48 1,68 2,33 3,68 4,33 4,49 5,77 7,35 7,66 7,92

La Cumbre SEd 0,01 0,03 0,03 0,09 0,20 0,32 0,33 0,90 1,41 1,96 2,01

17,51 SHu 0,02 0,04 0,04 0,13 0,58 0,96 0,99 2,72 4,71 6,30 6,38

La Falda SEd 0,65 1,32 1,51 2,51 2,85 3,59 3,72 4,98 6,43 6,70 6,92

13,02 SHu 2,35 3,84 4,16 5,03 5,98 7,16 7,31 9,64 11,30 11,94 12,12

Mayu Sumaj SEd 0,00 0,00 0,01 0,04 0,11 0,17 0,23 0,35 0,60 0,89 1,04

4,56 SHu 0,00 0,00 0,02 0,06 0,43 0,78 0,85 1,09 1,42 1,76 1,80

San Antonio De Arredondo SEd 0,02 0,06 0,16 0,28 0,72 1,18 1,53 2,23 3,89 5,43 6,26

50,30 SHu 0,03 0,08 0,60 1,06 3,22 4,43 4,95 6,11 9,82 12,56 14,61

San Roque SEd 0,00 0,00 0,01 0,03 0,13 0,20 0,28 0,47 1,11 1,42 1,93

3,78 SHu 0,00 0,00 0,01 0,12 0,35 0,60 1,09 1,73 3,13 3,33 3,75
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Tabla 49: Parte B. Evolución superficie edificada y huella urbana por localidad.

Localidad Fecha

Sup. Radio Urbano 72-09 76-11 81-03 84-11 88-12 95-12 00-07 05-01 10-10 14-10 20-02

Santa Maria SEd 0,11 0,25 0,42 1,13 1,37 1,86 2,26 2,68 3,65 3,93 4,17

6,63 SHu 0,14 0,52 1,38 2,94 3,68 4,40 4,85 5,53 6,36 6,46 6,46

Tala Huasi SEd 0,00 0,00 0,00 0,01 0,02 0,04 0,05 0,11 0,28 0,35 0,40

2,28 SHu 0,00 0,00 0,00 0,01 0,04 0,18 0,22 0,46 1,06 1,15 1,19

Tanti SEd 0,04 0,24 0,38 0,64 1,05 1,37 1,59 2,51 4,50 7,01 8,40

35,02 SHu 0,09 0,73 1,35 2,09 3,39 4,47 5,36 8,00 15,58 21,85 22,82

Valle Hermoso SEd 0,08 0,27 0,40 0,76 1,09 1,49 1,63 2,35 3,91 4,45 4,78

38,07 SHu 0,12 0,89 1,38 2,22 3,51 4,18 4,57 6,66 10,13 11,10 11,37

Villa Carlos Paz SEd 1,75 3,68 5,67 9,17 11,07 13,19 14,67 17,41 21,36 23,46 24,63

76,11 SHu 6,31 10,73 16,52 20,42 23,85 25,26 26,00 30,47 36,89 39,60 40,44

Villa Giardino SEd 0,13 0,27 0,36 0,55 0,85 1,06 1,13 2,50 4,19 5,01 5,30

11,35 SHu 0,21 0,88 1,09 1,98 3,43 4,22 4,43 7,32 9,91 10,98 11,01

Villa Icho Cruz SEd 0,00 0,00 0,00 0,05 0,14 0,25 0,28 0,50 1,11 1,41 1,61

9,48 SHu 0,00 0,00 0,00 0,08 0,56 1,19 1,35 2,08 3,22 3,55 3,75

Villa Parque Siquiman SEd 0,00 0,03 0,05 0,16 0,37 0,45 0,57 1,09 2,37 3,37 4,27

11,21 SHu 0,01 0,04 0,11 0,57 1,62 1,84 2,33 7,86 9,92 10,07 10,22

Villa Santa Cruz Del Lago SEd 0,00 0,02 0,08 0,22 0,55 0,69 0,90 1,28 2,07 2,75 3,27

7,17 SHu 0,01 0,04 0,15 0,59 1,97 2,48 2,94 5,87 7,17 7,17 7,17
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Apéndice J: Histogramas de frecuencia

relativa. Variables en ṕıxeles edificados

referidas a ṕıxeles disponibles.

En la sección 4.5 se mostraron las distribuciones de valores para algunas variables geomorfológicas

analizadas tanto en las superficies edificadas, como en las superficies disponibles para edificación. Ésto

se hizo a través de un histograma de frecuencias relativas, que muestra la proporción de ṕıxeles edifi-

cados con valores de variables de interés comprendidos en un intervalo [a, b), referida a la proporción

de ṕıxeles totales libres de ser edificados con los mismos valores de dicha variable.

J.0.1. Construcción del histograma para una fecha dada

1. Muestreo: para la fecha F , se seleccionan los ṕıxeles nuevos edificados, correspondientes a todos

los ṕıxeles edificados que aparecen en esa fecha y no lo hacen en la fecha anteriormente anali-

zada, F − 1, y se muestrean los valores de la variable de interés en esos ṕıxeles. Estos valores

representan el conjunto N . Para la fecha F − 1 se seleccionan todos los ṕıxeles no edificados

(ṕıxeles disponibles para edificar en la fecha siguiente), y también se muestrean los valores de la

variable de estudio. Estos valores representan el conjunto D.

2. Determinación de intervalos: se seleccionan los valores mı́nimo y máximo del conjunto D y se

divide en un número de intervalos predeterminado.

3. Generación de histogramas de densidad: para los conjuntos N y D se construyen histogramas de

densidad de distribución utilizando el rango y número de segmentos del apartado anterior. La

suma de las cuentas de ṕıxeles en todos los segmentos de estos histogramas es igual a la unidad

y cada segmento contiene la proporción de ṕıxeles con determinado valor de variable analizada.

4. Generación del histograma de frecuencias relativas: se dividen los valores de cuentas de cada

segmento del histograma de densidad de N por el correspondiente segmento del histograma de

densidad de D.

Para cada fecha analizada F , los ṕıxeles nuevos edificados representan un subconjunto de los ṕıxeles

disponibles sin edificar de la fecha anterior. Si la elección de los ṕıxeles nuevos edificados fuera azarosa,

la distribución de los histogramas de densidad seŕıan idénticos, y el histograma de frecuencias relativas

se distribuiŕıa uniformemente alrededor de la unidad. Por el contrario, si los ṕıxeles nuevos tuvieran

una dependencia respecto a los valores de la variable, la distribución mostraŕıa picos en los segmentos

preferidos y depresiones en los segregados.

171



Ej: La variable geoformas se muestreó en los ṕıxeles no edificados, interiores a los radios urbanos de

la cuenca del San Roque, en el año 1972. Estos valores constituyen las n1 observaciones del conjunto D.

Para el año 1976 se muestrearon n2 valores en los ṕıxeles nuevos edificados y constituyen el conjunto

N . La variable es de tipo categórica y puede tomar los valores enteros comprendidos entre 1 y 6

inclusive. Se realiza un muestreo aleatorio del 20% de los n1 valores de D y se genera un subconjunto

de prueba Dp. Se tienen entonces los conjuntos de datos D y sus subconjuntos N y Dp. Mientras que el

subconjunto Dp corresponde a un muestreo aleatorio de D y por ello posee una distribución de valores

similar (idealmente igual), el subconjunto N responde a la distribución de valores en las edificaciones.

Luego se definen seis intervalos y se construyen tres histogramas de densidad hD, hDp y hN y dos

histogramas relativos hrDp y hrN calculados como:

hrDpi =
hDpi
hDi

(J.1)

hrNi =
hNi

hDi
(J.2)

con i =número de intervalo.

Valores de densidad y ĺımites de intervalo para hD, hDp y hN (de la salida de la consola de

Python): hD = (array([ 0.186, 0.002, 0.384, 0.008, 0.415, 0.003]), array([1, 2, 3, 4, 5, 6, 7])).

hDp = (array([ 0.185, 0.002, 0.384, 0.009, 0.416, 0.003]), array([1, 2, 3, 4, 5, 6, 7])).

hN = (array([ 0.381, 0.001, 0.222, 0.015, 0.370, 0.009]), array([1, 2, 3, 4, 5, 6, 7]))

Los histogramas relativos dan: hrDp:(array([ 0.994, 1.004, 0.998, 1.084, 1.001, 1.005 ]), array([1,

2, 3, 4, 5, 6, 7])).

hrN :(array([ 2.048, 0.296, 0.578, 1.84, 0.891, 3.024]), array([1, 2, 3, 4, 5, 6, 7])).

Las distribuciones de densidad y relativas se ilustran en las figuras siguiente:

Figura 107: Histogramas de densidad, hD, hDp y hN (izq. a der.).
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Figura 108: Histogramas relativos, hrDp y hrN (izq. y der.).
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Apéndice K: Software Ardema

Ardema es un software con grado de prototipo funcional, producto emergente del trabajo de

esta tesis. El procesamiento de datos satelitales, voluminosos en muchos casos, sólo puede realizarse

eficientemente mediante programas de computación capaces de interpretar los formatos en que estos

datos son almacenados, operarlos matricialmente y recodificarlos en forma útil para el objetivo del

investigador. En el contexto de este trabajo esos atributos significaban espećıficamente poder extraer

datos desde archivos “geotiff”, almacenando coordenadas, sistemas de referencia y valores de ṕıxel,

reorganizar estos datos en variables multidimensionales compatibles con otros sistemas de información

geográfica ya existentes, y tener la capacidad de operar en el hardware disponible.

El desarrollo de algoritmos propios de procesamiento permite una flexibilidad de trabajo que no se

encuentra a menudo en el software de terceros. Al utilizar éstos, el investigador debe diseñar y adaptar

sus procedimientos a las herramientas disponibles. Otro aspecto importante es que la implementación

de rutinas de cálculo implica necesariamente la comprensión del mecanismo lógico-matemático de las

mismas, incentivando al investigador a adquirir maestŕıa en el campo de aplicación particular de esas

rutinas.

Otras caracteŕısticas deseadas por el usuario en un programa de cómputo son la confiabilidad de

los resultados y la practicidad de operación. La primera se aseguró por comparación de los resultados

obtenidos contra otros software (principalmente Envi) y ejemplos numéricos presentes en distintas

fuentes bibliográficas. La segunda motivó en primera instancia la construcción del programa, el que se

diseñó con interfaz gráfica para automatizar operaciones complejas que implicaban numerosos pasos

y mineŕıa de datos por parte del operador humano.

En el desarrollo se emplearon las capacidades de diseño e implementación de interfaces gráficas de

un lenguaje (Pascal, a través del IDE Lazarus), con las capacidades de cómputo y fiabilidad de otro

ampliamente utilizado en computación cient́ıfica (Python, a través del IDE Spyder). Se emplearon

ambos sistemas que son multiplataforma y de uso libre.

El nombre elegido, “Ardema”, es un vocablo esperanto que significa ardido o quemado. Hace alusión

al trabajo de la cerámica, que parte de materiales plásticos, a los que se le da forma adecuada, para

que luego de una cocción se vuelvan herramientas útiles. También hace alusión al esfuerzo y enerǵıa

empleados en su construcción.

Operaciones y aspectos generales de Ardema utilizadas en el proceso de clasificación

Ardema implementa un grupo de funciones. Las más relevantes para el desarrollo de la tesis se

describen a continuación:
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Definición del área de trabajo, apilado de bandas y calibración de variables

Figura 109: Ardema: Módulo de corte empaque y calibración.

Este módulo, apodado en el software corte, empaque y calibración (CEC), carga un archivo de

metadata Landsat (colecciones T1 de Landsat 4,5 y 8, sensores TM y OLI-TIRS, y T2 de Landsat

1,2,3,4 y 5, sensor MSS), y adquiere los datos necesarios para ejecutar las operaciones seleccionadas

por el usuario. Estas operaciones pueden incluir:

Corte de la zona de interés según la extensión de la máscara de corte o MDE

Apilado de las bandas recortadas en una única matriz tridimensional (longitud, latitud, banda).

Calibración de valores digitales a reflectancia a tope de la atmósfera y calibración a temperatura

de brillo.

Corrección atmosférica y conversión de la reflectancia TOA a reflectancia de superficie.

Escalado de temperatura de brillo entre -1 y 1 (la temperatura de brillo tiene valores que oscilan

alrededor de los 293K, correspondiente a la temperatura ambiente, para simplificar la visualiza-

ción y algunos cálculos se escaló entre cero y uno, como los valores esperados de reflectancia).

Corrección en las bandas ópticas del sombreado producido por la topograf́ıa.

Detección de ṕıxeles erróneos según la banda de calidad (BQA, del inglés band of quality assu-

rance) y asignación de los mismos como valores sin dato.

La salidas del proceso son dos archivos geotiff conteniendo las bandas procesadas y tres bandas

que incluyen los datos derivados del modelo de elevación utilizados para la corrección de sombreado

topográfico: pendiente, orientación y modelo de iluminación para la escena.
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K.0.1. Componer/Ejecutar

El módulo incluido en esta pestaña tiene dos funciones principales:

1. Componer imágenes individuales a partir de un conjunto de dos o más imágenes de partida.

2. Ejecutar subrutinas y algoritmos para tareas especiales sobre una o más imágenes.

Figura 110: Ardema: Módulo de composición de imágenes.

La composición recibe una lista de imágenes multibandas. Busca los ṕıxeles de la primera imagen

que han sido asignados como sin dato y los reemplaza por ṕıxeles de las imágenes sucesivas según una

regla de reemplazo (en la imagen 110 es el orden de prioridad de ṕıxel). La ejecución de subrutinas

corre subprogramas en Python particulares que realizan un procedimiento especial sobre una o más

imágenes generando distintos tipos de salidas.

K.0.2. Extracción de caracteŕısticas

Este módulo abre un archivo raster producido por el módulo CEC y opera las bandas para producir

un archivo de ı́ndices o caracteŕısticas apiladas en un nuevo raster multibanda.
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Figura 111: Ardema: Módulo de extracción de caracteŕısticas.

Los ı́ndices y caracteŕısticas producidos por el módulo incluyen ı́ndices individuales y/o grupos de

éstos. Los productos de este módulo son:

1. MultiDimNormalizado (vector espectral de diferencias normalizadas), ver apartado 2.7.1: matriz

multidimensional (grupo de ı́ndices) obtenida a partir de la combinación de todas las bandas

originales entre śı, para obtener un vector espectral de diferencias normalizadas.

2. MultiDim: incluye todos los ı́ndices de MultiDimNormalizado más los ı́ndices/caracteŕısticas

enumerados entre los ı́tems 3 a 28.

3. NDWI: ı́ndice de diferencia normalizada de agua.

4. MNDWI: ı́ndice NDWI modificado.

5. NDVI: ı́ndice de diferencia normalizada de vegetación.

6. EVI: ı́ndice mejorado de vegetación.

7. SAVI: ı́ndice de vegetación ajustado por suelo.

8. MSAVI: ı́ndice SAVI modificado.

9. NDMI: ı́ndide de diferencia normalizada de humedad.

10. GEMI: ı́ndice de vegetación no lineal.

11. PVI: ı́ndice perpendicular de vegetación.

12. EBBI: ı́ndice mejorado de edificación y suelo desnudo.

13. NBR: relación de área quemada.

14. NBR2: relación de área quemada modificada.

15. NDISI: ı́ndice de diferencia normalizada de superficie impermeable.
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16. NDSI: ı́ndice de diferencia normalizada de suelo.

17. SSI: ı́ndice de suelo.

18. BSI: ı́ndice de suelo desnudo.

19. RNDSI: relación de diferencia normalizada de suelo.

20. NDBI: diferencia normalizada de superficie construida.

21. NDII: diferencia normalizada de superficie impermeable.

22. IBI: ı́ndice de relación de NDBI.

23. NBI: nuevo ı́ndice de superficie construida.

24. BRBA: relación de bandas de área construida.

25. NBAI: ı́ndice normalizado de área construida.

26. Tasseled Cup: transformación de Kauth Thomas.

27. BCI: ı́ndice de composición biof́ısica.

Detalles de sus expresiones natemáticas y utilización se pueden hallar en las siguientes referencias:

[58], [130], [9], [131], [132], [133], [134], [135], [136].

K.0.3. Estad́ıstica

Este módulo abre un archivo geotiff y realiza varias operaciones estad́ısticas sobre las bandas del

mismo. Puede utilizar archivos vectoriales generados en Google Engine para definir las zonas operadas

(ROIs).

Figura 112: Ardema: Módulo de estad́ıstica.

Las funciones implementadas son:
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Estad́ıstica básica: para cada ROI extrae los ṕıxeles de la imagen y obtiene estad́ıstica básica

(mı́nimo, media, máximo y desv́ıo estándar).

Conteo de áreas: cuenta el número de ṕıxeles con un valor determinado en la imagen y calcula

el área equivalente.

Eficiencia de clasificación: a partir de un listado de ROIs utilizados como verdad de campo,

calcula precisión global, parámetro kappa y matriz de confusión sobre una imagen ya clasificada.

Los ROIs pueden ser poĺıgonos de área o puntos de referencia.

Eficiencia de clasificación raster-raster: contrasta las clasificaciones contra un raster utilizado

como verdad de campo y calcula precisión global, ı́ndice kappa y la matriz de confusión.

Muestreo Aleatorio: genera un muestreo de N puntos posicionados aleatoriamente sobre la ex-

tensión del raster y los exporta a través de un archivo KML compatible con GE.

Otras funciones

Figura 113: Ardema, módulo de reasignación de valores (uno de los módulos incluidos en este
apartado).

Ardema incorpora otras funciones que se utilizaron durante el desarrollo de la tesis, como:

Compilar clasificación: Compila los resultados del proceso de compilación en un único archivo

geotiff.

Computar segmentación urbana: realiza la segmentación de ṕıxeles para obtener caracteŕısticas

urbanas. Computa ı́ndices de urbanización y superficies.

Asignar sistema de coordenadas: exporta el sistema de coordenadas de un archivo geotiff a otro.

Reasignación de valores: genera un histograma de valores del raster y los presenta en una grilla

de edición. Los cambios solicitados en la grilla se guardan en un nuevo raster reclasificado.
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