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Resumen

Aedes aegypti es el principal vector de los virus del dengue, chikungunya y zika, que jun-
tos han provocado en la última década la mayor tasa de enfermedad y mortalidad entre los
virus emergentes y/o re-emergentes en las Américas. La vigilancia vectorial constituye una
herramienta clave para la prevención y el control de estas enfermedades. En este contexto,
una adecuada distribución de sensores de oviposición dentro de una ciudad proporcionará
información oportuna y precisa para orientar las acciones de salud pública. Bajo el supuesto
de que la variabilidad ambiental determinará diferentes probabilidades de presencia y ac-
tividad de los mosquitos, el objetivo de esta tesis fue caracterizar la cobertura urbana de
la ciudad de Córdoba teniendo en cuenta cuatro criterios de organización espacial (barrios,
radios censales, polígonos de salud y grilla) para determinar una distribución óptima de la
red de ovitrampas en función de la variabilidad ambiental y que a la vez considere el riesgo
potencial de transmisión de dengue. Para ello, primero se clasificó una imagen de muy alta
resolución (VHR) a partir de dos enfoques supervisados: uno basado en píxeles con Goo-
gle Earth Engine y otro basado en objetos (GEOBIA) con GRASS GIS. A continuación, se
estimaron varias métricas de paisaje y se realizó un análisis de agrupamiento o clustering
con k-means para determinar grupos de polígonos ambientalmente similares sobre la ciudad.
Tras diferentes pruebas, se definieron 3 clusters para los barrios, 4 para los radios y grilla y
5 para los polígonos de salud. Por último, distribuimos 150 ovitrampas sobre la ciudad en
función de los grupos ambientales definidos y comparamos esta distribución con la utilizada
por el Ministerio de Salud (arbitraria), una aleatoria, una en función de la incidencia de den-
gue y otra sistemática. Se observó que la distribución de sensores utilizada por el Ministerio
de Salud es la de menor representación ambiental de la ciudad para todos los criterios de
organización. En cambio, las distribuciones estratificadas por clusters e incidencia a nivel de
radios censales y polígonos de salud fueron las mejores opciones ya que cubren adecuada-
mente la variabilidad ambiental detectada sobre la ciudad y consideran los casos de dengue
del brote pasado. Como propuestas futuras, podrían analizarse los tiempos de recorridos y
rutas para llegar a cada sitio, con el fin de diseñar un sistema más operativo para los técnicos
encargados de la distribución y revisión semanal de ovitrampas.

Palabras clave: Dengue, Sensado remoto urbano, GEOBIA, Ecología del paisaje, Clustering
espacial



Abstract

Aedes aegypti is the main vector of Dengue, Chikungunya and Zika viruses, which together
have caused the highest rate of disease and mortality among emerging and/or re-emerging
viruses in the Americas in the last decade. Vector surveillance is a key tool for prevention and
control of these diseases. In this context, a proper distribution of sensors within a city will
provide timely and precise information to guide public health actions. Under the assumption
that environmental variability will determine different probabilities of mosquito presence
and activity, the objective of this thesis was to characterise the urban coverage of Córdo-
ba city taking into account four spatial organisation criteria (neighbourhoods, census tracts,
health polygons and grid) in order to determine an optimal distribution of the ovitrap net-
work according to environmental variability while considering the potential risk of dengue
transmission. For this, a very high resolution (VHR) image was first classified using two su-
pervised approaches: a pixel-based approach with Google Earth Engine and an object-based
(GEOBIA) approach with GRASS GIS. Then, several landscape metrics were estimated and
performed a k-mean clustering to determine groups of environmentally similar polygons over
the city. After different tests, 3 clusters were defined for neighbourhoods, 4 for census tracts
and grid and 5 for health polygons. Finally, we distributed 150 ovitraps over the city accor-
ding to the defined environmental clusters and compared this distribution with the one used
by the Ministry of Health (arbitrary), a random one, one according to dengue incidence and
a systematic one. It was observed that the sensor distribution used by the Ministry of Health
is the least environmentally representative of the city for all organisational criteria. In con-
trast, the distributions stratified by clusters and incidence at the level of census tracts and
health polygons were the best options since they adequately cover the environmental varia-
bility detected over the city and consider the dengue cases of the past outbreak. As future
proposals, the travel times and routes to reach each site could be analysed in order to design
a system more operative for the technicians in charge of the distribution and weekly revision
of ovitraps.

Keywords: Dengue fever, Urban remote sensing, GEOBIA, Landscape ecology, Spatial
clustering
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4.6. Media aritḿetica para cada métrica del paisaje, índices NDVI, NDWI y pro-
porción de cada clase por cluster para los barrios. . . . . . . . . . . . . . . 68
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1.1 PRESENTACIÓN DEL PROBLEMA Y MOTIVACIÓN

CAPÍTULO 1

Introducción

1.1. Presentación del problema y motivación

Los mosquitos se encuentran entre los insectos vectores más importantes ya que transmiten
los agentes causantes de algunas de las enfermedades infecciosas más peligrosas del mundo:
la malaria, el dengue, la fiebre del Valle del Rift y la fiebre del Nilo Occidental (FNO). En
América, Aedes aegypti es el principal vector de los virus dengue (DENV), chikungunya
(CHIKV) y zika (ZIKV), que en conjunto en la ultima década han dado lugar a la mayor tasa
de enfermedad y mortalidad entre los virus emergentes y/o re-emergentes (1; 2; 3).

El dengue es una enfermedad de distribución mundial y, de acuerdo con las estimaciones
de la Organización Mundial de la Salud (OMS), más de la mitad del planeta vive en zonas
de riesgo de infección, especialmente en las regiones tropicales y subtropicales (Figura 1.1).
Los brotes de esta enfermedad ejercen una enorme carga para las poblaciones, los sistemas
de salud y las economías en la mayoría de los países tropicales (4). En el año 2019, la Orga-
nización Panamericana de la Salud (OPS) alertó sobre el inicio de un nuevo ciclo epidémico
de dengue en las Américas, con un incremento significativo de casos en varios territorios de
la región (5). Durante ese mismo año, se registraron las mayores cifras históricas de dengue
superando en un 30% las del año epidémico 2015.

En el año 2020, entre las semanas epidemiológicas 1 y 21 (10 de junio), se reportaron
1.645.678 casos de arbovirosis en las Américas. Correspondieron a dengue el 96% de los
reportes, es decir 1.600.000 casos, seguido por 37.279 casos de chikungunya y 7.452 de zika
(6). Brasil, Paraguay y Bolivia fueron los países limítrofes que presentaron el mayor número
de casos de dengue. En la Argentina, durante ese año, se registró el brote más importante
de dengue de la historia del país, tanto respecto al número de casos, como a la extensión
geográfica y temporal (Figura 1.2). Desde de la temporada 2008-2009 hasta la actualidad,
el dengue se propagó más allá de las zonas tropicales y subtropicales del norte, y llegó a
zonas templadas del centro del país, como Córdoba, donde se detectó la primera transmisión
autóctona en 2009 (7).
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Figura 1.1: Distribución mundial de dengue. Organización Mundial de la Salud, 2016.

Figura 1.2: Casos confirmados de dengue por semana epidemiológica. Total del país. Temporadas 2015-2016
y 2019-2020. Fuente: Elaboración propia del Área de Vigilancia de la Salud de la Dirección Nacional de
Epidemiología sobre la base de información proveniente del Sistema Nacional de Vigilancia de la Salud

(SNVS2.0).
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1.1 PRESENTACIÓN DEL PROBLEMA Y MOTIVACIÓN

El avance del dengue hacia la región centro del país obedece a una multiplicidad de causas,
tanto ambientales, como sociales y económicas. Debido a que esta enfermedad sólo pue-
de persistir donde están presentes los vectores y, ante la falta de estrategias antivirales o
vacunas específicas (8), comprender y mapear las distribuciones globales y locales de los
vectores y los determinantes ambientales de sus rangos es esencial para la planificación de
la salud pública. Los factores ambientales asociados al avance del dengue están ampliamen-
te relacionados con el cambio climático que genera un progresivo aumento de temperatura,
en especial en zonas templadas, y favorece el desarrollo vectorial (9). Los cambios de fre-
cuencia de ciclos de sequía y humedad también impactan en la dinámica estacional de los
vectores, prolongando las estaciones de transmisión de enfermedades (10). Por otra parte,
las causas de tipo social como las migraciones, el hacinamiento y las condiciones inapropia-
das de higiene y vivienda, también contribuyen a la expansión y establecimiento del vector
(11; 12) al generar hábitats propicios para su desarrollo.

Ae. aegypti es considerada una especie invasiva y oportunista debido a su gran potencial de
propagación y adaptación a nuevos entornos (13), especialmente los creados por cambios en
la forma en la que los seres humanos habitan el planeta. Otros de los rasgos asociados con
su éxito de invasión son los huevos resistentes a la desecación, la eclosión escalonada en
el tiempo y el comportamiento de las hembras para distribuir los huevos de un ciclo gona-
dotrófico en varios contenedores, garantizando que al menos una parte de la descendencia
sobreviva y se reproduzca (14).

Naturalmente esta especie se desarrolla en el agua acumulada en cavidades de plantas co-
mo huecos de los árboles (15), sin embargo, con el paso del tiempo se ha adaptado a zo-
nas urbanas, adquiriendo la capacidad de criarse en micro-ambientes artificiales (16). Estos
micro-ambientes comprenden un grupo de ambientes acuáticos con características ecológi-
cas distintivas: son de tamaño pequeño; soportan un bajo número de especies; dependen del
aporte externo de materia orgánica como fuente de energía; son temporarios y usualmente la
presencia de predadores es menos frecuente (17). Se considera que estos mosquitos pueden
reproducirse en cualquier contenedor donde caiga agua de lluvia o se almacene agua, aunque
prefieren principalmente los criaderos al aire libre. Se han encontrado larvas en un gran nú-
mero de contenedores artificiales, como neumáticos usados, latas y frascos de vidrio. Dentro
de las viviendas humanas, los floreros, los recipientes con plantas acuáticas y los bebederos
para animales domésticos también son potenciales criaderos (Figura 1.3) (18).

Figura 1.3: Criaderos artificiales de Aedes aegypti. Fuente: Revista semanaW.
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Debido a que los mosquitos son organismos poiquilotérmicos, buscan zonas de sombra du-
rante el día para evitar la desecación y el calor severo (19). Esto sugiere que los hábitats de
descanso diurno de estos organismos suelen estar asociados a la vegetación, que proporciona
sombra y, por tanto, un microclima más fresco que el de las zonas abiertas, como el suelo
desnudo y los espacios edificados (20).

El nicho ambiental que ocupa Ae. aegypti puede expresarse geográficamente identificando
las condiciones ambientales que requiere este vector para reproducirse y mantener una po-
blación a largo plazo. El estudio de la distribución de los lugares de cría dentro de las zonas
urbanas es un requisito clave para evaluar el riesgo de transmisión del dengue (21). Además,
un seguimiento minucioso de las poblaciones de vectores permite identificar las alteracio-
nes en las distribuciones y las fluctuaciones en las densidades de las especies de vectores
permitiendo (re)evaluar los programas de prevención.

En este sentido, las herramientas de sensado remoto pueden ser de gran valor para la carac-
terización de condiciones ambientales que favorecen el desarrollo tanto de vectores como
de los ciclos biológicos de las enfermedades que transmiten (22), permitiendo identificar, al
menos en parte, las condiciones de hábitat mas apropiadas en un área geográfica bajo es-
tudio. Asimismo, el sensado remoto provee datos de cobertura global, tomados de manera
sistemática, a diferentes resoluciones espaciales y a intervalos regulares. De esta forma, el
procesamiento digital de imágenes permite apoyar, de manera ágil y fiable, los procesos de
toma de decisiones en la planificación y gestión ambiental urbana (23), como así también en
la distribución de sensores de monitoreo y vigilancia de mosquitos por parte de las autorida-
des de salud pública.

La información derivada de sensores remotos, en articulación con los sistemas de infor-
mación geográfica (SIG), se ha vuelto esencial para el mapeo de la distribución espacial
de enfermedades como malaria, filariasis, dengue, chikungunya y leishmaniasis visceral
(24; 25; 26). Específicamente, en un marco interinstitucional entre la Comisión Nacional de
Actividades Espaciales (CONAE) y el Ministerio de Salud de Argentina, han habido inicia-
tivas para modelar la evolución temporal y espacial de las poblaciones de vectores y generar
mapas de riesgo utilizando variables ambientales obtenidas de sensores remotos, fundamen-
talmente enfocadas en estudios y desarrollos sobre Chagas (27; 28), dengue (29; 30; 31; 32),
leishmaniasis (33), fiebre hemorrágica Argentina y hantavirus (34; 35).

Numerosos estudios han abordado la distribución de Ae. aegypti y sus determinantes am-
bientales. La mayoría de ellos se han centrado en escalas globales y regionales utilizando
principalmente predictores climáticos y datos de sensado remoto (36; 37; 38; 39). Diferentes
estudios también han cartografiado su distribución a escala local en zonas urbanas, elaboran-
do mapas estáticos o únicos que, o bien consideran solo un par de meses de vigilancia, o bien
agregan un año completo (o varios años) de datos de mosquitos (40; 41; 42). Para la Ciudad
de Córdoba, Estallo et al. 2018 (42) generaron un mapa de riesgo del vector que identifica los
hábitats aptos para Ae. aegypti y, por tanto, el riesgo de transmisión de dengue. Por otro lado,
dado que se requiere información operativa, detallada y oportuna dentro de cada temporada
para decidir cuándo y dónde intensificar la vigilancia o intervenir con actividades de control,
Andreo et al. 2021a (31), generaron y analizaron mapas multitemporales de Ae. aegypti y
propusieron un flujo de trabajo operativo que puede actualizarse fácilmente con la entrada
de nuevos datos de mosquitos y ambientales.
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1.3 OBJETIVOS

En este contexto, dada la importancia epidemiológica de este vector en nuestra región, desde
el año 2017, las autoridades del Ministerio de Salud de la provincia de Córdoba, al igual que
otras áreas urbanas de Argentina y América Latina, iniciaron un monitoreo semanal de la
actividad de oviposición de Ae. aegypti. El programa se implementa mediante la distribución
de ovitrampas en diferentes barrios de la ciudad. Esta técnica es una de las más implemen-
tadas para la vigilancia del vector, y su planificación requiere tanto de una buena gestión
gubernamental como de la participación comunitaria. Analizar en donde se deben colocar
ovitrampas constituye una etapa fundamental de los programas de vigilancia ya que de ello
depende la imagen/información que se obtendrá luego sobre la actividad de los mosquitos
en la ciudad. Dado que las ciudades constituyen ambientes complejos y heterogéneos, en
donde diferentes zonas están caracterizadas por distintos ambientes físicos y humanos, se
puede generar un patrón heterogéneo en la distribución del vector y por consiguiente, en el
riesgo para la salud de la población (43). Hasta el momento, sin embargo, no se han gene-
rado estudios que vinculen la variabilidad ambiental de un lugar con la distribución de los
sensores de monitoreo de oviposición del vector. Por esto, y como contribución al programa
de vigilancia de Ae. aegypti, la presente tesis de maestría propone considerar la variabilidad
ambiental existente en la Ciudad de Córdoba, a partir de análisis de imágenes satelitales de
muy alta resolución espacial, para determinar la distribución de las ovitrampas del sistema
de monitoreo aédico.

1.2. Hipótesis

La estimación de diferentes variables ambientales a partir de información provista por sen-
sores remotos podrá utilizarse para agrupar ambientalmente la Ciudad de Córdoba en un
conjunto más reducido de categorías o clusters. Esta estructuración, permitirá determinar
una distribución óptima de ovitrampas que represente la variabilidad ambiental existente.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Caracterizar ambientalmente la cobertura urbana de la ciudad de Córdoba a fin de determi-
nar una distribución óptima para la red de ovitrampas que refleje la variabilidad ambiental
espacial y a la vez considere el riesgo potencial de transmisión de dengue.

1.3.2. Objetivos específicos

1. Evaluar las aproximaciones de clasificación basadas en píxeles y en objetos para ob-
tener mapas de cobertura urbana para la ciudad de Córdoba a partir de técnicas de
aprendizaje automático y una imagen de muy alta resolución espacial;

2. Caracterizar ambientalmente la ciudad de Córdoba a través de métricas de paisaje y
definir grupos utilizando cuatro criterios diferentes de organización espacial (Radios
censales, Barrios, polígonos de Thiessen por centros de salud y una Grilla de celdas
arbitraria);
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3. Evaluar la distribución actual de ovitrampas del sistema de monitoreo de Aedes aegypti
de la ciudad de Córdoba, en cuanto a la representación de distintos grupos ambientales;

4. Analizar la distribución de los casos del último brote de Dengue y su relación con los
grupos ambientales obtenidos y;

5. Analizar distintos criterios de distribución de ovitrampas y proponer una distribución
óptima, considerando alternativas que maximicen la variabilidad ambiental y conside-
ren la incidencia de dengue en el pasado brote.

1.4. Descripción de la presentación de tesis

El presente trabajo de tesis se ha organizado en función de los objetivos específicos propues-
tos. La Figura 1.4 muestra un diagrama general con las principales etapas de la tesis. En el
cápitulo 2 se presentan brevemente los conceptos básicos de sensado remoto en general y,
en particular, el sensado remoto de áreas urbanas, Aedes aegypti y sus técnicas de monitoreo
y control, así como también, conceptos generales de ecología del paisaje y la configuración
espacial de sus elementos. Luego, en el capítulo 3 se describe brevemente el área de estudio
y se evalúan diferentes metodologías de clasificación supervisada de imágenes satelitales de
alta resolución. En el capítulo 4 se caracteriza la variabilidad ambiental urbana de la ciudad
de Córdoba y se describen las diferentes métricas del paisaje utilizadas para generar el agru-
pamiento espacial. Posteriormente, en el capitulo 5 se proponen diferentes distribuciones de
ovitrampas para la ciudad de Córdoba teniendo en cuenta distintos criterios y consideran-
do los grupos ambientales obtenidos en el capítulo anterior. Por ultimo, en el capítulo 6 se
establecen las consideraciones finales y conclusiones de la tesis.
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Figura 1.4: Diagrama general con las principales etapas de la tesis.
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CAPÍTULO 2

Marco teórico

2.1. Sensado remoto: principios y fundamentos

El sensado remoto (o remote sensing) hace referencia a la técnica empleada para adquirir
información sobre un objeto o fenómeno sin hacer contacto físico con él (44), a través de
sensores ubicados en plataformas aerotransportadas (aviones tripulados o no tripulados -
UAV) o aeroespaciales (satélites) (45). Los fundamentos físicos del sensado remoto se ba-
san en la medida de la radiación electromagnética emitida o reflejada por los objetos, como
respuesta a la incidencia de una radiación natural (luz solar) o artificial (radar). El principal
objetivo del sensado remoto consiste en entender cómo la energía electromagnética interac-
túa con la superficie y así extraer información relevante para diferentes aplicaciones a partir
de imágenes procesables. Un mejor entendimiento del funcionamiento de la Tierra motivan
la evolución permanente de las técnicas y aplicaciones del sensado remoto e incrementan la
demanda en la mejora de la precisión y fiabilidad de los datos obtenidos mediante el sensado
remoto.

Un sistema de sensado remoto consta de los siguientes elementos (ver Figura 2.1) (46):

1. Fuente de energía: es el origen de la radiación que detecta el sensor. Este origen puede
ser externo, donde la principal fuente es el sol; o propia emitida por el mismo sistema.

2. Medio de propagación: a través del cuál viaja la energía y la información.

3. Cubierta terrestre: que recibe la energía proveniente de la fuente y la refleja, aunque
también puede emitir su propia energía.

4. Sistema sensor: compuesto por el sensor y la plataforma que lo sostiene.

5. Sistema de recepción: donde se recibe la información transmitida por la plataforma.

6. Intérprete: que convierte esos datos recibidos en información temática de interés.

7. Usuario final: que analiza el producto fruto de la interpretación.
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2.1 SENSADO REMOTO: PRINCIPIOS Y FUNDAMENTOS

Figura 2.1: Esquema de los componentes de un sistema de sensado remoto. Obtenido de Chuvieco et al.
(2002)

La energía electromagnética es un tipo de energía que se transmite por el espacio a través de
ondas. Tanto la longitud de onda como la frecuencia permiten clasificar los diferentes tipos
de energía electromagnética, recibiendo todos, en conjunto, el nombre de espectro electro-
magnético (Figura 2.2). Cada proporción del espectro recibe un nombre de acuerdo al rango
de longitud de onda considerada. Desde el punto de vista del sensado remoto conviene des-
tacar una serie de bandas o regiones que son las más utilizadas en las tecnologías actuales:

Espectro visible (λ de 0,4 a 0,7 µm): Es la única radiación electromagnética que pue-
den captar nuestros ojos coincidiendo con la máxima emisión de radiación solar. Den-
tro de ella suelen distinguirse tres bandas elementales, azul (λ = 0,4-0,5 µm), verde
(λ = 0,5-0,6 µm) y rojo (λ = 0,6-0,7 µm).

Infrarrojo cercano - IRC (de λ 0,7 a 1,3 µm): Es de especial importancia por su capa-
cidad para discriminar masas vegetales y concentraciones de humedad.

Infrarrojo medio (λ de 1,3 a 8 µm): En esta región se entremezclan los procesos de
reflexión de luz solar y emisión de la superficie terrestre. Se divide en dos bandas: la
primera está comprendida entre 1,3 y 2,5 µm se denomina infrarrojo de onda corta
(SWIR) y se utiliza para determinar el contenido de humedad en la vegetación o en los
suelos. La segunda se ubica en torno a los 3,7 µm, se conoce como infrarrojo medio
(IRM) y es determinante para la detección de focos de alta temperatura.

Infrarrojo lejano o térmico – IRT (λ de 8 a 14 µm): incluye la porción emisiva del
espectro terrestre, en donde se detecta el calor proveniente de la mayor parte de las
cubiertas terrestres.

Microondas – MW (λ más de 1mm): son de gran interés por ser un tipo de energía
bastante transparente a las nubes.
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Figura 2.2: Espectro electromagnético. Ilustración obtenida de Wikipedia, autor: Horst Frank, Jailbird (2007).

Una de las características fundamentales de los sensores remotos es la capacidad de discernir
objetos o detalles de un determinado tamaño en las imágenes captadas, lo que se conoce co-
mo resolución de un sensor. La elección de la resolución de los datos obtenidos por sensores
remotos es crítica para la decisión sobre el tipo de imágenes a usar conforme al propósito de
la investigación que se quiera llevar a cabo. La resolución de un sensor implica por lo menos
cuatro manifestaciones:

Resolución Espacial: indica el nivel de detalle que ofrece una imagen, determina la
superficie terrestre que es representada en un pixel y se mide en metros sobre el terreno.
Un pixel (picture element) es la menor unidad de la que está compuesta una imagen,
representada por una matriz de pixeles o celdas.

Resolución Espectral: es el rango de longitudes de onda en los que cada sensor es
capaz de captar la energía reflejada/emitida por la superficie. En otras palabras, indica
el número y ancho de las bandas espectrales que puede discriminar el sensor. Un sensor
será tanto más idóneo cuanto mayor número de bandas proporcione, ya que facilita la
caracterización espectral de las distintas cubiertas.

Resolución Temporal: es la periodicidad con la que el sensor adquiere imágenes de
la misma porción de la superficie. También se la denomina tiempo de revisita.

Resolución Radiométrica: indica la sensibilidad del sensor para detectar variaciones
en la radiancia espectral que recibe, expresadas en niveles digitales (ND). Así, algunos
sensores pueden caracterizar 256 niveles, otros 1024, otros 65536, etc.

Las imágenes obtenidas por los satélites ofrecen una perspectiva única y particular de la
Tierra, sus recursos y el impacto humano sobre ella. Los sensores remotos han demostrado
ser una importante fuente de información para un gran número de aplicaciones, entre las
que cabe citar la planificación urbana, vigilancia del medio ambiente, gestión y manejo de
cultivos, prospección petrolífera, exploración minera, usos del suelo, localización de bienes
raíces, entre otras.

2.1.1. Sensado remoto en áreas urbanas

El sensado remoto de áreas urbanas ha ido evolucionando constantemente en los últimos cin-
cuenta años. Con los primeros mapas de cobertura de suelo urbano generados a partir de la
misión Gemini y Apolo en 1965 (47), el sensado remoto urbano se basaba principalmente en
la interpretación de fotografías aéreas. En 1972, el lanzamiento de Landsat-1 (originalmente
llamado Earth Resources Technology Satellite 1), revolucionó el sensado remoto urbano y lo
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hizo pasar de sensado remoto aéreo a satelital. La serie de satélites Landsat ha sido el ”es-
tándar de oro” para el sensado remoto urbano con numerosas aplicaciones (48; 49). Debido
a su resolución espacial media, han permitido captar varios tipos de desarrollos urbanos y su
continuidad a largo plazo. Desde 1982, la banda térmica incluida en los sensores Landsat 4–8
comenzó a proporcionar mediciones consistentes de la temperatura de la superficie terrestre,
utilizadas para los estudios de islas de calor urbanas (50). En 1999, el lanzamiento de satéli-
tes comerciales de muy alta resolución espacial (0,5–5 m), como IKONOS y QuickBird ha
estimulado aún más la investigación en áreas urbanas (51; 52). Estos satélites proporcionan
imágenes con una resolución espacial similar a la de las fotos aéreas, de forma sistemática
y con una amplia cobertura de la superficie de la Tierra. A partir del mismo año, con el lan-
zamiento del sensor MODIS (de resolución media), se pudieron obtener mapas globales de
zonas urbanas (53).

Aunque la mayoría de los estudios de sensado remoto urbano se basan en sensores ópticos y
térmicos diurnos de muy alta resolución (Very High Resolution o VHR en inglés), hay otros
sensores que también proporcionan observaciones únicas de las características urbanas, co-
mo los sensores de luces nocturnas, LiDAR y RADAR. Los sensores de luces nocturnas pue-
den medir la luz antropogénica por la noche, que se corresponde con las extensiones urbanas
y con determinadas actividades humanas (54). Además, el sistema LiDAR proporciona nue-
vas mediciones de las características tridimensionales de la infraestructura urbana, aunque
la mayoría de los estudios se realizan a escala de ciudades (55). Los datos RADAR se han
utilizado para cartografiar el crecimiento urbano desde el lanzamiento del Satélite Europeo
de Sensado Remoto 1 (ERS–1) en 1991, pero la mayoría de los estudios son aplicaciones a
pequeña escala. Sin embargo, con el lanzamiento de nuevos satélites RADAR en las ultimas
décadas (como TerraSAR–X, TanDEM–X y Sentinel–1), está surgiendo la cartografía urba-
na a escala continental y global (56). Además, algunos estudios recientes sugieren que los
datos RADAR y ópticos son complementarios entre sí, y el uso combinado de ambos puede
proporcionar resultados mas precisos para la cartografía urbana (57).

A continuación, en las Tablas 2.1 y 2.2 se presentan algunos sensores de resolución espacial
alta y media actuales utilizados para cartografiar áreas urbanas, obtenidos de Zhu et al. (2019)
(58). La Figura 2.3 muestra dos imágenes satelitales de alta resolución espacial en zonas
urbanas a modo de ejemplo.

Tabla 2.1: Ejemplos de algunos de los sensores de alta resolución.

Satélite/Sensor Origen Desde Hasta Resolución espacial
GeoEye 1 USA 2008 Activo 0.41
WorldView 2 * USA 2009 Activo 0.46
WorldView 1 * USA 2007 Activo 0.5
Pléiades 1A y 1B * Francia 2011/2012 Activo 0.5
QuickBird * USA 2001 2014 0.6
EROS B Israel 2006 Activo 0.7
IKONOS * USA 1999 2015 1.0
OrbView–3 * USA 2003 2007 1.0
KOMPSAT–3 Corea del sur 2012 Activo 1.0
SPOT 6 y 7 Francia – Bélgica 2012 Activo 1.5
EROS A1 Israel 2000 2016 1.8
ZiYuan3 01-02 China 2012 Activo 2.1
C–BERS–4A * China – Brasil 2019 Activo 2.7
RapidEye * USA 2008 2020 5.0
∗La resolución espacial corresponde al modo pancromático en metros cuadrados.
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Tabla 2.2: Sensores de resolución media.

Satélite/Sensor Origen Desde Hasta Resolución espacial
RadarSat–2 ** Canadá 2007 Activo 8 / 10
Sentinel–2 ** ESA 2015 Activo 8 / 10
Landsat–7 * USA 1999 Activo 15
Landsat–8 USA 2013 Activo 15
Terra (Aster) USA – Japón 1999 Activo 15
Almaz–1 Rusia 1991 1992 15
JERS–1 ** Japón 1992 1998 18
ERS–2 ESA 1991 2011 20
ERS–1 ESA 1991 2011 30
∗La resolución espacial corresponde al modo pancromático en metros cuadrados.
∗∗Sensores activos del tipo RADAR.

Las zonas urbanas constituyen sistemas humano–ambientales multiespaciales acoplados. Por
su propia naturaleza, los sistemas urbanos son heterogéneos y vinculan sistemas ecológicos,
físicos y socio-económicos a través de escalas espaciales (59). Como tales, los esfuerzos por
separarlos en varios componentes o categorías siempre serán limitados, y no es posible hacer
delineaciones absolutas de lo puramente social o biofísico. Además, los entornos urbanos
varían considerablemente en todo el mundo, así como dentro de determinadas ciudades o
regiones urbanas (58).

Una de las principales contribuciones del sensado remoto al conocimiento de ambientes
urbanos hasta la fecha ha sido la de caracterizar, medir y cartografiar las zonas urbanas de
forma coherente, permitiendo obtener información de su entorno. En lugar de basarse en
el tamaño o la densidad de la población, las zonas urbanas se cartografían en función de
las características físicas de la superficie del terreno (por ejemplo, la cantidad de superficie
impermeable o la superficie construida). Una de las primeras aplicaciones de datos satelitales
en áreas urbanas consistió en el uso de datos multiespectrales para diferenciar la cobertura del
suelo urbano de la agricultura y los bosques (60; 61), para discriminar las texturas urbanas de
las zonas rurales circundantes utilizando datos RADAR (62; 63), y para estimar la población
y las densidades urbanas (64; 65). Asimismo, y en paralelo a su desarrollo, los datos de
sensado remoto se han utilizado ampliamente para rastrear la expansión urbana (66; 67),
para determinar los factores que impulsan la demanda de suelo urbano (68) y para prever el
futuro crecimiento urbano (69).

(a) Pleiades - 0.5 metros (b) Quickbird - 0.6 metros

Figura 2.3: Imágenes satelitales de alta resolución espacial de zonas urbanas. Fuente (a): Pléiades Imagery
User Guide (October 2012 – V 2.0). Fuente (b): QuickBird Satellite Image Gallery.
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2.1.1.1. Técnicas de sensado remoto aplicadas en áreas urbanas

Una de las etapas iniciales en el estudio de ambientes urbanos consiste en generar mapas
clasificados a partir de imágenes VHR, representando las categorías de cobertura del suelo
(Land cover en inglés o LC). La mayoría de los métodos de procesamiento de imágenes desa-
rrollados desde principios de los años 70 se basaron en clasificaciones de píxeles individuales
utilizando el concepto de un espacio de características multidimensional (70). Estas meto-
dologías basadas en píxeles utilizan la información espectral almacenada en las bandas de la
imagen y clasifican dichos pixeles en función de las similitudes espectrales con las clases de
cobertura del suelo predefinidas (71). Si bien estas técnicas están bien desarrolladas y tienen
variantes sofisticadas, como clasificadores suaves (soft classifiers), clasificadores sub-pixel
y técnicas de mezcla espectral, se reconoce que tienen limitaciones y no alcanzan resultados
precisos cuando se trabaja con imágenes de muy alta resolución espacial (por ejemplo, (72)).

Los nuevos sensores de alta resolución aumentan significativamente la variabilidad espec-
tral dentro de las clases y, por lo tanto, disminuyen la precisión potencial de un enfoque de
clasificación puramente basado en píxeles. Una vez que la resolución espacial es más fina
que el objeto de interés típico (por ejemplo, árboles individuales, masas forestales, campos
agrícolas, etc.) los objetos se componen de muchos píxeles y es conveniente considerar los
patrones espaciales que se crean, en lugar de analizar estadísticamente los píxeles individua-
les (73; 74; 75). La Figura 2.4 presenta de forma esquemática la relación entre la resolución
espacial y el objeto considerado (obtenida de Blaschke T. (2010) (76).

Figura 2.4: Relación entre los objetos considerados y la resolución espacial: (a) baja resolución: los píxeles
son significativamente mayores que los objetos, se necesitan técnicas de sub-píxeles. (b) resolución media: los
tamaños de los píxeles y de los objetos son del mismo orden, las técnicas píxel a píxel son adecuadas. (c) alta
resolución: los píxeles son significativamente más pequeños que los objetos, se necesita la regionalización de

los píxeles en grupos de píxeles y finalmente de objetos.

El análisis de imágenes basado en objetos geográficos (GEOBIA) (77; 76) resulta una técnica
que puede ayudar a superar los problemas mencionados cuando se trabaja con imágenes
VHR. GEOBIA es un modelo no supervisado que detecta objetos mediante la agrupación
de píxeles similares en un mismo segmento (i.e., objeto). Esta técnica utiliza segmentos en
lugar de píxeles como unidad de procesamiento.

La cartografía de la cobertura y el uso del suelo con GEOBIA se ha demostrado en contextos
de sensado remoto agrícola, forestal, urbano y de riesgos naturales, entre otros (78). GEO-
BIA funciona generalmente organizando una imagen en objetos (grupos de píxeles vecinos
que representan objetos geográficos del mundo real) y examinando esos objetos según sus
características espectrales, texturales, geométricas y contextuales (79). Luego, estas carac-
terísticas se utilizan para clasificar las imágenes, es decir, para etiquetarlas según el objeto
geográfico que representan, que puede ser una clase de cobertura/uso del suelo (por ejemplo,
urbano) o una categoría de objeto (por ejemplo, construcciones, arboles).
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2.2. Mosquitos urbanos de importancia epidemiológica

Los ambientes urbanos ofrecen una amplia variedad de potenciales focos de cría de mosqui-
tos. En nuestro continente, el principal vector urbano es Aedes aegypti, que fue responsable
de la transmisión urbana en América de la Fiebre Amarilla a fines del siglo XIX y principios
del XX (80).

Ae. aegypti (Figura 2.5) es una especie originaria de África Occidental que fue introducida
en América con la primera llegada de los europeos (81). Es un mosquito de hábitos domésti-
cos y se lo encuentra principalmente en aglomeraciones urbanas. A principios del siglo XX
Ae. aegypti se hallaba en casi todo el continente. Hasta la década de 1950 alcanzó una distri-
bución mundial entre los 35º S y 45 º N. En el año 1934, en América, se inició una intensa
campaña continental de erradicación dirigida por la OPS (80) que logró restringir su distribu-
ción a Venezuela, países de Centroamérica, Caribe y sur de los Estados Unidos. En nuestro
país, el vector se consideró erradicado entre las décadas de 1950 y 1960. Sin embargo, la
discontinuidad en los sistemas de vigilancia condujo a una reinfestación paulatina. Desde su
reaparición en 1986 en el norte del país, ha estado en constante expansión hacia el sur y el
oeste. Durante la última década se ha detectado su presencia en el norte de las provincias de
La Pampa y Río Negro, y el centro-sur de la provincia de Buenos Aires (82; 83). La Figura
2.6 muestra un mapa de distribución global del vector obtenido por Kraemer et al. 2015 (37).

En la actualidad, el control del vector se ha vuelto más difícil debido a la urbanización, el
crecimiento de la población y la falta de aplicación de programas de vigilancia y control
(84; 85). Las condiciones ambientales de los entornos con recursos limitados, como infra-
estructuras y saneamiento deficiente, también contribuyen al establecimiento del vector. Las
intervenciones de control vectorial pueden distinguirse en métodos químicos, biológicos y
ambientales (84). En cuanto a los métodos biológicos y químicos, se han revisado sistemáti-
camente con resultados variables (86). Las estrategias de control de vectores que pretenden
reducir la cría y la proliferación de mosquitos mediante modificaciones del entorno son fun-
damentales. Estos métodos pueden implicar el vaciado o la destrucción de los contenedores
de agua, la limpieza de los posibles lugares de cría de los vectores, la aplicación de estra-
tegias de gestión de residuos, la realización de campañas de limpieza en la comunidad y la
instalación de suministro de agua por tuberías (84). Una de las ventajas de estos enfoques es
que no conllevan el riesgo de contaminación y toxicidad ambiental y no son vulnerables al
desarrollo de resistencia biológica, como ocurre con muchos larvicidas (87).

2.2.1. Vigilancia entomológica de Aedes aegypti

Los programas de vigilancia entomológica de Ae. aegypti en el mundo tienen los siguientes
objetivos en común: 1) determinar cambios en la distribución geográfica del mosquito, 2)
obtener medidas relativas de sus poblaciones a lo largo del tiempo, 3) evaluar la cobertura
y el impacto de las intervenciones anti vectoriales, y 4) monitorear la susceptibilidad y la
resistencia de las poblaciones a los principales insecticidas usados en el control vectorial
(88). Recientemente se incorporó la vigilancia de arbovirus en mosquitos adultos, con el
objetivo de detectar oportunamente áreas de riesgo de transmisión (presencia de mosquitos
infectados) desencadenando una respuesta inmediata y anticipada en la toma de decisiones
para el control (88).
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Existen varios métodos que se utilizan para determinar la abundancia de Ae. aegypti a esca-
la local. La Tabla 2.3 resume algunos métodos de vigilancia recopilados por Barrera et al.
(2016) (89). En particular, se puede destacar el método con trampas de oviposición u ovi-
trampas dado que es uno de los más efectivos y utilizados en los programas de vigilancia
gubernamentales. Las ovitrampas aprovechan el hecho de que las hembras grávidas de Ae.
aegypti ponen sus huevos en contenedores artificiales. Un muestreo adecuado requiere una
captura regular (semanal) en lugares fijos, representativos de los tipos de hábitat presentes
en la comunidad. La interpretación de los datos de las ovitrampas puede requerir precaución,
porque las ovitrampas compiten con los hábitats larvarios naturales y las estimaciones de las
encuestas de oviposición pueden no reflejar con precisión la abundancia de hembras grávi-
das en algunas condiciones. Por ejemplo, los índices de oviposición pueden estar sesgados
después de las campañas de reducción de la fuente cuando las hembras grávidas encuen-
tran menos hábitats adecuados y ponen una mayor proporción de huevos en las ovitrampas
confundiendo la evaluación de los esfuerzos de control (90). Sin embargo, las ovitrampas
(Figura 2.5) tienen varias ventajas, entre ellas que son baratas, se despliegan fácilmente y
no son invasivas. Un pequeño número de ovitrampas suele ser suficiente para determinar la
presencia del vector; menos de 100 ovitrampas pueden estimar de forma fiable la abundancia
en un gran barrio urbano (91). Además, los datos de las ovitrampas son fáciles de analizar;
suelen expresarse como el porcentaje de ovitrampas positivas (ovitrampas con huevos).

(a) (b)

Figura 2.5: (a) Mosquito Ae. aegypti hembra alimentándose de sangre humana. Fotografía de James
Gathany/CDC. (b) Ovitrampa.

Figura 2.6: Mapa global de la distribución prevista de Ae. aegypti. El mapa representa la probabilidad de
aparición (de 0 azul a 1 rojo) a una resolución espacial de 5 km × 5 km. Kraemer et al. 2015W
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Tabla 2.3: Métodos de vigilancia de Ae. aegypti recopilados por Barrera et. al (2016).

Índices aedicos / larvarios
Índice de casas Es el porcentaje de viviendas y otras edificaciones (comer-

cios, iglesias, etc.) donde se haya encontrado, al menos, un
recipiente con fases inmaduras (recipientes positivos) com-
parado con el número total de casas visitadas (positivas y
negativas).

Índice de recipientes Es el porcentaje de recipientes positivos en relación con el
número total de recipientes que contengan agua (con espe-
címenes inmaduros y sin ellos).

Índice de Breteau Es el número de recipientes positivos por cada 100 casas in-
vestigadas. También se puede calcular un índice de Breteau
para cada tipo de recipiente.

Estimadores de densidad absoluta
Muestro de pupas El número de pupas por recipiente y por casa da una idea de

la cantidad total de mosquitos. La densidad promedio por
vivienda se puede extrapolar multiplicando por el número
de viviendas en la localidad.

Método de marcación, liberación
y recaptura de mosquitos adultos

El método consiste en marcar y liberar un lote de mosquitos
adultos para luego intentar recapturarlos y determinar qué
porcentaje de los individuos capturados tiene la marca.

Recolección con aspiradores
de mosquitos en reposo

Debido a que la mayoría de las hembras de Ae. aegypti tien-
de a reposar dentro de las casas, el uso de aspiradores bu-
cales o electromecánicos permite efectuar una adecuada es-
timación de su población por unidad de área (vivienda). Si
se aspira toda la vivienda, se puede extrapolar el número
de mosquitos por casa al total de viviendas en la zona de
estudio.

Estimadores de densidad relativa
Trampas de oviposicion Las ovitrampas son pequeños recipientes de metal, vidrio o

plástico, generalmente de color oscuro, que contienen agua
y un sustrato (madera, papel para la germinación de semi-
llas, tela, gel vegetal) donde los mosquitos hembra ponen
sus huevos. El número medio de huevos por ovitrampa pue-
de utilizarse para estimar la abundancia de mosquitos adul-
tos.

Hembras atraídas con cebo humano La captura de hembras de Ae. aegypti en el momento de
intentar picar a un humano inmóvil es un método muy sen-
sible que revela la presencia del mosquito en el lugar y pro-
porciona una estimación de su densidad relativa.

Trampas para mosquitos adultos Existen varias trampas que usan un motor eléctrico y as-
pas para crear succión y atrapar mosquitos adultos atraídos
por superficies de color oscuro o que usan sustancias quími-
cas como atrayentes (como las trampas BG-Sentinel). Otras
trampas, capturan en forma pasiva, utilizando embudos, pe-
gamento para insectos o insecticidas. En estas trampas se
usa el agua o una infusión de heno como atrayente, en for-
ma parecida a las ovitrampas.
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En Argentina, mediante la detección de la actividad de oviposición con ovitrampas y a tra-
vés de la identificación de sitios de cría mediante el relevamiento de índices aédicos, se han
evaluado los patrones de distribución espacial del vector a escala de microhábitat (distin-
tos sectores dentro de cementerios), y a escala local (distintos sectores dentro de ciudades)
(92). A escala de microhábitat, la presencia de inmaduros de esta especie en cementerios
de Buenos Aires se asoció positivamente a sitios de cría rodeados por vegetación, y de baja
exposición al sol (93; 94), así como también con una proporción menor de superficie edifica-
da (95). A escala local, los patrones de infestación observados para el mosquito en distintas
localidades estarían relacionados inversamente con el grado de urbanización. Así, en la ciu-
dad de Buenos Aires, se observó un mayor nivel de infestación por Ae. aegypti en zonas
periféricas, con edificaciones de baja altura, disponibilidad de recipientes para el desarrollo
de inmaduros, y presencia de vegetación para resguardo de los adultos. Por el contrario, en
zonas comerciales, con elevada densidad de edificios y abundante población humana, el ni-
vel de infestación por el vector fue menor (96; 97). En la Ciudad de Córdoba, se obtuvieron
resultados similares, sectores con un elevado número de huevos correspondieron a barrios re-
sidenciales con construcciones bajas y con amplias extensiones de espacios verdes (98; 31).
En la ciudad de Orán (Salta), una elevada concentración de huevos de Ae. aegypti fue detec-
tada en las zonas sur y centro-este, próximas a plantaciones de bananeros, gomerías, como
así también al cementerio municipal (99).

En este marco, teniendo en cuenta que los patrones de distribución espacial de Ae. aegypti
en los entornos urbanos son heterogéneos y responden a las preferencias del mismo a las di-
ferentes condiciones de vegetación, temperatura, disponibilidad de sitios de cría, entre otros
factores; la selección de sitios de colocación de ovitrampas para los programas de vigilancia
debería considerar la variabilidad ambiental presente en el lugar. De esta forma, cubriendo
representativamente las diferentes regiones de una ciudad, se pueden determinar los sectores
de mayor preferencia del vector y, por lo tanto, concentrar los esfuerzos de monitoreo, y
control cuando sea necesario, en esos lugares.

2.3. Caracterización de ambientes urbanos

2.3.1. Desde el sensado remoto

Los sensores remotos proveen de observaciones útiles para el monitoreo de las condiciones
ambientales favorables para el éxito reproductivo, desarrollo, dispersión y supervivencia de
vectores urbanos (92). Si bien las diferentes especies de mosquitos no pueden observarse
directamente con las imágenes satelitales, los datos procedentes de sensores remotos pro-
veen una aproximación que toma en cuenta las relaciones y las interacciones entre diferentes
elementos del ecosistema, bajo el supuesto de que la dinámica poblacional es conducida
por elementos ambientales tales como la temperatura, la precipitación, la humedad, la ve-
getación, la cobertura y el uso del suelo, así como la configuración espacial de los mismos
(92).

Los índices espectrales de vegetación explotan el hecho de que la vegetación saludable tiene
una reflectancia baja en el espectro visible (rojo) debido a que los pigmentos fotosintéticos
en los tejidos de las plantas absorben la luz en esa longitud de onda y reflejan fuertemente en
el infrarrojo cercano. El Índice Normalizado de Vegetación (NDVI) es el índice espectral de
vegetación más usado para inferir parámetros ecológicos asociados a enfermedades como la
Fiebre del valle de Rift (FVR) en Kenya (100), para predecir patrones espaciales y temporales
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de la población de mosquitos y el riesgo de transmisión de FVR (101), en estudios de malaria
en África (102), y de estructura de comunidades de mosquitos (103) entre otros. La mayoría
de los estudios donde se utiliza el NDVI puntualizan en la vegetación como un recurso
necesario para la supervivencia, refugio y desarrollo de los mosquitos adultos. Otro índice
no tan utilizado es el NDWI, que maximiza la reflectancia del agua al utilizar longitudes
de onda del verde. Este índice ha sido utilizado para identificar piscinas descuidadas, como
posibles sitios de cría de mosquitos (104).

Así, las asociaciones entre las variables ambientales derivadas de satélites y los datos de
presencia y/o abundancia de los mosquitos son usadas para identificar y caracterizar los
diferentes hábitats de estos insectos. Investigaciones recientes en nuestro país (42; 105; 31),
Estados Unidos (106; 107), y partes de África (108; 109) han utilizado imágenes de alta
resolución, y a veces LIDAR, para monitorear las variables ambientales para predecir la
distribución de los mosquitos y crear mapas de probabilidad. Este tipo de estudios también
han demostrado cómo las mismas condiciones ambientales que causan las islas de calor
urbanas pueden causar una mayor incidencia de enfermedades transmitidas por mosquitos.
En Sao Paulo, por ejemplo, las islas de calor urbanas, mapeadas con datos de temperatura
de la superficie terrestre, demostraron tener más casos de dengue (110). Los estudios de
distribución del riesgo tienen como objetivo proporcionar a los responsables de la toma de
decisiones urbanas la información que necesitan para tratar de controlar las poblaciones de
mosquitos y mitigar los brotes.

Comprender los mecanismos urbanos que subyacen a la transmisión de enfermedades in-
fecciosas es esencial para los sistemas de alerta temprana y el control. El sensado remoto
ha demostrado ser una herramienta prometedora para la cartografía de barrios marginales al
diferenciar entre las texturas de los entornos construidos formales e informales (111; 112).
Estas contribuciones pueden ayudar a identificar comunidades para intervenciones especí-
ficas. Además de cartografiar la distribución del riesgo, el sensado remoto urbano se ha
combinado con datos demográficos para comprender cómo las poblaciones humanas han in-
teractuado con los vectores de la enfermedad, y entre sí, para influir en la progresión de la
epidemia. Por ejemplo, un estudio cartografió los cambios temporales del riesgo de transmi-
sión de la malaria en Dakar (Senegal) y descubrió que la urbanización disminuía el riesgo de
transmisión de la malaria (113).

2.3.2. Desde la ecología del paisaje

Los ambientes urbanos constituyen paisajes antrópicos modificados por el hombre. Desde un
enfoque ecológico, los paisajes se componen de elementos físicos, bióticos y culturales. El
estudio de mismos se puede realizar a diferentes escalas, desde la de un domicilio hasta la de
un continente; y en el contexto del estudio de vectores urbanos, suele ser necesario porque
la dinámica de las enfermedades que transmiten es afectada por variables que operan a una
variedad de escalas de paisaje (114).

En términos generales, las unidades morfológicas y estructurales que componen los paisajes
están relacionadas desde un punto de vista funcional, al producirse entre ellas intercambios
de energía, materiales, organismos, información, etc. En los ambientes urbanos, la sociedad
es la variable ecológica dominante en la determinación de la configuración del paisaje y, en
consecuencia, de las implicaciones funcionales que se generan, tanto en un momento dado
como en su evolución a lo largo del tiempo (115).
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El elemento base para la interpretación de los paisajes es el concepto de mosaico (mosaic),
que está compuesto por todo un conjunto de elementos: los parches (patches), los corredores
(corridors) y la matriz (matrix) (Figura 2.7).

Los parches son las diferentes unidades morfológicas que se pueden diferenciar en el te-
rritorio. Los corredores son las conexiones existentes entre unos fragmentos y otros. Los
corredores han de facilitar la denominada conectividad, es decir, la capacidad de los or-
ganismos para desplazarse entre fragmentos separados de un determinado tipo de hábitat
(116; 117). La matriz es el complejo formado por fragmentos y corredores. Desde un pun-
to de vista funcional, una correcta interpretación de la matriz requiere de la determinación
del elemento dominante. El elemento dominante es el que ocupa una mayor superficie, está
mejor conectado y acaba desempeñando un papel fundamental en la dinámica del paisaje.

La diferenciación de los elementos morfológicos que componen los paisajes permite la va-
loración cuantitativa para analizar la situación en un momento dado, así como la evaluación
de los cambios a lo largo del tiempo y su incidencia paisajística, ecológica, etc.

Figura 2.7: Unidades básicas en ecología del paisaje. Fuente: Arizona’s Riparian Áreas.

2.3.2.1. Métricas del paisaje

La estructura de los paisajes, tanto sus propiedades de composición (tipos de elementos que
forman parte del paisaje) como configuración (disposición espacial de dichos elementos),
puede ser cuantificada mediante el uso de Sistemas de Información Geográfica (118) y de
un conjunto de métricas o índices derivados de los principios de la ecología del paisaje
(119; 120).

Estas métricas pueden aportar información, por ejemplo, sobre la proporción de un determi-
nado uso en un paisaje o sobre la superficie ocupada por una clase de cobertura en particular
(como edificios y arboles). Esta información consiste únicamente en un conjunto de valores
numéricos, que por sí solos, no tienen un valor determinante. Sin embargo, desde el pun-
to de vista de su valor comparativo, los resultados de dichos índices pueden aportar una
información muy valiosa acerca de la evolución y cambios que tienen lugar en un paisaje
determinado, o a la hora de comparar diferentes paisajes y diferentes parches dentro de un
paisaje.
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La fragmentación, forma, aislamiento, conectividad, compacidad y elongación son indicado-
res que se utilizan para medir las características espaciales útiles en identificar y definir las
propiedades espaciales de varios tipos de paisajes (121; 122; 123), especialmente los urba-
nos (124). Este tipo de métricas aportan nuevas posibilidades de análisis de los patrones de
ocupación (125), las formas de ocupación urbana (126), escenarios futuros (127) y modelos
de simulación (128). Varios trabajos utilizaron estos índices del paisaje como un instrumento
útil en la planificación y el seguimiento de los procesos de cambio del paisaje en las ciudades
desde el punto de vista urbano (127; 129; 130).

En particular, Albrieu-Llinás et al. 2018 (105), utilizaron variables macro-ambientales y al-
gunas métricas del paisaje, como el índice de diversidad de Shannon, para generar agrupa-
mientos ambientales por barrios de la ciudad de Clorinda (Formosa) con el fin de estudiar
la evolución temporal del número de casas infestadas con estados inmaduros de Ae. aegy-
pti. Tomando como antecedente este estudio, y por lo anteriormente expuesto en relación
a la necesidad de incluir la variabilidad ambiental en la elección de sitios de muestreo de
Ae. aegypti, la presente tesis pretende estimar diferentes métricas del paisaje y generar agru-
pamientos espaciales a partir de las mismas para conocer la configuración espacial de los
elementos que componen la ciudad de Córdoba y caracterizarla ambientalmente.
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CAPÍTULO 3

Clasificaciones de áreas urbanas basadas en píxeles y
en objetos

3.1. Introducción

La cobertura de suelo (Land cover en inglés o LC), se refiere a las coberturas biológicas o
físicas presentes sobre la superficie de la tierra (131). En particular, la información sobre la
cobertura del suelo urbano tiene implicaciones significativas en el entorno que nos rodea, co-
mo los ciclos biogeoquímicos, el microclima local y la planificación urbana (132). Aunque
el suelo urbano representa un porcentaje muy pequeño de la superficie terrestre (menos del
1%), concentra el 90% de las actividades económicas mundiales (133). Las áreas urbanas
tienen impactos ambientales profundos que se extienden más allá de los límites de la ciudad,
incluida la conversión y fragmentación de ecosistemas naturales, pérdida de tierras agrícolas,
contaminación del aire, suelo y agua, y reducción de la biodiversidad. Por lo tanto, la infor-
mación precisa y oportuna sobre la distribución y las características de las áreas urbanas es
esencial para una amplia gama de preguntas de investigación relacionadas con el impacto de
los seres humanos en el medio ambiente (134).

Tradicionalmente el mapeo de áreas urbanas se realizó a través de estudios de campo, que
son muy costosos en cuanto a tiempo y mano de obra. Por lo tanto, no resulta práctico
actualizar estos mapas de manera frecuente. En este sentido, los datos de sensado remoto
ofrecen ventajas sobre los métodos tradicionales para cartografiar ciudades y monitorear
la dinámica del uso del suelo urbano debido a su gran cobertura espacial, alta resolución
temporal y amplia disponibilidad (135; 136; 137).

Cuando se extrae información sobre la cubierta del suelo urbano a partir de datos de sensores
remotos, los analistas tienden a considerar que la resolución espacial es más importante
que la resolución espectral. En otras palabras, es más útil tener una resolución espacial fina
(es decir, un tamaño de píxel más pequeño) que una mayor resolución espectral (es decir,
mayor número de bandas espectrales). Como se mencionó en el capítulo anterior, a nivel
urbano local, la creciente disponibilidad de imágenes de muy alta resolución espacial (VHR),
ha resultado en un aumento en la extracción de información del suelo urbano con detalles
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espaciales más específicos (138; 139; 140). Estos datos de imágenes de resolución más fina
o de mayor escala presentan niveles de detalle superiores a los de los sensores precedentes,
pero este mayor nivel de detalle puede dar lugar a características urbanas complejas en el
dominio espectral (141). Esto se debe a que muchos objetos pequeños se concentran en un
área reducida cuando se trata de un espacio urbano, y se hacen cada vez más visibles a
medida que la resolución espacial es cada vez más fina. Esta situación puede conducir a
una menor precisión en la clasificación de imágenes urbanas. Esto puede no ser el caso de
otros entornos, especialmente cuando se trata de otras cubiertas y usos naturales del suelo
(pastizales, bosques de hoja perenne, bosques de hoja ancha, pinares manglares, humedales,
paisajes desérticos y agricultura).

Existen diferentes metodologías de clasificación para generar mapas de cobertura urbana,
los métodos pueden ser supervisados o no supervisados. Los métodos supervisados impli-
can un conocimiento previo sobre el área de estudio y las clases/coberturas de interés, de
modo que el algoritmo elegido extrapola las características espectrales de las clases cono-
cidas (muestras de entrenamiento) para otras regiones de la imagen (142). La clasificación
no supervisada, por su parte, tiene por objetivo agrupar los casos por su similitud espectral
relativa, sin toma de muestras a campo ni conocimiento previo sobre las coberturas (143).

Los métodos tradicionales de clasificación de imágenes basados en píxeles que utilizan pro-
piedades espectrales (144) y/o texturales (145; 146) correlacionadas con el material subya-
cente, se aplican con frecuencia para extraer información sobre cobertura del suelo urbano.
Con estas metodologías suele ocurrir que dentro de un grupo de píxeles clasificados en una
dada categoría se encuentran píxeles aislados asignados a otras clases. Este fenómeno es
conocido como “sal y pimienta” y se debe a que en el criterio de asignación no se tiene en
cuenta a la vecindad entre píxeles, i.e., cada píxel es considerado independientemente. Pa-
ra solucionar este problema se aplican filtros post clasificación que uniformizan las clases,
reasignando los píxeles aislados o poco representativos a las clases vecinas más representati-
vas (46). Uno de los problemas que presenta esta técnica es la decisión sobre los parámetros
de filtrado ya que puede obtenerse el efecto deseado en algunas zonas de la imagen, pero ser
excesivo o insuficiente en otras.

Una de las principales limitaciones de la cartografía urbana en general es que muchas cu-
biertas de suelo urbano pueden compartir las mismas o similares respuestas espectrales (por
ejemplo, calles o rutas de cemento, estacionamientos de cemento, techos de cemento y otras
características superficiales brillantes de la superficie). Si el objetivo es identificar edificios
y calles por separado en una imagen de alta resolución, podría preverse que los algoritmos
clásicos no serían muy eficaces para realizar el trabajo, ya que muchos techos y calles están
hechos de los mismos materiales (147). Por lo tanto, clasificar con precisión las categorías
de suelo urbano a partir de datos de imágenes de alta resolución, continúa siendo un desafío
a pesar de los importantes avances en la ciencia y la tecnología de la información geográfica
(147).

Por otro lado, en los últimos años los métodos de segmentación no supervisados para dividir
la imagen y realizar análisis de imágenes basado en objetos geográficos (GEOBIA) han ga-
nado popularidad para determinar coberturas y usos del suelo a partir de imágenes satelitales.
GEOBIA consiste en una técnica alternativa a los métodos de clasificación convencionales
basados en píxeles, teniendo como unidad básica de análisis a objetos en lugar de píxeles
individuales (79; 78; 76). Este método pretende evitar el problema de las celdas cuadradas
artificiales como se usan en el método por píxel (148; 149; 76) agrupando una cantidad de
píxeles en formas con una representación significativa de los objetos. Las clasificaciones
convencionales basadas en píxeles presentan una ineficiente capacidad de análisis de con-
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texto. Además, los píxeles de borde o mixtos, representan mezclas de dos o más tipos de
coberturas. Esto constituye una de las principales causas de error de asignación y, por conse-
cuencia, la pérdida de exactitud en la cartografía temática generada. El objetivo de OBIA es
abordar clases más complejas que se definen por relaciones espaciales y jerárquicas dentro y
durante el proceso de clasificación (150), permitiendo explotar gran parte de las dimensiones
contenidas en las imágenes, incluyendo aspectos espectrales, espaciales, contextuales, mor-
fológicos y temporales (73). Este tipo de clasificaciones requiere un nivel de procesamiento
que resulta más complejo ya que presenta una mayor demanda computacional que los clasi-
ficadores por píxel (151). La mayor demanda computacional esta dada principalmente por el
paso inicial de la segmentación y en especial, su optimización (152).

En Córdoba, se han generado numerosos mapas de cobertura de suelo evaluando diferentes
métodos de clasificación enfocados principalmente en la identificación de zonas agrícolas
(153; 154). En particular, Mudele et al. (155) obtuvieron un mapa de vegetación urbana
para la Ciudad de Córdoba con imágenes Sentinel-2 basado en la clasificación de píxeles
del índice de Vector Espectral de Diferencia Normalizada (Normalized Difference Spectral
Vector en inglés o NDSV), evaluando la precisión de diferentes clasificadores como Random
forest (RF), árboles de clasificación y regresión (CART) y máquinas de soporte de vectores
(SVM). En este contexto, como primer objetivo de esta tesis se propone evaluar y comparar
las aproximaciones de clasificación basadas en píxeles y en objetos para obtener mapas de
cobertura urbana para la ciudad de Córdoba a partir de técnicas de aprendizaje automático y
una imagen de muy alta resolución espacial.

3.2. Materiales y métodos

3.2.1. Área de estudio

El área de estudio correspondió a la Ciudad de Córdoba capital, de la provincia homónima
ubicada en el centro del país. La misma tiene más de 1.300.000 habitantes y una densidad de
2.300 hab/km2, cifras que la ubican en el segundo lugar de las ciudades argentinas, detrás de
Buenos Aires (156). Tiene una superficie de 576 km2 y está ubicada a 31°24’ S, 64°11’ O, y
una elevación de ≈ 450 m.s.n.m. (Figura 3.1).

El área urbana representa alrededor del 37% de la superficie de la ciudad, que está rodeada
de campos agrícolas y parches de bosque muy pequeños. Para el presente estudio, se trabajó
con una máscara urbana para delimitar las zonas de interés, excluyendo los campos agrícolas
(ver en sección 3.2.3.2). La ciudad de Córdoba tiene un clima templado, con una temperatura
media anual de 17,3 ° C y precipitación media anual de 750-800 mm (157). El invierno es
marcadamente seco y la mayor parte de la precipitación ocurre en los meses de verano.
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Figura 3.1: Área de estudio en la ciudad de Córdoba (Argentina).

3.2.2. Imagen satelital

Se trabajó con una imagen satelital de alta resolución de la constelación multiespectral Pléia-
des adquirida por CONAE. La imagen fue obtenida el 12 febrero de 2017 y cubre la ciudad
de Córdoba. Las imágenes Pléiades consisten en cuatro bandas multiespectrales (tres visibles
y una en el infrarrojo cercano) con una resolución espacial de 2 m y una banda pancromática
con una resolución espacial de 50 cm (ver detalle en la Figura 3.2 y Tabla 3.1).

Tabla 3.1: Bandas espectrales del satélite Pléiades.

Satélite Pléiades 1A
Bandas espectrales Pancromática 470-830 nm

B0 - Azul 430 – 550 nm
B1 - Verde 500 – 620 nm
B2 - Rojo 590 – 710 nm
B3 - Infrarrojo cercano 740 – 940 nm
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(a) PAN = Pancromática (b) B0 = Azul

(c) B1 = Verde (d) B2 = Rojo

(e) B3 = Infrarrojo cercano

Figura 3.2: Detalle de bandas espectrales del satélite Pléiades en una región de la Ciudad de Córdoba.
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3.2.3. Pre-procesamiento

Las bandas de la imagen Pléiades fueron preprocesadas a reflectancia de superficie con el
módulo i.atcorr (158) del software GRASS GIS 7.8.5 (159). Posteriormente, se realizó un
pansharpening o refinado pancromático, utilizando como referencia la banda pancromática
de alta resolución. Esta técnica permite combinar la información visual de los datos multi-
espectrales con la información espacial de los datos pancromáticos, dando como resultado
un producto de color de 50 cm de resolución (160). La Figura 3.3 muestra un detalle de las
bandas multiespectrales antes y después del proceso. Para aplicar este método se utilizó el
módulo i.fusion.hpf (161), basado en la técnica High-Pass Filter Addition (HPFA) (162). En
la Figura 3.4 se detalla el flujo de trabajo para el pre-procesamiento.

(a) Composición RGB - 2m (b) Banda pancromática - 50cm (c) Composición RGB - 50cm

Figura 3.3: Zoom de bandas multiespectrales y pancromática de Pléiades antes y después del pansharpening.

Figura 3.4: Flujo de trabajo para el pre-procesamiento de la imagen Pléiades.

3.2.3.1. Cálculo de índices espectrales y texturales

Para incorporar información espectral adicional a las bandas del satélite en las clasificacio-
nes, se calcularon los Índices de Vegetación (NDVI) (Figura 3.5(a)) y de Agua de Diferencia
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Normalizada (NDWI) (Figura 3.5(b)). Además, se calcularon trece índices texturales dispo-
nibles en el módulo r.texture.tiled (163) de GRASS GIS que utiliza un modelo de textura co-
mún basado en la matriz de co-ocurrencia de nivel de gris descrita por Haralick et al. (1973)
(citado por (164)). La textura es una característica de las clases específicas de cobertura del
suelo en imágenes satelitales. Es particularmente útil en situaciones en las que las diferencias
espectrales entre clases son pequeñas, y las mismas se distinguen por su organización sobre
el terreno. La figura 3.5 muestra un detalle de los índices generados.

Se calcularon las siguientes medidas de textura:

Suma Promedio (SA) (Figura 3.5(c)).

Entropía (Entr): Esta medida analiza la aleatoriedad. Es alta cuando los valores de la
ventana en movimiento son disímiles. Es baja, cuando los valores están cerca de 0 o 1,
es decir, cuando los píxeles de la ventana local son uniformes (Figura 3.5(d)).

Diferencia de Entropía (DE) (Figura 3.5(e)).

Suma de Entropía (SE) (Figura 3.5(f)).

Varianza (VAR): Una medida de la variación del tono gris dentro de la ventana en
movimiento (Figura 3.5(g)).

Diferencia de Varianza (DV) (Figura 3.5(h)).

Suma de Varianza (SV) (Figura 3.5(i)).

Momento Angular (ASM, también llamado Uniformidad): Medida de la homogenei-
dad local, opuesta de la Entropía. Los valores altos de ASM ocurren cuando los píxeles
en la ventana en movimiento son muy similares (Figura 3.5(j)).

Momento de Diferencia Inversa (IDM, también llamado Homogeneidad): Esta medida
se relaciona inversamente con la medida de contraste. Es una medida directa de la
homogeneidad local de una imagen digital. Los valores bajos se asocian a una baja
homogeneidad y viceversa (Figura 3.5(k)).

Contraste (Contr): Esta medida analiza el contraste de la imagen (variaciones locales
del nivel de gris) como la dependencia lineal de los niveles de gris de los píxeles
vecinos (similitud). Típicamente alta, cuando la escala de la textura local es mayor
que la distancia (Figura 3.5(l)).

Correlación (Corr): Esta medida analiza la dependencia lineal de los niveles de gris de
los píxeles vecinos. Típicamente alta, cuando la escala de la textura local es mayor que
la distancia (Figura 3.5(m)).

Medidas de información de correlación (MOC-1 y MOC-2) (Figuras 3.5(n) y 3.5(ñ)).

3.2.3.2. Máscara de cobertura urbana

Con el fin de delimitar la zona urbana de interés y discriminarla de las regiones periurbanas
con cultivos agrícolas y hortícolas que pudieran generar ruido en la clasificación y confusión
con las clases de vegetación urbana, se trabajó con una máscara de cobertura urbana generada
por Marinelli en (154) a partir del cálculo de brillo de las bandas RGB de Sentinel-2 y la
binarización del producto con un umbral determinado para las construcciones.
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(a) NDVI (b) NDWI (c) SA

(d) Entropía (e) DE (f) SE

(g) VAR (h) DV (i) SV

(j) ASM (k) IDM (l) Contraste

(m) Correlación (n) MOC-1 (ñ) MOC-2

Figura 3.5: Detalle de índices espectrales y texturales generados.
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3.2.4. Definición de verdad de campo (VC) y clases de cobertura del
suelo

Se realizó la georreferenciación de 3500 puntos de cobertura de suelo como verdad de cam-
po. Los puntos se digitalizaron y procesaron en QGIS 3.20 (165). Se eligieron siete clases de
cobertura del suelo: Vegetación alta, Vegetación baja, Agua, Construcciones, Superficies as-
faltadas, Suelo desnudo y Sombras (Figura 3.6). La tabla 3.2 resume la cantidad de muestras
registradas para cada clase.

Tabla 3.2: Verdad de campo y clases de cobertura del suelo.

Clase Descripción Puntos de referencia
1 Vegetación alta 594
2 Vegetación baja 565
3 Agua 248
4 Construcciones 725
5 Superficies asfaltadas 675
6 Suelo desnudo 123
7 Sombras 570

Total: 3500

Figura 3.6: Mapa de la ciudad de Córdoba con puntos de verdad de campo.
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3.2.5. Algoritmo de clasificación

Se utilizó el algoritmo de clasificación supervisada Random Forest (RF) (166), ampliamen-
te utilizado en aplicaciones de sensado remoto debido a la precisión de sus clasificaciones
(167; 168; 169; 170). RF es un algoritmo de aprendizaje automático que ajusta iterativa-
mente modelos de árbol de decisión a subconjuntos aleatorios de los datos de entrada y
utiliza el resultado combinado para la predicción (171). Es decir, un modelo RF está forma-
do por un conjunto de árboles de decisión individuales, cada uno entrenado con una muestra
ligeramente distinta de los datos de entrenamiento generada mediante validación cruzada,
k-iteraciones. La predicción de una nueva observación se obtiene agregando las predicciones
de todos los árboles individuales que forman el modelo.

3.2.5.1. Clasificación basada en píxeles

Para la clasificación a nivel de píxeles se utilizó el módulo ee.Classifier.smileRandomForest
del software Google Earth Engine (172). Se utilizaron 200 árboles de decisión y se dividió el
conjunto de 3500 píxeles de verdad de campo en 80% como datos de entrenamiento y 20%
de validación para evaluar la precisión de la clasificación (ver sección 3.2.6). En el Anexo
A.1 se muestra el código en Java implementado para dicha clasificación.

3.2.5.2. Clasificación basada en objetos

GEOBIA se compone de tres etapas principales: (1) segmentación de imágenes, (2) extrac-
ción y caracterización de segmentos y (3) clasificación de segmentos. El paso más básico
y crítico es la segmentación de imágenes (173; 174; 175); de modo que la precisión de las
siguientes etapas depende principalmente de la calidad de la segmentación inicial o delimita-
ción de los objetos de interés (176; 177). A continuación se detalla y describe cada uno de los
pasos que se siguieron utilizando el software libre GRASS GIS, teniendo como referencia
la propuesta de trabajo de Grippa et al. (178). La Figura 3.9 muestra un esquema del flujo
de trabajo implementado. En el Anexo A.2 se muestra el código en bash implementado para
cada etapa de la clasificación basada en objetos.

Primer etapa: Segmentación

La segmentación de imágenes implica subdividir una imagen en regiones homogéneas (179)
que idealmente representan objetos de interés del mundo real, como edificios, árboles, cuer-
pos de agua y sombras (180; 181). Los segmentos son regiones que se generan por uno o
más criterios de homogeneidad en una o más dimensiones (del espacio de una imagen). El
espacio n-dimensional sobre el que opera la segmentación está conformado por propieda-
des específicas tales como la información espectral (color, o gray level), texturas, forma,
tamaño y topología. La segmentación debe buscar (a) la uniformidad de objetos individuales
(homogeneidad intra-segmentos) y (b) una diferencia significativa entre objetos adyacentes
(heterogeneidad inter-segmentos) y éstas pueden ser medidas para evaluar y optimizar la
segmentación (182).
En la literatura se ha categorizado los diferentes algoritmos de segmentación como: (a) basa-
dos en bordes (183), (b) basados en regiones (184), (c) métodos híbridos (185) y (d) métodos
semánticos. Para esta tesis se utilizaron tres algoritmos de segmentación: primero uno basa-
do en bordes para la generación de mosaicos: Canny (186), luego uno basado en el método
k-means para la generación de semillas: i.superpixels.slic (187), y por último uno basado en
regiones para la segmentación de cada mosaico o tile: i.segment .
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a. Generación de mosaicos

Para esta tesis se utilizó el algoritmo de segmentación Canny (186) del módulo i.cutlinesW
(188) para dividir a la imagen en mosaicos y generar una macro-segmentación previo a
la segmentación final (Figura 3.7). Estos algoritmos primero identifican bordes y luego
los unen usando algoritmos de contorno. Asumen que entre los bordes, las propieda-
des de los píxeles cambian abruptamente. Esos bordes se consideran como límites
entre objetos. Según (189) la detección de bordes requiere tres pasos: filtrado (reduce
el desenfoque y desplazamiento de los bordes), realce (acentúa los píxeles donde la
intensidad cambia, así como lo hace un filtro de bordes) y detección (une los bordes,
cierra los límites, elimina los bordes ruidosos).

Figura 3.7: Detalle de mosaicos generados con el algoritmo Canny para la imagen Pléiades.

La generación de mosaicos como etapa previa a la segmentación tiene como objetivo
generar zonas donde se encontrarán distintas morfologías de objetos, por eso también
se llama segmentación en zonas morfológicas. La principal ventaja consiste en reducir
el área de estudio al momento de realizar la segmentación, permitiendo definir pará-
metros específicos para cada mosaico generado en áreas reducidas en lugar elegir un
único set de parámetros, lo cual puede mejorar considerablemente el resultado de la
segmentación. Además, generando mosaicos se puede paralelizar el proceso de seg-
mentación posterior y reducir el tiempo de procesamiento (152).

b. Parámetros de los algoritmos de segmentación por tile

Los algoritmos de segmentación precisan ciertos parámetros que deben ser suministra-
dos por la/el usuaria/o. La calidad de la segmentación resultante depende de la elección
de los mismos. Los parámetros generales son: tamaño mínimo de objeto y umbral de
similitud. El tamaño mínimo de objeto, es el número de píxeles mínimo de los segmen-
tos. El umbral es un valor de similitud entre segmentos que se utiliza para determinar
qué objetos (i.e., segmentos) se fusionan. El valor de umbral da cuenta de una dis-
tancia (Euclídea o Manhattan) en el espacio n-dimensional de características de los
segmentos (ej. valores radiométricos). Los valores de distancia más pequeños indican
una coincidencia más cercana, con una puntuación de similitud de cero para píxeles
idénticos. Durante el procesamiento normal, las combinaciones sólo se permiten cuan-
do la similitud entre dos segmentos es inferior al valor de umbral dado. Sin embargo,
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durante la última iteración, los objetos con un número de píxeles menor al tamaño
mínimo, se fusionaron con su vecino más similar, incluso si son más disímiles que lo
permitido por el umbral (190; 191). El umbral debe ser mayor que 0 y menor que 1.
Un umbral de 0 permitiría que solo se fusionaran píxeles de valor idéntico, mientras
que un umbral de 1 permitiría que todo se fusionara (190).

Por lo general, la selección de los parámetros de segmentación se lleva a cabo me-
diante un enfoque de "prueba y error"que se basa en la evaluación visual de varios
resultados de segmentación y el ajuste gradual de los parámetros. Este método pre-
senta las desventajas de ser subjetivo, tedioso y requerir mucho tiempo. No obstante,
existen métodos de optimización que se basan en las medidas descriptas anteriormente
de homogeneidad intra-segmento y heterogeneidad inter-segmentos.

Para esta tesis, se utilizó el método de optimización de parámetros de segmentación
no supervisada con el módulo i.segment.uspoW (192) del software GRASS GIS pro-
puesto por (178) para cada mosaico generado en la etapa anterior. Esta herramienta
se basa en funciones de optimización que combinan medidas de varianza intra-objeto
ponderadas por el tamaño del objeto (193) como una medida de calidad de la homo-
geneidad intra-segmento, y autocorrelación espacial como medida de calidad de la
heterogeneidad entre segmentos (191).

El módulo ejecuta la segmentación a través de un conjunto de parámetros definidos
por el usuario: los umbrales y tamaño mínimo de segmento se pueden especificar en
una lista o bien, proporcionar valores de inicio, final y paso para cada uno. El valor de
inicio de umbral (start threshold en inglés) se establece cuando se obtiene una sobre-
segmentación (comparada a la deseada, Figura 3.8(a)), y el valor de parada de umbral
(stop threshold en inglés) se define cuando se genera una sub-segmentación (objetos
de distinta clase en un mismo segmento, Figura 3.8(b)). Las pruebas empíricas se
siguieron bajo las sugerencias de Momsen (190) que recomienda iniciar con un valor
bajo (ej. 0,01) para el umbral. El tamaño mínimo de objeto se estableció teniendo en
cuenta el tamaño mínimo de objeto que se pretendió identificar (en este caso, arboles
y/o arbustos ' 12 píxeles).

Con el fin de reducir la cantidad de píxeles y acelerar el procesamiento del módu-
lo, previamente se agruparon los píxeles similares con el algoritmo de segmentación
i.superpixels.slicW (187), para generar semillas (objetos pequeños), definiendo una
compactación de 0,7 y un paso de 0,2, equivalente a la distancia entre los centros de
superpíxels iniciales.

(a) Sobre-segmentación (b) Sub-segmentación

Figura 3.8: Detalle de segmentaciones obtenidas variando el valor de umbral de similitud.

32

https://grass.osgeo.org/grass78/manuals/addons/i.segment.uspo.html
https://grass.osgeo.org/grass78/manuals/addons/i.superpixels.slic.html


3.2 MATERIALES Y MÉTODOS

Segunda etapa: Caracterización de segmentos

Una vez obtenida la segmentación óptima, las estadísticas de los objetos se calcularon uti-
lizando el complemento i.segment.statsW (194). Esta herramienta calcula tanto las estadís-
ticas espectrales como las estadísticas morfológicas de los objetos. Para acelerar el proce-
samiento se calcularon las estadísticas de los segmentos para cada mosaico por separado.
Se calcularon medidas morfológicas de tamaño y forma: área, perímetro, compacidad en
comparación a un cuadrado, compacidad en comparación a un círculo y dimensión fractal.
Además, se extrajeron estadísticos de todos los datos espectrales y texturales mencionados
en la sección 3.2.2 tales como: mínimo, máximo, rango, media, desvío estándar, mediana,
primer cuartil, tercer cuartil y percentil 90. Dichas estadísticas se utilizaron como caracterís-
ticas en el proceso de clasificación.

Tercer etapa: Clasificación de segmentos

Para la etapa de clasificación se utilizó el complemento v.class.mlRW (195). Este comple-
mento se basa en la utilización de la biblioteca caret del software R (196), y permite la cla-
sificación de datos usando diferentes clasificadores como Support Vector Machine (SVM),
Random Forest (RF), Partición recursiva (Rpart) y Clasificadores k-Vecinos más cercanos
(kNN). El mismo ajusta automáticamente los parámetros de los clasificadores mediante la
validación cruzada repetida. Caret determina automáticamente un conjunto razonable de va-
lores para el ajuste. De forma predeterminada, el módulo crea 10 particiones para la vali-
dación cruzada y prueba 10 valores posibles de los parámetros de ajuste. Estos valores se
pueden cambiar utilizando, respectivamente, los parámetros de particiones (partitions), plie-
gues (folds) y longitud de ajuste (tunelength). Las predicciones de clasificadores individuales
luego se combinan usando varios tipos de voto mayoritario (weighting_mode): voto de ma-
yoría simple sin ponderación, es decir, todos los pesos son iguales (smv), voto de mayoría
simple ponderada (swv), voto mejor-peor ponderado (bwwv) y voto mejor-peor cuadrático
ponderado (qbwwv).

Para esta tesis, al igual que para la clasificación basada en píxeles, se utilizó el modelo de cla-
sificación no paramétrico RF. Como verdad de campo, se extrajo la información de los 3500
puntos georreferenciados (detallados en 3.2.4) y se cubrieron los segmentos caracterizados,
para obtener una nueva capa de segmentos categorizados con cada clase. Posteriormente,
se dividió el conjunto de segmentos categorizados en 70% para el entrenamiento y 30%
para la validación. Con los datos de entrenamiento se generó el modelo de clasificación y
posteriormente, se realizó la predicción para cada mosaico inicial con dicho modelo.
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Figura 3.9: Flujo de trabajo para clasificación basada en objetos.

34



3.2 MATERIALES Y MÉTODOS

3.2.6. Evaluación de la precisión de las clasificaciones

Para determinar la exactitud de los mapas resultantes, se utilizaron matrices de confusión y se
calcularon la Precisión Global (OA por sus siglas en inglés Overall Accuracy) y el coeficiente
Kappa (κ). La precisión global OA, se calcula con los píxeles correctamente clasificados
sobre el total de datos de validación (píxeles). Sus valores se encuentran en el intervalo [0,
1], siendo la clasificación mejor cuanto más se acerque a la unidad (197). El índice de Kappa
calcula el acuerdo entre la imagen clasificada y la verdad del terreno, debido únicamente a
la exactitud de la clasificación, suprimiendo el acuerdo que cabría esperar simplemente por
casualidad (198). Para evaluar la precisión de este último índice se tuvo en cuenta la escala
de interpretación propuesta por Monserud et al. (198) (Tabla 3.3).

Además, se calcularon índices por clase como la precisión del productor (PP) y la precisión
del usuario (PU) (197). El índice PP calcula la frecuencia con la que las características reales
sobre el terreno se muestran correctamente en el mapa clasificado o la probabilidad de que
una determinada cobertura del suelo sobre el terreno se clasifique como tal. La precisión del
Productor es el complemento del Error de Omisión. PP = 100% − Error de Omisión. Tam-
bién es el número de sitios de referencia clasificados con precisión dividido por el número
total de sitios de referencia para esa clase. El índice PU indica la frecuencia con la que la
clase del mapa estará realmente presente sobre el terreno. Esto se denomina fiabilidad. La
Precisión del Usuario es el complemento del Error de Comisión, PU = 100% − Error de
Comisión. Se calcula tomando el número total de clasificaciones correctas para una clase
concreta y dividiéndolo por el total de filas.

Tabla 3.3: Interpretación del coeficiente Kappa.

Valores K Clasificación
<0,40 Pobre
0,40 - 0,55 Suficiente
0,55 - 0,70 Buena
0,70 - 0,85 Muy buena
>0,85 Excelente

Finalmente, para se realizó un análisis de ponderación o importancia de variables para cada
clasificación. Para la clasificación basada en píxeles, se utilizó el módulo ui.Chart.feature.byProperty
del software Google Earth Engine. La salida del mismo se representa en un gráfico de impor-
tancia vs variables de entrada. En cambio, para clasificacion basada en objetos, la importancia
de variables se estimó con el módulo v.class.mlRW, utilizado para la etapa de clasificación.
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3.3. Resultados

3.3.1. Clasificación basada en píxeles

La clasificación por RF a nivel de píxeles obtuvo una precisión global por encima del 90%
(Tabla 3.4). Teniendo en cuenta la escala de interpretación del coeficiente kappa (Tabla 3.3),
dado que se obtuvo un Kappa mayor a 0,85, los resultados podrían considerarse ”excelentes”.

En relación a las medidas de precisión del usuario y productor para cada clase, los valores
estuvieron por encima del 85%. Esto significa que la mayoría de los píxeles de la imagen
fueron correctamente asignados a las siete clases correspondientes. Las clases de vegetación
alta y baja son dos coberturas que a nivel espectral y en el análisis de contexto pueden resul-
tar similares, aún así los resultados para ambas fueron muy buenos. La clase Vegetación alta
se vio afectada solo por algunos falsos positivos (errores de comisión) con píxeles asignados
desde las clases Vegetación baja y Sombras. Además, presentó algunos errores por omisión
con las clases Vegetación baja y Asfalto. La clase de Agua obtuvo uno de los porcentajes de
precisión de productor y usuario más bajos, con errores por comisión y omisión con la clase
Sombras, y en menor medida algunos píxeles de Agua fueron asignados erróneamente a Ve-
getación baja. Las construcciones obtuvieron muy buenas medidas de precisión, con algunos
errores por comisión con la clase Asfalto y errores por omisión con la misma clase, Suelo
desnudo y Vegetación baja. En relación a la clase Suelo desnudo, presentó la mayor cantidad
de errores por omisión con las clases Vegetación baja, Asfalto y Sombras; y comisión con
las clases Asfalto y Construcciones. La clase de Sombras, tuvo varios errores de comisión
por píxeles asignados de las clases Agua, Asfalto y Suelo desnudo.

Tabla 3.4: Mediciones de precisión del clasificador RF a nivel de píxeles. OA: Precisión global. Kappa como
coeficiente de rango 0 a 1. PP: Precisión del productor; PU: Precisión de usuario.

Verdad de campo
Predicción Veg. alta Veg. baja Agua Construcciones Asfalto Suelo desnudo Sombras
Veg. alta 110 7 0 0 1 0 0
Veg. baja 7 95 2 0 0 0 0
Agua 0 0 39 0 0 0 5
Construcciones 0 1 0 139 3 1 0
Asfalto 0 1 0 3 135 3 1
Suelo desnudo 0 1 0 0 12 7 1
Sombras 1 0 6 0 0 0 61
PP (%) 94,52 91,92 84,66 95,51 94,36 42,87 94,17
PU (%) 93,18 93,03 89,39 98,09 90,26 57,88 88,00
OA (%) 92,02
Kappa 0,90

La Figura 3.10 muestra el mapa de cobertura urbano obtenido para la clasificación basada
en píxeles. La Figura 3.11 muestra tres detalles en RGB y la clasificación en distintas re-
giones de la ciudad. En los detalles de la Figura 3.11(b) y 3.11(f) se puede visualizar una
buena precisión para la identificación de vegetación urbana, discriminando vegetación alta y
vegetación baja. Asimismo, se observa una buena distinción de las clases Asfalto y Construc-
ciones. Sin embargo, se detecta la clasificación errónea de píxeles como Agua en regiones
oscuras donde hay sombras en 3.11(b) y 3.11(d), o canchas de césped (3.11(f)).
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Figura 3.10: Mapa de cobertura urbana obtenido con la clasificación basada en píxeles.
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(a) Zoom 1: RGB (b) Zoom 1: Clasificación de píxeles

(c) Zoom 2: RGB (d) Zoom 2: Clasificación de píxeles

(e) Zoom 3: RGB (f) Zoom 3: Clasificación de píxeles

Figura 3.11: Detalle de clasificación basada en píxeles en distintas regiones del área de estudio.
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3.3.2. Clasificación basada en objetos (OBIA)

La clasificación basada en objetos obtuvo una precisión global del 97,46% y un índice Kappa
de 0,97 (Tabla 3.5). Al igual que para la clasificación basada en píxeles, siguiendo la escala
de interpretación del índice Kappa (Tabla 3.3), los resultados serían ’excelentes’. La Figura
3.12 muestra el mapa de cobertura urbana obtenido para la clasificación basada en objetos.

Las medidas de precisión de las siete clases estuvieron por encima del 90% (Tabla 3.5). Las
clases de Vegetación alta y baja mostraron buenos resultados para diferenciarse del resto de
las clases, con valores por encima del 98% para las precisiones de productor y usuario. La
clase Agua, al igual que lo observado en la clasificación basada en píxeles, obtuvo errores
por comisión con la clase Sombras. De igual manera, se observó errores por comisión en
la clase Construcciones y Asfalto. La clase Suelo desnudo, obtuvo los valores más bajos de
precisión, observándose errores por comisión con la clase Asfalto y por omisión con la clase
Construcciones, en coincidencia con los obtenido para la clasificación basada en píxeles.

Tabla 3.5: Matriz de confusión para la clasificación basada en objetos. OA: Precisión global en%; Kappa
como coeficiente de rango 0 a 1. PP: Precisión del productor; PU: Precisión de usuario.

Verdad de campo
Predicción Veg. alta Veg. baja Agua Construcciones Asfalto Suelo desnudo Sombras
Veg. alta 175 1 1 0 0 0 2

Veg. baja 0 164 0 0 0 2 0

Agua 0 1 69 0 0 0 1
Construcciones 0 0 0 270 0 0 0

Asfalto 0 0 0 6 202 8 1

Suelo desnudo 0 0 0 1 0 26 0
Sombras 0 0 4 0 0 0 167
PP (%) 97,76 98,79 97,18 100 93,08 96,29 97,66
PU (%) 100 98,79 93,24 97,47 100 72,22 97,66
OA (%) 97,46
Kappa 0,97

En la Figura 3.13 se muestran dos detalles urbanos en RGB, la segmentación obtenida y la
clasificación de dichos segmentos. Si bien la segmentación muestra una mayor cantidad de
segmentos que los objetos que se pretendían identificar, en la etapa posterior de clasifica-
ción dichos segmentos fueron clasificados como una única clase. En el detalle de la Figura
3.13(a) se observa una buena clasificación del río que atraviesa la ciudad, así como también
una buena detección de la vegetación alta y baja en los márgenes del mismo. En la Figura
3.13(b) se visualiza otro detalle urbano con sombras de edificios en color negro, y una buena
distinción entre las clases Asfalto y Construcciones.
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Figura 3.12: Mapa de cobertura urbana obtenido con la clasificación basada en objetos.
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(a) (b)

Figura 3.13: Detalles de productos obtenidos de la cadena de procesamiento de OBIA. En la parte superior
detalles en RGB, al medio la segmentación y en la parte inferior las clasificaciones.
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3.3.3. Comparación de clasificaciones

Analizando las medidas de precisión obtenidas para ambos mapas de cobertura urbana para
la ciudad de Córdoba, se puede afirmar que la clasificación basada en objetos fue más precisa
que la basada en píxeles. Si bien ambas clasificaciones fueron muy buenas, la clasificación
de píxeles obtuvo una precisión del 92% frente al 97% de la clasificación basada en objetos.
La clasificación basada en píxeles obtuvo un porcentaje mayor de errores por omisión y
comisión para las clases Agua y Suelo desnudo (tabla 3.4), mientras que en la clasificación
basada en objetos, dichas clases tuvieron una precisión del 97% y 96% (tabla 3.5).

La Figura 3.14 muestra la ponderación de la importancia de algunas variables para ambas
clasificaciones con RF. Para la clasificación basada en píxeles (en verde), los índices de
vegetación NDVI y NDWI tuvieron una mayor importancia que el resto de las variables. Las
bandas originales de Pléiades (Tabla 3.1) mostraron una importancia por encima de todos los
índices de textura incluidos. Si bien para la clasificacion basada en objetos se incluyeron otras
variables para caracterizar cada segmento (u objeto), en términos comparativos se analizó la
importancia de las mismas variables incluidas en la clasificación anterior. Para GEOBIA, se
observ’o que las variables de mayor importancia fueron la banda ROJO y el NDVI, seguido
del índice de textura DV y de las mismas variables de importancia para la clasificación basada
en píxeles.
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Figura 3.14: Importancia de variables para Random forest para ambas clasificaciones.

Las Figuras 3.15 y 3.16 muestran la comparación de métricas de precisión de usuario y
productor por clase para cada clasificación. En términos generales, se observa que la cla-
sificación basada en objetos fue mas precisa en ambas métricas para todas las clases. Para
ambas clasificaciones, la clase suelo desnudo, mostró los valores mas bajos de precisión.
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Figura 3.15: Comparación de precisión del productor entre ambas clasificaciones.
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Figura 3.16: Comparación de precisión del usuario entre ambas clasificaciones.
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La Figura 3.17 muestra dos detalles de extraídos de las clasificaciones de cobertura urba-
na obtenidas. La clasificación basada en píxeles presenta un efecto de ’sal y pimienta’ co-
múnmente detectado en este tipo de clasificaciones. En ambas clasificaciones se detecta la
clasificación errónea de algunos sectores como agua, en lugar de sombras o vegetación.

Figura 3.17: Comparación de clasificaciones. Del lado izquierdo se muestran dos detalles de la Ciudad en
RGB, al medio la clasificación basada en píxeles, y del lado derecho la clasificación basada en objetos.

3.4. Discusión

Los mapas de cobertura de suelo urbano obtenidos a partir de metodologías de clasificación
supervisadas basadas en píxeles y en objetos con una imagen de alta resolución representan
un aporte a la cartografía de la Ciudad de Córdoba, permitiendo identificar las principales
clases de cobertura y constituyendo una fuente de información relevante como punto de
partida tanto para esta tesis como para futuros estudios de la ciudad.

En términos generales, ambas clasificaciones obtuvieron valores de precisión global e índice
kappa por encima del 90%. Sin embargo, la clasificación basada en objetos obtuvo valores
superiores en todas las métricas estimadas y fue más precisa que la clasificación basada en
píxeles, ya que algunas clases de cobertura del suelo urbano son espectralmente similares
y los enfoques clásicos no tienen en cuenta la disposición espacial de los píxeles. Mediante
una evaluación cualitativa (examen visual) de los mapas de cobertura obtenidos, se observa
que el mapa generado por el enfoque tradicional basado en píxeles contiene algunos píxeles
de clases erróneamente identificados generando un efecto de ”sal y pimienta” observado
anteriormente en varios estudios que aplicaron esta metodología (147). Por el contrario, el
mapa generado por el enfoque OBIA parece más preciso y fiel a la realidad (3.17), con
delimitaciones más claras.

En general, para ambas clasificaciones, las clases que mostraron mayor confusión entre sí
fueron: Agua–Sombras y Construcciones–Asfalto–Suelo desnudo. Esto era esperable debi-
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do a la similitud en sus firmas espectrales, y a la ocurrencia de estos errores en otros trabajos
(199). Muchos estudios de clasificaciones en zonas urbanas han considerado la confusión
entre cuerpos agua y sombras (200; 201; 202), proponiendo la utilización de diferentes índi-
ces de agua para discriminar ambas clases, el NDWI y el NDWI modificado (MNDWI) son
los más populares entre los índices existentes (203).

Por otra parte, la presencia de sombras en los entornos urbanos se ha investigado mucho en el
sensado remoto. El principal problema causado por las sombras es la reducción o la pérdida
total de información en una imagen. La reducción de la información podría conducir a la
corrupción de los parámetros biofísicos derivados de los valores de los píxeles, como índices
de vegetación (204). La pérdida total de información significa que no se pueden interpretar
zonas de la imagen y que no se pueden crear productos de valor añadido, como los modelos
digitales del terreno. Por esto, algunos trabajos han desarrollado técnicas especificas para la
detección y eliminación de las mismas para reducir los efectos que producen (205; 206; 207).
En este caso, se optó por incluir las sombras como una clase de interés, aun cuando su
ubicación cambiaría si la imagen se adquiriese en otro horario o con otra inclinación.

La clase Suelo desnudo, presentó los valores más bajos de precisión de usuario para ambas
clasificaciones (Figura 3.16) y de productor para la clasificación basada en píxeles (Figura
3.15), esto podría deberse a que fue la clase que tuvo una menor cantidad de datos de verdad
de campo en relación al resto de las clases (ver Tabla 3.2) y a la confusión con las clases
Construcciones y Asfalto con similar respuesta espectral.

En relación al análisis de ponderación o importancia de variables para Random forest, las
variables que mostraron mayor importancia para ambas clasificaciones fueron el índice de
vegetación NDVI, las cinco bandas originales de la imagen y el indice de textura DV 3.14.
Dicho análisis constituye uno de los diferentes métodos para seleccionar variables (o feature
selection en inglés) a la hora de clasificar una imagen (208; 209). En las clasificaciones su-
pervisadas, dado que la clase a la que pertenece cada objeto de estudio se conoce, es natural
seleccionar a las variables que están más estrechamente relacionadas con las clases; con la
finalidad de que el subconjunto de variables seleccionado permita aumentar la calidad cla-
sificación (210). Por lo cual, en una instancia posterior podría repetirse la clasificación para
evaluar la precisión de la misma con el subconjunto de variables más relevantes. La selec-
ción de un subconjunto de variables a la hora de clasificar una imagen puede ser relevante ya
que no sólo podría permitir alcanzar resultados mas precisos sino que también podría reducir
considerablemente el tiempo de procesamiento (209).

3.5. Conclusión

A partir del presente capítulo se pudieron evaluar dos aproximaciones de clasificación su-
pervisada de imágenes para generar mapas de cobertura urbana. Debido al gran dinamismo
que presentan las ciudades en la actualidad, la información relativa a las áreas urbanas queda
desfasada rápidamente. Por ello, la disponibilidad de información cartográfica detallada y
actualizada de estas zonas es de gran relevancia tanto para la planificación urbana como para
numerosos estudios vinculados al ambiente y a la salud de las poblaciones.

Si bien los resultados de ambas metodologías evaluadas fueron muy buenos y obtuvieron
una precisión global por encima de lo esperado, se comprobó que el método de clasificación
basado en objetos es más preciso y obtiene mejores resultados cuando se trabaja con imá-
genes de alta resolución en áreas urbanas. Por este motivo, los análisis subsecuentes de esta
tesis, estarán basados en la clasificación obtenida a través de la aproximación GEOBIA.

45



4.1 INTRODUCCIÓN

CAPÍTULO 4

Caracterización de la variabilidad ambiental urbana

4.1. Introducción

Los entornos urbanos varían considerablemente en todo el mundo, así como dentro de de-
terminadas ciudades o regiones urbanas. Aunque la urbanización suele presentarse a menu-
do como un proceso uniforme, en realidad existen muchos tipos y estilos de urbanización
(211; 212; 213). Las ciudades contemporáneas surgen o se transforman sobre la base de
muchos factores tales como la industrialización, el avance inmobiliario, la distribución de
riquezas, cambios en las políticas gubernamentales, etc. Todos estos factores están condicio-
nados por contextos culturales, históricos, climáticos, ambientales, regionales, geomórficos,
económicos y políticos, entre otros. Esta variedad de factores genera una significativa hete-
rogeneidad urbana entre y dentro de las ciudades.

Muchos procesos biofísicos y socio-económicos están moldeados por la estructura y forma
de las áreas urbanas (214). Por lo tanto, además de la heterogeneidad, la forma (o estructura)
urbana desempeña un papel crucial en el funcionamiento del entorno biofísico urbano y su
interacción con las actividades humanas, así como también en el establecimiento y desarro-
llo de vectores de agentes infecciosos que se han adaptado a ambientes urbanos. La forma
urbana -el patrón y la configuración espacial del uso del suelo, el transporte y los elementos
urbanos diseñados (215)- es crucial para el desarrollo urbano sostenible e inteligente (216).
La forma urbana puede caracterizarse por las extensiones urbanas físicas, la disposición de
las calles y los edificios, así como la configuración interna de las viviendas y los espacios ver-
des (215). Además, la dinámica de la forma urbana en las dimensiones horizontal y vertical
puede dar forma a muchos procesos biofísicos asociados (214).

En este sentido, el sensado remoto junto con el análisis de patrones de paisaje proporcio-
nan un marco en el que la forma y estructura de los entornos urbanos puede cuantificarse
y estudiarse. Las clasificaciones de imágenes satelitales presentadas en el capitulo anterior,
constituyen herramientas esenciales para identificar y caracterizar usos y cobertura del suelo
y pueden considerarse como un punto de partida para la caracterización, análisis y monito-
reo de los cambios en los ambientes urbanos mediante el cálculo de métricas del paisaje.
Numerosos estudios han mostrado una relación entre la cobertura de suelo y el paisaje y,
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por lo tanto, también entre la cobertura de suelo y las métricas del paisaje y sus cambios
(217; 218; 219; 220).

En términos generales, las métricas del paisaje se han utilizado ampliamente como indicado-
res de la biodiversidad, la calidad del agua y el cambio de la cobertura del suelo, entre otras
aplicaciones (221; 222; 223; 224). Estos índices ofrecen un conjunto de herramientas espa-
ciales para analizar paisajes completos y la disposición y propiedades de sus componentes.
Asimismo, pueden proporcionar información sobre la fragmentación de los paisajes y las for-
mas de los parches. Mas aun, las métricas del paisaje, proporcionan valores numéricos que
permiten describir de forma general ciertas categorías (225). Las métricas del paisaje pueden
calcularse para ciertas áreas de interés, permitiendo luego realizar comparaciones entre ellas
y agrupar aquellas que presentan características similares. Una metodología implementada
para encontrar zonas con configuraciones de paisaje similares es mediante la agrupación de
sus elementos. Cardille y Lambois (226) y Partington y Cardille (227) agruparon patrones de
cobertura de suelo utilizando la distancia euclidiana entre sus componentes principales cal-
culados a partir de métricas del paisaje. Niesterowicz y Stepinski (228; 229) agruparon los
patrones de cobertura del suelo utilizando la divergencia Jensen-Shannon entre las matrices
de co-ocurrencia que representan los patrones. En Argentina, Albrieu et al. (105), realiza-
ron un agrupamiento de barrios de la ciudad de Clorinda (Formosa) a partir de variables
macro-ambientales derivadas de sensado remoto, para evaluar la dinámica espacio-temporal
de criaderos artificiales de Aedes aegypti. Más recientemente, Andreo et al. 2021a y b (31),
utilizaron algunas métricas del paisaje para asociarlas a la distribución de Ae. aegypti y a sus
patrones temporales en la ciudad de Córdoba.

En este marco, el objetivo del presente capítulo es caracterizar ambientalmente la ciudad
de Córdoba a través de métricas de paisaje y definir grupos ambientales a partir de cuatro
criterios diferentes de organización espacial: radios censales, barrios, polígonos de Thiessen
por centros de salud y una grilla de celdas definida arbitrariamente.

4.2. Materiales y métodos

4.2.1. Métricas del paisaje

Para cuantificar la composición y configuración de diferentes clases de cobertura de suelo,
se han desarrollado numerosas métricas que se han aplicado ampliamente al análisis de la
estructura del paisaje (120; 230; 231). Estas métricas de paisaje se utilizan comúnmente para
facilitar las comparaciones entre diferentes paisajes; cuantificar cómo cambian los paisajes a
lo largo del tiempo, especialmente en respuesta a diferentes tipos de perturbaciones o presio-
nes en el uso de la tierra; e investigar la relación entre las características del paisaje y otros
patrones ecológicos (231).

Según McGarigal y Marks (232; 119) las métricas del paisaje son aplicables en tres niveles:

a. A nivel de parche (patch level): Los cálculos se aplican a cada parche individualmen-
te. Un parche se define como celdas contiguas que pertenecen a la misma clase de
cobertura terrestre.

b. A nivel de clase (class level): Los cálculos se aplican a todos los parches de la misma
clase, es decir, a aquéllos que tienen el mismo valor o que representan la misma clase
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de cobertura de suelo. Adecuado para calcular la superficie que ocupa una determinada
cobertura del suelo.

c. A nivel de paisaje (landscape level): Los cálculos se aplican al conjunto del paisaje,
es decir, a todos los parches y clases a la vez. Adecuado para determinar el grado de
heterogeneidad o de homogeneidad del conjunto del área, entre otras.

Además, según diferentes autores se pueden diferenciar cinco grandes grupos de métricas de
paisaje (119; 233):

1. Métricas de área, superficie, densidad y variabilidad. Se concentran en las caracte-
rísticas de dimensión y en el número de parches que conforman el área de estudio.
Permiten disponer de una primera aproximación general a las características morfoló-
gicas de un determinado paisaje. Por ejemplo: area, class area, total landscape area,
number of patches, mean patch size.

2. Métricas de forma. Están fundamentadas en las características de forma de los par-
ches que constituyen un determinado paisaje, y se basan en la relación entre área y
perímetro. Por ejemplo: Shape Index, Mean Shape Index, Fractal Dimension.

3. Métricas ecotono y habitat interior. Permiten hacer cálculos sobre la amplitud del
ecotono, o hábitat de borde, en relación con el hábitat interior. Por ejemplo: Perimeter,
Total Edge, Edge Density, Total Core Area.

4. Métricas de distancia, vecindad y conectividad. Calculan la distancia desde el hábitat
de borde y ecotono de un parche hasta el parche más próximo de la misma clase. Se
trata de métricas fundamentales para poder valorar el grado de aislamiento o conectivi-
dad existente entre los distintos parches. Por ejemplo: Maximum Distance, Proximitiy
Index, Nearest. Neighbor Distance.

5. Métricas de diversidad. Permiten cuantificar la composición del paisaje. Aportan in-
formación relevante para poder comparar distintos paisajes o la evolución de un paisaje
en diferentes momentos históricos. Por ejemplo: Shannon’s Diversity Index, Simpson’s
Diversity Index.

Comúnmente se utilizó el software FRAGSTATS (234) para calcular métricas del paisaje.
Publicado por primera vez en 1995, FRAGSTATS fue el primer software en proporcionar
una colección extensa de métricas de paisaje y, posteriormente, revolucionó el análisis de
patrones de paisaje (235; 230). Sin embargo, actualmente el software R (236), un lenguaje
desarrollado originalmente para la computación estadística (www.r-project.org), se
utiliza cada vez más para el análisis, modelado y visualización de datos espaciales (237).
En particular, el paquete landscapemetrics presenta una colección extensa de métricas del
paisaje ampliamente utilizadas para el análisis de mapas discretos de cobertura del suelo,
incluidas las métricas más utilizadas (238; 239; 240), así como algunas desarrolladas más
recientemente (por ejemplo, la entropía conjunta, (241)).

4.2.1.1. Landscapemetrics

El paquete landscapemetrics comprende funciones para calcular métricas del paisaje utili-
zando datos ráster como entrada. La versión actual del software incluye métricas en todos
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los niveles disponibles (parche, clase y paisaje). Además, las métricas del paisaje se pueden
clasificar de acuerdo con las características del paisaje a las que hacen referencia (234; 242).
Así, landscapemetrics incluye métricas de área y borde, métricas de forma, métricas de área
central o núcleo, métricas de agregación, métricas de diversidad y métricas de complejidad.
La Figura 4.1 muestra un ejemplo de visualización utilizando diferentes funciones del pa-
quete. La Tabla 4.1 resume las métricas que se estimaron a nivel de clase y paisaje a partir
de la clasificación supervisada basada en objetos obtenida en el Capítulo 3 y la Tabla 4.2
muestra una descripción de cada una. En el Anexo B.1 se muestra el código de ejemplo para
la estimación de métricas a nivel de clase y paisaje para la grilla.

Figura 4.1: Visualización de un paisaje de ejemplo (a) utilizando las funciones de utilidad
show_patches() (b) y show_cores() (c) para una clase seleccionada. Figura extraída de

Hesselbarth et al (2019)

Tabla 4.1: Métricas del paisaje estimadas a nivel de clase y paisaje, disponibles en el paquete
landscapemetrics del software R.

Métrica Nombre Tipo de métrica Nivel Función
1 ent Entropía de Shannon Complejidad Paisaje lsm_l_ent

2 mutinf Información mutua Complejidad Paisaje lsm_l_mutinf

3 tca Área central total Área central Paisaje lsm_l_tca

4 ed Densidad de borde Área y borde Paisaje lsm_l_ed

5 pr Riqueza de parches Diversidad Paisaje lsm_l_pr

6 shdi Índice de diversidad de Shannon Diversidad Paisaje lsm_l_shdi

7 ai Índice de agregación Agregación Paisaje lsm_l_ai

8 division Índice de división Agregación Paisaje lsm_l_division

9 shape_mn Índice de forma Forma Paisaje lsm_l_shape_mn

10 contig_mn Índice de contigüidad Forma Paisaje lsm_l_contig_mn

11 ai Índice de agregación Agregación Clase lsm_c_ai

12 pd Densidad de parche Agregación Clase lsm_c_pd

13 area_mn Área de parche Área y borde Clase lsm_c_area_mn

14 pland Porcentaje de paisaje Área y borde Clase lsm_c_pland

15 shape_mn Índice de forma Forma Clase lsm_c_shape_mn

16 contig_mn índice de contigüidad Forma Clase lsm_c_contig_mn

17 cpland Porcentaje del área central del paisaje Área central Clase lsm_c_cpland

18 tca Área central total Área central Clase lsm_c_tca
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Tabla 4.2: Descripción de las métricas de paisaje estimadas.

Métrica Descripción
Entropía de Shannon (ent) Mide diversidad (complejidad temática) de clases de paisaje.

Información mutua (mutinf)
Elimina la ambigüedad de los tipos de patrones de paisaje caracterizados
por el mismo valor de una complejidad general.

Área central total (tca)

Es igual a la suma de las áreas centrales de todos los parches en el paisaje.
En otras palabras, el área central de un parche es toda área que no sea un
borde. Aumenta, sin límite, a medida que aumentan las áreas de los parches
y se simplifican las formas de los mismos.

Porcentaje del área central
del paisaje (cpland)

Es el porcentaje de superficie núcleo de clase en relación con la superficie
total del paisaje. Debido a que cpland es una medida relativa, es
comparable entre paisajes con diferentes áreas totales. Aumenta a medida
que aumenta la cantidad de área central, es decir, los parches se vuelven
más grandes y tienen una forma bastante simple

Densidad de borde (ed)
Cantidad de perímetro respecto al área total del paisaje. Es la suma total de
todos los perímetros de una clase, dividido entre el área total
del paisaje.

Área de parche (area_mn)
Resume cada clase como la media de todas las áreas de parche que
pertenecen a una clase en particular. Permite describir la composición del
paisaje.

Porcentaje de paisaje (pland)
Es el porcentaje del paisaje que está conformado por un tipo de cobertura
en el total del paisaje. pland se aproxima a 0 cuando el tipo de cobertura
disminuye su área y se acerca a 100 cuando domina el total del paisaje.

Riqueza de parches (pr)

Es una de las medidas más sencillas de diversidad y composición. Sin
embargo, por su carácter absoluto, no es comparable entre paisajes con
diferentes áreas totales. Es igual a 1 cuando solo hay un parche y
aumenta a medida que aumenta el número de clases.

Diversidad de Shannon (shdi)
Medida de diversidad relativa en los parches. Este índice es igual a cero
cuando solo hay un parche en el área de estudio y crece a medida
que aumentan los parches.

Índice de agregación (ai)
Número de adyacencia de cada clase de cobertura dividido entre el máximo
número de adyacencia posibles. Toma un valor de 0 para una mínima
agregación y 100 para una máxima agregación.

Índice de división (división)
Mide la probabilidad de que dos celdas seleccionadas al azar no estén
ubicadas en el mismo parche. Es igual a 0 si solo hay un parche presente.
Se aproxima a 1 si todos los parches de la clase son celdas individuales.

Densidad de parche (pd)
Mide el número de parches por área, permite determinar comparaciones de
mosaicos en diferentes tamaño y niveles de fragmentación.

Índice de forma (shape_mn)

Relacionado con el grado de complejidad. Se calcula a partir de la división
entre la suma de los perímetros de los parches de una clase y la raíz
cuadrada de la suma de las áreas de los parches de la misma clase respecto
al número total de parches. Si es 1 significa que todos los parches son de
forma circular y a medida que el índice aumenta las formas son más
irregulares.

Índice de contigüidad (contig_mn)
Medida de la configuración del borde del parche, y por lo tanto de su forma,
que se obtiene evaluando el grado de conectividad estructural de los píxeles
en el parche.
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4.2.2. Análisis de agrupamiento espacial o Clustering

El término clustering hace referencia a un amplio abanico de técnicas no supervisadas cuya
finalidad es encontrar patrones o grupos (clusters) dentro de un conjunto de observaciones.
Las particiones se establecen de forma que, las observaciones que están dentro de un mismo
grupo son similares entre ellas y distintas a las observaciones de otros grupos. Se trata de
un método no supervisado, ya que el proceso ignora la variable respuesta que indica a qué
grupo pertenece realmente cada observación (si es que existe tal variable). Esta característica
diferencia al clustering de las técnicas supervisadas que emplean un set de entrenamiento en
el que se conoce la verdadera clasificación de un conjunto de muestras.

Dada la utilidad del clustering en disciplinas muy distintas, se han desarrollado multitud
de variantes y adaptaciones de sus métodos y algoritmos. Pueden diferenciarse tres grupos
principales:

Partitioning Clustering: Este tipo de algoritmos requiere que el usuario especifique de
antemano el número de clusters que se van a crear (Ejemplos: K-means, K-medoids,
CLARA).

Hierarchical Clustering: Este tipo de algoritmos no requiere que el usuario especifi-
que de antemano el número de clusters (Ejemplos: agglomerative clustering, divisive
clusterig).

Métodos que combinan o modifican los anteriores (Ejemplos: hierarchical K-means,
fuzzy clustering, model based clustering y density based clustering).

4.2.2.1. Método de agrupamiento k-means

El método K-means (243) agrupa las observaciones en k clusters distintos, donde el número k
lo determina el analista antes de ejecutar del algoritmo. El algoritmo entonces encuentra los k
mejores clusters, entendiendo como mejor cluster aquel cuya varianza interna (intra-cluster
variation) sea lo más pequeña posible. En términos generales, el algoritmo puede resumirse
como:

1. Definir un total de k centroides al azar.

2. Calcular las distancias de cada uno de los puntos de entrada a los k centroides, y asignar
cada punto al centroide cuya distancia sea menor.

3. Actualizar la posición de los k centroides, calculando la posición promedio de todos
los puntos que pertenecen a cada clase.

4. Repetir los pasos 2 y 3 hasta que los centroides no cambien de posición y, por lo tanto,
las asignaciones de puntos entre clases no cambie.

Para esta tesis, haciendo uso de la información ambiental obtenida a partir de la estimación
de métricas de paisaje se realizó un análisis de agrupamiento o clustering con el método K-
means teniendo en cuenta cuatro criterios diferentes de organización espacial de la Ciudad
de Córdoba (Figura 4.2):
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Radios censales - Censo INDEC 2010.

Barrios de la Ciudad de Córdoba.

Polígonos de Thiessen: Generados a partir de la ubicación de centros de salud en toda
la ciudad, mediante el módulo v.voronoi de GRASS GIS.

Grilla regular: Generada con el módulo v.mkgrid de GRASS GIS, con un tamaño de
celda de 1100x1100 m.

La utilización de diferentes criterios espaciales obedece a diferentes razones. Se decidió
generar agrupamientos por radios censales para incorporar datos demográficos de la ciudad.
Por otro lado, los barrios se incluyeron en respuesta al criterio adoptado por el Ministerio de
Salud de la provincia para distribuir las ovitrampas y los monitoreos larvarios en el sistema
de vigilancia de Ae. aegypti. Además, se generaron los polígonos de Thiessen (denominados
polígonos de salud) para tener en cuenta la cobertura y accesibilidad sanitaria, así como
también se decidió incorporar un criterio arbitrario dispuesto en celdas mediante una grilla.

(a) Radios censales (b) Barrios

(c) Polígonos de salud (d) Grilla

Figura 4.2: Capas vectoriales utilizadas para los análisis de agrupamiento espacial.
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4.2.2.2. Estimación del número óptimo de clusters

Determinar el número óptimo de clusters es uno de los pasos más complicados a la hora de
aplicar métodos de agrupamiento, sobre todo cuando se trata de partitioning clustering, don-
de dicho número se debe especificar de antemano. No existe una forma única de averiguar el
número adecuado de clusters. Es un proceso bastante subjetivo que depende en gran medida
del tipo de clustering empleado y de si se dispone de información previa sobre los datos con
los que se está trabajando o conocimiento del área. Por ejemplo, estudios anteriores pueden
sugerir o acotar las posibilidades. No obstante, se han desarrollado varias estrategias que
ayudan en el proceso. Para esta tesis, se tuvieron en cuenta tres métodos alternativos para
determinar el número óptimo de clusters (244; 245):

Método del codo o Elbow method: Este método sigue una estrategia comúnmente
empleada para encontrar el valor óptimo de un hiper-parámetro. La idea general es
probar un rango de valores del hiper-parámetro en cuestión, representar gráficamente
los resultados obtenidos con cada uno e identificar aquel punto de la curva a partir
del cual la mejora deja de ser sustancial (principio de verosimilitud). En los casos de
partitioning clustering, como por ejemplo K-means, las observaciones se agrupan de
una forma tal que se minimiza la varianza total intra-cluster. El método Elbow calcula
la varianza total intra-cluster en función del número de clusters y escoge como óptimo
aquel valor a partir del cual añadir más clusters apenas consigue mejoría.

Average Silhouette method: Muy similar al de Elbow, con la diferencia de que, en
lugar minimizar la suma de cuadrados inter-clusters, se maximiza la media de los co-
eficientes de Silhouette. Este coeficiente cuantifica cómo de buena es la asignación que
se ha hecho de una observación comparando su similitud con el resto de observaciones
de su cluster frente a las de los otros clusters. Su valor puede estar entre -1 y 1, siendo
valores altos un indicativo de que la observación se ha asignado al cluster correcto.

Gap statistic method: Este estadístico compara, para diferentes valores de k, la va-
rianza total intra-cluster observada frente al valor esperado acorde a una distribución
uniforme de referencia. La estimación del número óptimo de clusters es el valor k con
el que se consigue maximizar el estadístico gap, es decir, encuentra el valor de k con
el que se consigue una estructura de clusters lo más alejada posible de una distribu-
ción uniforme aleatoria. Este método puede aplicarse a cualquier tipo de análisis de
agrupamiento.

Los métodos Elbow, Silhouette y gap no tienen por qué coincidir exactamente en su estima-
ción del número óptimo de clusters, pero tienden a acotar el rango de posibles valores (244).
Por esta razón es recomendable calcular los tres y en función de los resultados decidir. Para
implementar los mismos se utilizó el paquete factoextra del software R, mediante la función
fviz_nbclust() que automatiza cada proceso y genera una representación de los resulta-
dos. Este paquete también permite obtener visualizaciones de las agrupaciones resultantes.
Si el número de variables (dimensionalidad) es mayor a 2, automáticamente realiza un análi-
sis de componentes principales (PCA) y representa los clusters obtenidos en el espacio de las
dos primeras componentes principales. En el Anexo B.2 se presenta el código implementado
en R para el agrupamiento espacial para la grilla como ejemplo.
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4.2.2.3. Descripción de clusters

Se generaron boxplots de los grupos o clusters obtenidos para cada criterio de organizaciń
espacial en función de las métricas del paisaje y otras variables ambientales a los fines de
visualizar similitudes y diferencias entre grupos. Asimismo, se estimó la media y el des-
vío estándar de cada grupo ambiental. Además, para caracterizar los grupos ambientales de
manera más precisa e intuitiva se los comparó en función de los índices NDVI y NDWI cal-
culados en la sección 3.2.3.1 y la proporción de cada clase estimada en la sección 3.2.4. Se
excluyeron las clases de Agua y Sombras, ya que su distribución no es homogénea en al-
gunas regiones particulares de la Ciudad. Para esto, se utilizaron los módulos v.rast.statsW
(246) y r.zonal.classesW (247) del software GRASS GIS.

4.2.2.4. Validación interna de clusters

La idea principal detrás del clustering es agrupar las observaciones de forma que sean simi-
lares a aquellas que están dentro de un mismo cluster y distintas a las de otros clusters, es
decir, que la homogeneidad (también llamada compactness o cohesión) sea lo mayor posible
a la vez que lo es la separación entre clusters. Cuantificar y comparar estas dos características
es una forma de evaluar el resultado obtenido (244).

Dado que la homogeneidad y la separación siguen tendencias opuestas (a mayor número de
clusters la homogeneidad aumenta, pero la separación disminuye), algunos de los índices
más frecuentemente empleados para la validación interna de clusters combinan ambas medi-
das. Las medidas de validación interna que se utilizaron para esta tesis fueron las siguientes
(244):

Conectividad: Esta medida refleja hasta qué punto los elementos que se colocan en
el mismo grupo también se consideran sus vecinos más cercanos en el espacio de
datos o, en otras palabras, el grado de conexión de los grupos. Por lo cual, el valor de
conectividad debe minimizarse.

Silhouette width: Cuantifica la precisión en la asignación que se ha hecho de una
observación comparando su similitud con el resto de observaciones del mismo cluster
frente a las de los otros clusters. Su valor puede estar entre -1 y 1, siendo valores altos
un indicativo de que la observación se ha asignado al cluster correcto. Cuando su valor
es próximo a cero significa que la observación se encuentra en un punto intermedio
entre dos clusters. Valores negativos apuntan a una posible asignación incorrecta de la
observación.

Índice de Dunn: Este índice identifica que un conjunto de clusters sean compactos,
con una varianza pequeña entre los miembros del cluster, y que éstos estén bien sepa-
rados de los miembros de otros clusters. Un valor más alto del índice de Dunn indica
un mejor rendimiento del algoritmo de clustering. El índice de Dunn tiene un valor
entre cero e infinito, y debe ser lo más alto posible.
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4.3. Resultados

4.3.1. Métricas del paisaje

Se calcularon 18 métricas a nivel de clase y paisaje (Tabla 4.1) para las cuatro capas o cri-
terios de organización espacial de la Ciudad de Córdoba. Las Figuras 4.3 y 4.4 muestran 4
métricas a nivel de paisaje, en donde se pueden observar diferencias en distintas regiones
de la ciudad. De todas las métricas estimadas, se describen aquí solamente la Diversidad y
Entropía de Shannon, el Índice de agregación y la Información mutua porque fueron las que
presentaron una mayor variabilidad dentro y fuera de la Ciudad, permitiendo asimismo la
identificacón de algunos patrones. Los índices de Diversidad y Entropía de Shannon (Figura
4.3) muestran valores intermedios en un anillo alrededor del centro de la ciudad, y valores
más bajos en la periferia en los radios censales, los polígonos de salud y la grilla regular.
El índice de agregación (Figura 4.4), a diferencia de los dos índices anteriores, muestra un
patrón contrario, con valores más altos en la periferia y valores bajos en el área más urbani-
zada. Para los barrios, el índice de agregación no mostró mayores diferencias, ya que todos
los polígonos mostraron valores superiores a 80. El índice de información mutua (Figura
4.4), por su parte, muestra algunas diferencias entre las cuatro capas: los radios censales y
los polígonos de salud se diferencian del patrón obtenido para los barrios y la grilla.

4.3.2. Análisis de agrupamiento espacial

A continuación se presentan los resultados obtenidos para el análisis de agrupamiento espa-
cial para cada capa de la Ciudad de Córdoba. Dado que los agrupamientos utilizando mé-
tricas a nivel de paisaje mostraron una mayor consistencia y permitieron identificar grupos
espaciales más marcados, se muestran únicamente los resultados obtenidos para este nivel
de análisis. Los resultados obtenidos a partir de métricas a nivel de clase se incluyeron en el
Anexo B.

4.3.2.1. Estimación del número óptimo de clusters

Para estimar el número óptimo de clusters se tuvieron en cuenta los tres criterios descritos en
la sección 4.2.2.1. Las Figuras 4.5 y 4.6 muestran los gráficos de sedimentación obtenidos
con cada método para las cuatro capas (radios, barrios, polígonos de salud y grilla regular).
La Tabla 4.3 resume los valores estimados de k por método y criterio.

El método Silhouette estimó el mismo número de clusters para los radios censales, barrios y
la grilla (k = 2). El método Gap, por su parte, arrojó números altos (k = 9−10) en todas las
capas, a excepción de los polígonos de salud (k = 3). Y por último, para el método del Codo
o Elbow, en los radios, polígonos de salud y grilla a partir de k = 5 no se observó una caída
significativa en la suma de cuadrados; mientras que para los barrios, la curva se estabiliza
a partir de k = 3. Si bien los valores de k estimados a partir de los diferentes criterios no
coincidieron, su análisis permitió obtener un rango de valores aproximados a partir de los
cuales probar distintos agrupamientos.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

Figura 4.3: Diversidad y Entropía de Shannon para los cuatro criterios de organización espacial de la Ciudad
de Córdoba. (a) y (e) para Radios censales, (b) y (f) para Barrios, (c) y (g) para Polígonos de salud y; (d) y (h)

para la Grilla.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

Figura 4.4: Índice de agregación e Información mutua para los cuatro criterios de organización espacial de la
Ciudad de Córdoba. (a) y (e) para Radios censales, (b) y (f) para Barrios, (c) y (g) para Polígonos de salud y;

(d) y (h) para la Grilla.
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(a) Método Silhouette para radios censales (b) Método Silhouette para barrios

(c) Método Silhouette para polígonos (d) Método Silhouette para la grilla

(e) Método Gap para radios censales (f) Método Gap para barrios

(g) Método Gap para polígonos (h) Método Gap para la grilla

Figura 4.5: Gráficos de sedimentación obtenidos con los métodos Silhouette y Gap.
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(a) Radios censales (b) Barrios

(c) Polígonos de salud (d) Grilla

Figura 4.6: Gráficos de sedimentación obtenidos con el método Elbow para determinar el número óptimo de
clusters.

Tabla 4.3: Comparación de la estimación del número de clusters en función de diferentes métodos.

Estimación del número óptimo de clusters
Método Radios censales Barrios Polígonos de salud Grilla
Silhouette 2 2 4 2
Gap 9 10 3 9
Elbow 5 3 5 5

4.3.2.2. Validación interna de clusters

Para la validación interna de los agrupamientos se probaron distintos valores de k o núme-
ro de clusters y se estimaron tres medidas de validación: Conectividad, Dunn y Silhouette
width. Si bien el valor de conectividad debe ser bajo, los índices de Silhouette y Dunn deben
maximizarse. La tabla 4.4 resume los valores estimados para cada índice, valor de k y criterio
de agrupamiento analizado.

En términos generales, la medida de Conectividad tendió a sub-estimar el número de clusters
para todas las capas. Los índices Dunn y Silhouette, a excepción de los barrios, estimaron un
mayor número de clusters. Para el agrupamiento espacial por radios censales, la Conectividad
y el índice de Silhouette coinciden en un valor estimado de 2 clusters. En cambio, para el
índice Dunn, se estima un valor óptimo de 6 clusters. En el caso del agrupamiento por barrios
de la ciudad, las tres medidas de validación coinciden en un valor óptimo de 2. Para los
polígonos de salud, las estimaciones no coinciden en ninguna de las tres medidas y, para la
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grilla, la medida de Conectividad estima un número de k = 2 y los índices Dunn y Silhouette
coinciden en k = 5.

Tabla 4.4: Medidas de validación interna para el análisis de agrupamiento para Radios censales, Barrios,
Polígonos de salud y Grilla de la ciudad de Córdoba.

Radios censales
Número de clusters 2 3 4* 5 6
Conectividad 141.98 263.48 282.03 288.19 428.01
Dunn 0.015 0.016 0.016 0.021 0.015
Silhouette width 0.29 0.23 0.25 0.26 0.22
Barrios
Número de clusters 2 3* 4 5 6
Conectividad 5.21 16.55 20.42 45.87 40.70
Dunn 0.16 0.06 0.07 0.02 0.03
Silhouette width 0.77 0.56 0.57 0.46 0.52
Polígonos de salud
Número de clusters 3 4 5* 6 7
Conectividad 27.31 30.72 40.92 77.92 76.19
Dunn 0.09 0.13 0.15 0.07 0.13
Silhouette width 0.27 0.34 0.33 0.25 0.25
Grilla
Número de clusters 2 3 4* 5 6
Conectividad 41.43 44.94 44.57 49.52 105.91
Dunn 0.03 0.04 0.06 0.07 0.03
Silhouette width 0.34 0.34 0.35 0.35 0.25
∗k elegido para esta tesis.

4.3.2.3. Generación y análisis de clusters

Para esta tesis, la elección del número de clusters para cada capa fue determinada a partir
de la evaluación de diferentes valores de k. Se determinó que los valores k que incorporaban
una alta proporción de la variabilidad entre grupos fuera ajustado a 3 para los barrios de la
ciudad, 4 para los radios censales y la grilla, y 5 para los polígonos de salud. Por encima
de esos valores de k, no se observaron diferencias significativas en las sumas de cuadrados
intra-grupos a medida que se agregaban grupos. Se verificó además, que valores superiores a
los elegidos llevaban a arreglos menos parsimoniosos o con alto porcentaje de superposición
de los grupos en el espacio de PCA.

Las Figuras 4.7, 4.9, 4.11 y 4.13 muestran los agrupamientos por k-means generados pa-
ra cada criterio de organización espacial y las Figuras B.8, 4.10, 4.12 y 4.14 muestran la
distribución espacial de dichos grupos ambientales en la Ciudad de Córdoba.
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Figura 4.7: Agrupamiento por k-means basado en métricas a nivel de paisaje para los radios censales de la
Ciudad de Córdoba. El agrupamiento se realizó incluyendo las métricas mencionadas en la Tabla 4.1 a nivel
de paisaje y el valor de k fue fijado en 4 en base a la observación de los gráficos de sedimentación obtenidos.

Figura 4.8: Mapa obtenido a partir del análisis de agrupamiento espacial por k-means a nivel de paisaje para
los radios censales de la Ciudad de Córdoba.
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Figura 4.9: Agrupamiento por k-means para los barrios de la Ciudad de Córdoba. El agrupamiento se realizó
incluyendo las métricas mencionadas en la Tabla 4.1 a nivel de paisaje y el valor de k fue fijado en 3 en base a

la observación de los gráficos de sedimentación obtenidos.

Figura 4.10: Mapa obtenido a partir del análisis de agrupamiento espacial por k-means para los barrios de la
Ciudad de Córdoba.
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Figura 4.11: Agrupamiento por k-means para los polígonos de salud de la Ciudad de Córdoba. El
agrupamiento se realizó incluyendo las métricas mencionadas en la Tabla 4.1 a nivel de paisaje y el valor de k

fue fijado en 5 en base a la observación de los gráficos de sedimentación obtenidos.

Figura 4.12: Mapa obtenido a partir del análisis de agrupamiento espacial por k-means para los polígonos de
salud de la Ciudad de Córdoba.
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Figura 4.13: Agrupamiento por k-means para la Grilla de la Ciudad de Córdoba. El agrupamiento se realizó
incluyendo las métricas mencionadas en la Tabla 4.1 a nivel de paisaje y el valor de k fue fijado en 4 en base a

la observación de los gráficos de sedimentación obtenidos.

Figura 4.14: Mapa obtenido a partir del análisis de agrupamiento espacial por k-means para la grilla generada
de la Ciudad de Córdoba
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a. Radios censales

De acuerdo al agrupamiento espacial obtenido para los radios censales (Figuras 4.7 y
4.8), el cluster 1 representa solo el 6% de la superficie total analizada y agrupa los
radios del centro de la ciudad con mayor densidad poblacional. El resto de grupos
ambientales ocupan una superficie similar, cercana a los 100 km2. El cluster 2 corres-
ponde a los radios periféricos de la ciudad, con muy baja densidad poblacional, y los
clusters 3 y 4 agrupan radios de una densidad media y alta de población. Las Figuras
4.15 y 4.16 muestran los boxplots obtenidos para las métricas de paisaje, índices ND-
VI y NDWI (calculados en la sección 3.2.3.1), y proporción de clases (derivadas de la
clasificación basada en objetos, Figura 3.12) para cada cluster. En términos generales,
analizando las métricas del paisaje, se observa que el cluster 1 presenta los valores
más bajos de Entropía y Diversidad de Shannon, Riqueza de parches e Información
mutua. Además, debido a su ubicación céntrica en la ciudad, muestra los valores más
bajos para el NDVI y proporción de vegetación alta, y la proporción de asfalto más
alta (Figura 4.16). El cluster 2, posee un índice de agregación superior al resto de los
grupos, y presenta el valor más bajo de Densidad de borde. Además, al contrario del
cluster 1 y por ubicarse en la periferia de la ciudad, posee los valores más altos de
NDVI, proporción de vegetación alta y baja, y los valores más bajos de proporción
de asfalto y construcciones. Por su parte, el cluster 3 presenta valores intermedios en
todas las métricas del paisaje analizadas, y junto con los clusters 1 y 4 posee una alta
proporción de construcciones y asfalto. El último grupo ambiental, el cluster 4, pre-
senta la mayor Entropía, Diversidad de Shannon e Información mutua. La Tabla 4.5
resume las medidas estadísticas, media y desvío estándar, para cada métrica analizada
por grupo ambiental.

Tabla 4.5: Media aritḿetica para cada métrica del paisaje, índices NDVI, NDWI y proporción de cada clase
por cluster para Radios censales.

Cluster 1 2 3 4
Métrica / Media x̄ x̄ x̄ x̄
Entropía de Shannon 2 ± 0.1 2 ± 0.2 2 ± 0.1 2 ± 0.1
Información mutua 1 ± 0.1 1 ± 0.2 1 ± 0.1 2 ± 0.1
Área central total 5 ± 3 400 ± 300 10 ± 6 40 ± 15
Densidad de borde 2100 ± 200 1100 ± 400 2000 ± 200 2000 ± 300
Riqueza de parches 6 ± 1 7 ± 0.4 7 ± 0.4 7 ± 0.3
Diversidad de Shannon 1 ± 0.1 1 ± 0.2 1 ± 0.1 2 ± 0.1
Índice de agregación 90 ± 1 95 ± 2 90 ± 1 90 ± 2
Índice de división 10 ± 6 11 ± 8 25 ± 16 18 ± 11
Índice de forma 2 ± 0.1 2 ± 0.1 2 ± 0.1 2 ± 0.1
Índice de contigüidad 1 ± 0.1 1 ± 0.01 1 ± 0.01 1 ± 0.01
NDVI 0.2 ± 0.1 0.4 ± 0.03 0.3 ± 0.05 0.3 ± 0.1
NDWI -0.3 ± 0.05 -0.5 ± 0.03 -0.4 ± 0.05 -0.4 ± 0.1
Vegetación alta 0.1 ± 0.05 0.4 ± 0.2 0.2 ± 0.1 0.3 ± 0.1
Vegetación baja 0 0.4 ± 0.2 0 0
Asfalto 0.5 ± 0.1 0.05 ± 0.03 0.4 ± 0.1 0.2 ± 0.1
Construcciones 0.3 ± 0.1 0.1 ± 0.05 0.3 ± 0.1 0.3 ± 0.1
Suelo desnudo 0 0 0 0
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Figura 4.15: Boxplots de métricas estimadas a nivel de paisaje en función de los cuatro grupos ambientales
obtenidos para los Radios censales de la Ciudad de Córdoba.
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Figura 4.16: Boxplots de índices NDVI, NDWI y proporciones de clases obtenidas en función de los cuatro
grupos ambientales obtenidos para los Radios censales de la Ciudad de Córdoba.
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b. Barrios

Las Figuras 4.9 y 4.10 muestran los agrupamientos obtenidos para los barrios de la
Ciudad de Córdoba. El cluster 1 agrupa la mayor cantidad de barrios de la Ciudad,
con una densidad media de población. Como se observa en la Tabla 4.6 y en la Figura
4.17, es el grupo que tiene mayor Densidad de borde, y junto con el cluster 2 presenta
altos valores de Entropía y Diversidad de Shannon, Índice de forma, Contigüidad y
Agregación. El cluster 2 agrupa 24 barrios, de los cuales 6 se encuentran en el centro
de la ciudad con una alta densidad poblacional. Dichos barrios corresponden a: Alto
Alberdi, Alberdi, Centro, Alta Córdoba, General Pueyrredon y San Vicente. El resto
de los barrios dentro de este cluster se distribuyen en el noroeste y sur de la ciudad.
Este grupo ambiental presenta el valor más alto de Información mutua (Figura 4.17).
En relación al cluster 3, el mismo incluye solo el 2% de la superficie total de barrios
analizada, con un único barrio en la zona céntrica de la ciudad (San Rafael). El resto de
barrios: Don Bosco, Valle Escondido, Parque Chateau Carreras, Villa Belgrano, Coli-
na del Cerro, Poeta Lugones, Marques de Sobremonte y Ciudad de Juan Pablo II, se
encuentran en el noroeste de la ciudad. Este grupo ambiental presenta los valores más
bajos en todas las métricas analizas (Tabla 4.6). En relación al resto de índices y pro-
porciones por clase analizadas (Figura 4.18), no se observan diferencias significativas
entre los tres grupos ambientales a nivel de barrios.

Tabla 4.6: Media aritḿetica para cada métrica del paisaje, índices NDVI, NDWI y proporción de cada clase
por cluster para los barrios.

Cluster 1 2 3
Métrica / Media x̄ x̄ x̄
Entropía de Shannon 2 ± 0.2 2 ± 0.2 0.3 ± 0.1
Información mutua 1 ± 0.2 2 ± 0.2 0.2 ± 0.1
Área central total 36 ± 30 350 ± 190 0
Densidad de borde 2220 ± 390 1620 ± 560 200 ± 80
Riqueza de parches 7 ± 0.4 7 2 ± 1
Diversidad de Shannon 1 ± 0.1 1 ± 0.1 1 ± 0.4
Índice de agregación 90 ± 2 90 ± 3 30 ± 15
Índice de división 30 ± 25 24 ± 20 10 ± 5
Índice de forma 2 ± 0.1 2 ± 0.1 1 ± 0.1
Índice de contigüidad 0.7 ± 0.03 0.7 ± 0.01 0.1 ± 0.07
NDVI 0.4 ± 0.1 0.4 ± 0.1 0.4 ± 0.04
NDWI -0.4 ± 0.06 -0.4 ± 0.06 -0.4 ± 0.06
Vegetación alta 0.3 ± 0.2 0.3 ± 0.1 0.3 ± 0.1
Vegetación baja 0.1 ± 0.1 0.1 ± 0.09 0.1 ± 0.09
Asfalto 0.2 ± 0.1 0.3 ± 0.1 0.3 ± 0.1
Construcciones 0.3 ± 0.2 0.3 ± 0.1 0.3 ± 0.1
Suelo desnudo 0 0 0
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Figura 4.17: Boxplots de métricas estimadas a nivel de paisaje en función de los tres grupos ambientales
obtenidos para los barrios de la Ciudad de Córdoba.
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Figura 4.18: Boxplots de índices NDVI, NDWI y proporciones de clases obtenidas en función de los tres
grupos ambientales obtenidos para los barrios de la Ciudad de Córdoba.
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c. Polígonos de salud

El agrupamiento ambiental obtenido para los polígonos de salud generados en función
de la distribución espacial de los centros de salud (Figuras 4.11 y 4.12) muestra un
patrón similar al observado para el agrupamiento por radios censales (Figura 4.8).

El cluster 1 agrupó casi todos los polígonos de la periferia, correspondientes a zonas
de baja densidad poblacional, a excepción de dos polígonos incluidos en el cluster
2. Ambos clusters, 1 y 2, presentaron los valores más bajos de densidad de borde e
índice de forma y los valores más altos para el índice de agregación (Figura 4.19). En
relación al índice NDVI y la proporción de vegetación (Figura 4.20), ambos clusters
mostraron los valores más altos, coincidiendo con lo observado para el cluster 2 de
radios censales. Dado que ambos grupos ambientales se ubicaron en la periferia de la
ciudad, obtuvieron los valores más bajos de proporción de asfalto y construcciones. El
cluster 3 agrupó polígonos del centro de la ciudad, con una alta densidad poblacional
y obtuvo los valores más altos de división, forma y densidad de borde y, los más bajos
para el índice de agregación, información mutua, NDVI y proporción de vegetación.
Además, es el cluster que posee la mayor proporción de asfalto y construcciones,
así como también valores altos de NDWI, dado que incluye los dos cursos de agua
principales de la ciudad. Los clusters 3 y 4, agruparon polígonos de densidad media
de población y obtuvieron los valores más altos de Entropía y Diversidad de Shannon,
coincidiendo con los clusters 3 y 4 de los radios censales (Figura 4.15). En relación a la
proporción de suelo desnudo, todos los clusters mostraron valores bajos sin diferencias
significativas entre sí. La Tabla 4.7 resume las medidas estadísticas, media y desvío
estándar, para cada métrica e índice analizado por grupo ambiental.

Tabla 4.7: Media aritḿetica para cada métrica del paisaje, índices NDVI, NDWI y proporción de cada clase
por cluster para los polígonos de salud.

Cluster 1 2 3 4 5
Metrica / Media x̄ x̄ x̄ x̄ x̄

Entropía de Shannon 2 ± 0.1 2 ± 0.1 2 ± 0.1 2 ± 0.1 2 ± 0.1

Información mutua 1 ± 0.1 2 ± 0.03 1 ± 0.1 2 ± 0.1 2 ± 0.1

Área central total 800 ± 500 500000 ± 35000 14500 ± 4000 12000 ± 4000 300 ± 200

Densidad de borde 1100 ± 200 1300 ± 170 2200 ± 200 2100 ± 200 1600 ± 200

Riqueza de parches 7 7 7 7 7

Diversidad de Shannon 1 ± 0.1 1 ± 0.1 1 ± 0.1 2 ± 0.1 2 ± 0.1

Indice de agregación 90 ± 1 90 ± 1 90 ± 1 90 ± 1 90 ± 1

Indice de división 14 ± 7 25 ± 11 52 ± 45 36 ± 22 23 ± 13

Índice de forma 2 2 2 2 2

NDVI 0.5 0.5 0.3 0.3 0.4

NDWI -0.5 ± 0.02 -0.5 ± 0.03 -0.4 ± 0.05 -0.4 ± 0.04 -0.5 ± 0.03

Vegetación alta 0.3 ± 0.1 0.4 ± 0.2 0.2 ± 0.1 0.3 ± 0.1 0.3 ± 0.1

Vegetación baja 0.3 ± 0.2 0.2 ± 0.3 0.1 ± 0.1 0.1 ± 0.1 0.2 ± 0.1

Asfalto 0.1 0.1 0.3 ± 0.1 0.3 ± 0.1 0.2 ± 0.1

Construcciones 0 0.2 ± 0.1 0.3 ± 0.1 0.3 ± 0.1 0.2 ± 0.1

Suelo desnudo 0 0 0 0 0
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Figura 4.19: Boxplots de métricas del paisaje estimadas a nivel de paisaje en función de los cinco grupos
ambientales obtenidos para los Polígonos de salud de la Ciudad de Córdoba.
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Figura 4.20: Boxplots de índices NDVI, NDWI y proporciones de clases obtenidas en función de los cinco
grupos ambientales obtenidos para los Polígonos de salud de la Ciudad de Córdoba.
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d. Grilla

De acuerdo al agrupamiento ambiental obtenido para la grilla (Figuras 4.13 y 4.14),
se pueden diferenciar cuatro clusters. El cluster 1 esta representado únicamente por
dos celdas ubicadas en zonas agrícolas. La Figura 4.21 muestra los valores de cada
métrica del paisaje estimada en función de los cuatro grupos ambientales obtenidos.
En la misma se puede observar, que el cluster 1 presenta los valores más altos en casi
todas las métricas: Entropía y Diversidad de Shannon, Información mutua, Densidad
de borde e Índices de división y forma. Además, posee los valores más altos de NDVI
y proporción de vegetación (Figura 4.22). El cluster 2 esta representado por celdas
ubicadas en los bordes de la Ciudad, con una densidad media de población y valores
intermedios para casi todas las métricas e índices. El cluster 3, se ubica en el centro
y noroeste de la ciudad, presentando los valores más altos de proporción de asfalto y
construcciones, y más bajos de vegetación. El cluster 4 se ubica en la periferia de la
ciudad, al igual que el cluster 1, en zonas agrícolas. Este grupo ambiental, presenta los
valores más altos de contigüidad y agregación. Sin embargo, cuenta con los valores
más bajos de Entropía y diversidad de Shannon, Densidad de borde e Información
mutua. La Tabla 4.8 resume las medidas estadísticas, media y desvío estándar, para
cada métrica e índice analizado por grupo ambiental.

Tabla 4.8: Media aritḿetica para cada métrica del paisaje, índices NDVI, NDWI y proporción de cada clase
por cluster para la grilla.

Cluster 1 2 3 4
Métrica / Media x̄ x̄ x̄ x̄
Entropía de Shannon 2 ± 0.2 2 ± 0.3 2 ± 0.4 1 ± 0.2
Información mutua 1.5 ± 0.2 1.2 ± 0.2 1.2 ± 0.2 0.8 ± 0.2
Área central total 121 ± 4 117 ± 12 30 ± 2.3 823 ± 42
Densidad de borde 1962 ± 400 935 ± 265 1140 ± 640 580 ± 265
Riqueza de parches 7 7 7 6
Diversidad de Shannon 1.4 ± 0.1 1.1 ± 0.2 1.1 ± 0.2 0.7 ± 0.1
Índice de agregación 90 ± 2 95 ± 1.3 94 ± 3.2 100 ± 1.3
Índice de división 32 ± 30 7 ± 3.3 8.2 ± 6.2 3.2 ± 1.3
Índice de forma 2 2 2 2
Índice de contigüidad 0.7 0.7 0.7 0.7
NDVI 0.6 ± 0.04 0.4 ± 0.04 0.3 ± 0.04 0.5 ± 0.04
NDWI -0.7 ± 0.04 -0.5 ± 0.05 -0.40 ± 0.05 -0.6 ± 0.04
Vegetación alta 0.5 ± 0.2 0.3 ± 0.1 0.2 ± 0.1 0.4 ± 0.2
Vegetación baja 0.5 ± 0.2 0.3 ± 0.1 0.04 ± 0.04 0.5 ± 0.1
Asfalto 0 0.1 ± 0.1 0.3 ± 0.1 0
Construcciones 0 0 0 0
Suelo desnudo 0 0 0 0
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Figura 4.21: Boxplots de métricas del paisaje estimadas a nivel de paisaje en función de los cuatro grupos
ambientales obtenidos para la grilla de la Ciudad de Córdoba.
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Figura 4.22: Boxplots de índices NDVI, NDWI y proporciones de clases obtenidas en función de los cuatro
grupos ambientales obtenidos para la grilla de la Ciudad de Córdoba.

76



4.4 DISCUSIÓN

4.4. Discusión

En el presente capítulo, se caracterizó ambientalmente la ciudad de Córdoba a través de la es-
timación de diferentes métricas del paisaje y se generaron agrupamientos teniendo en cuenta
cuatro criterios diferentes de organización espacial. Dado que los agrupamientos realizados
con métricas a nivel de paisaje mostraron mayor consistencia que los obtenidos con métricas
a nivel de clase se decidió presentar y caracterizar los clusters a nivel de paisaje.

En relación a los agrupamientos espaciales, se definió un número de 3 clusters para los ba-
rrios de la ciudad, 4 clusters para los radios censales y grilla de celdas regulares y, 5 clusters
para los polígonos de salud. En general, los agrupamientos para polígonos de salud y ra-
dios censales, mostraron una mayor consistencia y precisión en los clusters obtenidos, en
relación al análisis de PCA y al análisis visual de los mismos, en concordancia con el cono-
cimiento previo sobre la ciudad. El análisis de PCA para el agrupamiento por k-means para
los polígonos de salud fue el que mejor separabilidad de componentes obtuvo, diferenciando
marcadamente los cinco grupos (Figura 4.11). Sin embargo, el cluster 2 de dicha capa so-
lo agrupó 2 polígonos ubicados en regiones periféricas de la ciudad, que podrían agruparse
con el cluster 1 de características similares (Figura 4.12). De esta forma, en coincidencia
con los grupos obtenidos para los radios censales tanto en ubicación como en características,
se podría considerar que existen cuatro grupos ambientales de relevancia para la Ciudad de
Córdoba.

Los clusters por barrios de la ciudad presentaron poca variabilidad de índices y proporción
de clases entre sí (Figura 4.18). Esto puede deberse a que los barrios son unidades espa-
ciales a veces arbitrarias que incluyen a su interno diferentes condiciones de urbanización,
vegetación y edificación (Figura 4.10), de modo que resulta dificultoso separarlos en gru-
pos definidos. Por otro lado, los grupos ambientales identificados para la grilla, mostraron
un claro patrón binario diferenciando lo urbano de lo no-urbano, determinando únicamente
dos grupos ambientales dentro de la ciudad (clusters 2 y 3). En el análisis de PCA (Figu-
ra 4.13) se observa que estos grupos poseen una mayor superposición de puntos y menor
separabilidad en el espacio en relación al resto.

Por lo anteriormente expuesto, teniendo en cuenta que el objeto final para caracterizar la
Ciudad de Córdoba es aportar en el sistema de monitoreo urbano de Ae. aegypti, se consi-
dera que los agrupamientos por radios censales y polígonos de salud permiten una mejor
descripción ambiental que el resto de capas analizadas, dado que consideran en mayor me-
dida la variabilidad intra-urbana. De esta forma, desde afuera hacia el centro de la ciudad de
Córdoba, los cuatro grupos principales podrían caracterizarse de la siguiente manera:

Un primer grupo ambiental, marcadamente diferente al resto en las afueras de la ciudad
representado principalmente por campos agrícolas, con un índice NDVI alto y una alta
proporción de vegetación alta y baja. Dicho grupo se representa con el cluster 1 de
polígonos de salud (Figura 4.12) y 2 de radios censales (Figura 4.8) en color violeta.

Un segundo grupo intra-urbano, representado por sectores residenciales periféricos.
Dicho grupo podría estar agrupando las zonas de crecimiento más recientes de la ciu-
dad, con un índice de vegetación intermedio y una proporción de edificación relativa-
mente baja en relación a otros sectores. Se representa con el cluster 5 para polígonos
de salud y 4 para radios censales, en color amarillo.

Un tercer grupo intra-urbano, representado tanto por zonas residenciales como comer-
ciales. Este grupo ambiental, comparte con el anterior una proporción de vegetación
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alta y baja intermedia pero presenta un mayor porcentaje de edificación y asfalto. Se
representa con el cluster 4 para polígonos de salud y 3 para radios censales, en color
verde.

Y finalmente, un cuarto grupo intra-urbano en la zona céntrica de la Ciudad. Este grupo
representa los sectores con mayor urbanización, edificación y asfalto de la ciudad, con
el índice de vegetación más bajo y las menores proporciones de vegetación alta y
vegetación baja. Se representa con el cluster 3 para polígonos de salud y 1 para radios
censales, en color azul.

Teniendo en cuenta las características y preferencias del vector Ae. aegypti a la hora de elegir
sitios de ovipostura en un ambiente urbano, el segundo y tercer grupo ambiental cumplirían
con los requisitos necesarios para que el mismo se desarrolle. Dado que representan sectores
principalmente residenciales y/o comerciales con suficiente vegetación para que el mosquito
encuentre lugares de reposo diurnos y una variedad de criaderos artificiales. Por tal motivo,
estos grupos podrían ser especialmente considerados a la hora de elegir los sitios de muestreo
en el sistema de vigilancia de la Ciudad.

En términos generales, existen numerosos estudios que demuestran la potencialidad de los
diferentes algoritmos de agrupamiento para caracterizar los ambientes urbanos. Thomas et
al. (2010) (248) utilizaron la dimensión fractal y las curvas de comportamiento escalar para
caracterizar las áreas urbanas a partir de la formación de clusters k-medoid, demostrando
que regiones de ciudad con formas de crecimiento similares se agrupaban conjuntamente.
Hamaina et al. (2012) (249) realizaron una caracterización de la forma urbana y del espacio
libre usando como único dato la huella de las edificaciones, para un análisis de clusters a
partir de self-organized maps. Gil et al. (2012) (250) utilizaron el algoritmo k-means para
definir clusters de manzana y de segmentos de red vial –calles– a partir de variables de
geometría, densidad, forma, uso del espacio público y topología de la red vial. Mientras
tanto, Schrimer y Axhausen (2015) (251) plantearon un análisis de grupos basado en el
algoritmo k-means para distintas escalas: el tejido urbano, el distrito y el municipio.

A partir de las diferentes metodologías utilizadas en este trabajo se pueden mencionar algu-
nas limitaciones o discrepancias encontradas. Por un lado, la estimación del número óptimo
de clusters no coincidió entre los tres métodos seleccionados (Tabla 4.3). Esto suele ser es-
perable y la estimación de diferentes métodos suele estar enfocada en acotar el número de
clusters probable en lugar de encontrar un número exacto. Si bien en la mayoría de los es-
tudios suele optarse por implementar un único método de estimación, como en Albrieu et
al. (2018) (105) que utilizan el método Elbow o Shi et al. (2014) (252) que implementan el
método de Silhouette, en este trabajó se decidió evaluar y comparar diferentes criterios para
poder elegir el número de clusters con mayor robustez.

Por otro lado, los métodos utilizados para la validación interna, sub-estimaron el número de
clusters para todas las capas (Tabla 4.4). Algunos estudios muestran que este tipo de medidas
de validación no siempre son precisas y, en general, tienden a subestimar el número óptimo
de clusters. Baarsch y Celebi (2012) en (253) afirman que esto puede deberse a irregulari-
dades en los conjuntos de datos o bien, en el mismo algoritmo k-means para encontrar los
clusters. En este trabajo, las tres medidas de validación definieron un número de 2 clusters
ambientales para casi todas las capas. Esto puede deberse a que, a grandes rasgos, lo pri-
mero que se diferencia en el área de estudio son dos grandes grupos: urbano vs no-urbano,
debido a sus marcadas diferencias tanto en métricas como en índices de vegetación. Sin em-
bargo, dado que nuestro mayor interés radica en la diferenciación de grupos al interno de la
cobertura urbana, flexibilizamos estos criterios para poder distinguir grupos intra-urbanos.
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Como consideraciones finales y propuestas futuras, para caracterizar aún mejor la composi-
ción y estructura de la Ciudad de Córdoba, se podrían incorporar nuevas métricas del paisaje
e índices como variables de entrada para generar los agrupamientos. Por otro lado, en esta
tesis se evaluó únicamente el algoritmo de agrupamiento k-means, dado que su uso está fuer-
temente consolidado y establecido en trabajos anteriores de agrupamientos espaciales. Sin
embargo, se podrían evaluar y considerar otros algoritmos de agrupamiento como agrupa-
mientos jerárquicos (en inglés Hierarchical Clustering) o GeoPAT2 (254).

79



5.1 INTRODUCCIÓN

CAPÍTULO 5

Distribución de ovitrampas para el Sistema de Monitoreo
de la Ciudad de Córdoba: su relación con la variabilidad

ambiental y la incidencia de Dengue

5.1. Introducción

La vigilancia de Aedes aegypti consiste en establecer cuántos mosquitos existen en un lu-
gar y tiempo determinados, y en la captura de especímenes para examinar sus propiedades
(tamaño, condición fisiológica, sexo) y determinar el grado de resistencia a insecticidas, el
origen de la sangre ingerida o la presencia de virus. Una aplicación importante de la vigilan-
cia o monitoreo es la evaluación del impacto de las actividades de control en la reducción
de la población de mosquitos y el cálculo del umbral de densidad de mosquitos requerido
para que exista transmisión de arbovirus. Además, permite establecer si una nueva especie
de vectores ha invadido un área (por ejemplo, Ae. albopictus) (89).

Existen varios métodos para determinar la distribución y abundancia de Ae. aegypti en un
área dada (89). Algunos utilizan índices derivados de datos sobre la presencia o ausencia
del vector (índices larvarios como el de casas, el de recipientes o el de Breteau). Otros per-
miten estimar la densidad absoluta (como el método de marcación, liberación y recaptura,
aspiración de mosquitos dentro y fuera de las casas, muestreo de pupas), y otros estiman la
densidad relativa (ovitrampas, hembras atraídas con cebo humano, trampas para mosquitos
adultos).

Una de las técnicas más implementadas para la vigilancia y el monitoreo de poblaciones de
mosquitos es mediante la distribución de ovitrampas. Estos dispositivos son envases peque-
ños de metal, plástico o vidrio, normalmente pintados de negro. Se les añade agua o infusión
de heno como atrayente para las hembras grávidas y un sustrato para recibir los huevos
(paleta de madera, tela, papel de germinación) (255). Las ovitrampas se examinan una vez
por semana para evitar que se conviertan en criaderos de Ae. aegypti; se colocan en lugares
sombreados y protegidos de la lluvia, de manera que los huevos no eclosionen antes de la
recolección. Además, las ovitrampas pueden tratarse con Bacillus thuringiensis israelensis
para evitar que se desarrollen las larvas y emerjan adultos, lo cual permite, además, prolongar
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el tiempo de inspección de la trampa por más de una semana (256). Algunas de las ventajas
de las ovitrampas como método para evaluar la abundancia relativa de Ae. aegypti es su bajo
costo, la facilidad para colocarlas fuera de las casas, lo cual evita tener que entrar en ellas,
y su fácil mantenimiento. Los datos que se derivan de este método son el número de huevos
por ovitrampa y el porcentaje de trampas positivas (al menos un huevo por trampa).

El número de ovitrampas que se requiere para lograr estimaciones adecuadas de la oviposi-
ción varía entre 30 y 100, dependiendo del área de estudio. Algunos programas de control
usan entre una y cuatro ovitrampas por manzana o cuadra (257). Aunque no siempre es el
caso, en algunos estudios de campo se han evidenciado relaciones significativas y positivas
entre el número de huevos por ovitrampa y la incidencia del dengue (258; 259).

Existen diferentes técnicas de muestreo para distribuir ovitrampas en un área de estudio
(260). La elección de la misma puede ser arbitraria, por conveniencia y accesibilidad a las
viviendas o bien, responder a algún patrón en particular. Algunas de estas técnicas de mues-
treo posibles a implementar son el muestreo aleatorio, en donde la selección o distribución
de muestras se deja completamente al azar; el muestreo por estratos, en donde se consideran
grupos homogéneos teniendo en cuenta alguna/as variables y se distribuyen muestras de ma-
nera proporcional al área de cada grupo o bien un muestreo arbitrario/sistemático en forma
de grilla que divide el área de interés en celdas de igual tamaño (260).

En la Ciudad de Córdoba, desde el año 2017 se implementa un programa de vigilancia y
monitoreo de Ae. aegypti mediante la distribución de ovitrampas en diferentes barrios de la
ciudad. Originalmente, la distribución de las mismas se organizó en cinco regiones particula-
res de la ciudad (noroeste, noreste, centro, sureste y suroeste). En el 2020, con el inicio de la
pandemia por Covid-19, la revisión de las ovitrampas se vio dificultada por falta de personal
y acceso a las viviendas, por lo que se cambió su distribución y se redujo el total de ovitram-
pas de 150 a 100. En este marco, teniendo en cuenta que hasta el momento nunca se evaluó
qué tan representativa de la variabilidad ambiental presente en la ciudad es la distribución
de ovitrampas, siendo que dicha variabilidad puede influir en la distribución del vector, los
objetivos del presente capítulo son:

1. Evaluar la distribución actual de ovitrampas del sistema de monitoreo de Aedes aegypti
de la ciudad de Córdoba en cuanto a la representación de distintos grupos ambientales
obtenidos en el capitulo anterior;

2. Analizar la distribución de los casos del último brote de Dengue y su relación con los
grupos ambientales obtenidos y;

3. Analizar distintos criterios de distribución de ovitrampas y proponer una nueva distri-
bución, considerando alternativas que maximicen la variabilidad ambiental y conside-
ren la incidencia de dengue en el pasado brote de 2020.

81



5.2 MATERIALES Y MÉTODOS

5.2. Materiales y métodos

5.2.1. Datos entomológicos: distribución de ovitrampas

Los datos entomológicos se obtuvieron a partir del proyecto de vigilancia y monitoreo de
Ae. aegypti del Ministerio de Salud de la provincia en la Ciudad de Córdoba. Los mismos
consisten en datos georreferenciados de dos tipos de distribuciones de ovitrampas: la dis-
tribución correspondiente al periodo 2017-2019 de 150 ovitrampas, y la distribución actual
(2020-presente) de 100 ovitrampas (Figura 5.1). Las casas con ovitrampas se ubican a más de
150 metros de distancia entre sí, y cada una cuenta con una ovitrampa en el patio delantero,
generalmente en lugares sombreados y debajo o cerca de arbustos o macetas con plantas.

Figura 5.1: Distribución anterior (2017-2019) y actual (2020-actual) de ovitrampas del Ministerio de Salud
para el sistema de monitoreo de Aedes aegypti de la Ciudad de Córdoba.

5.2.2. Datos epidemiológicos: distribución de casos de Dengue

La ubicación de los casos de dengue importados y autóctonos de la Ciudad de Córdoba fue
provista por las autoridades sanitarias de la provincia (Figura 5.2). En total, hubo 2755 ca-
sos de dengue en la ciudad durante la temporada 2019-2020, 28 fueron importados y 2727
autóctonos, de los cuales se cuenta con 2491 pares de coordenadas. Para el análisis de dis-
tribución de casos de dengue del presente capitulo, se utilizaron únicamente los casos de
dengue autóctonos.

Para conocer la relación entre la distribución de casos de dengue y los diferentes grupos
ambientales obtenidos en el capítulo anterior, se estimó la cantidad y porcentaje de casos por
cluster según cada criterio de organización espacial, mediante la función de filtro de campos
vectoriales del software QGIS.
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5.2.3. Datos poblacionales y cálculo de incidencia

A partir de datos demográficos de Argentina del 2020 obtenidos de la base de datos World-
PopW (261), se estimó la población de la ciudad de Córdoba por polígono en función de
cada capa. Los datos demográficos están disponibles en formato Geotiff con una resolución
espacial de 100 m en el sistema de coordenadas geográfico WGS84. Las unidades correspon-
den al número de personas por pixel con los totales de los países ajustados para que coincidan
con las correspondientes estimaciones oficiales de población de las Naciones Unidas.

Para la estimación de población por polígono se utilizó el módulo v.rast.statsW (246) de
GRASS GIS. El mismo calcula estadísticas univariadas de un mapa raster y carga las es-
tadísticas en nuevas columnas de atributos de un mapa vectorial. Para estimar los casos de
dengue por polígono se utilizó el módulo v.vect.statsW (262) del software GRASS GIS, que
permite calcular estadísticas a partir de los atributos de puntos. Los datos poblacionales junto
con los casos de dengue permitieron calcular la incidencia para cada criterio de organización
espacial considerado. El cálculo de la misma se realizó mediante la calculadora de campos
del software QGIS como: Número de casos / Población * 10.000 habitantes.

Figura 5.2: Casos autóctonos de dengue durante el 2020.
Fuente: Ministerio de Salud de la provincia de Córdoba.

5.2.4. Análisis de la distribución de ovitrampas

Además de considerar las distribuciones implementadas por el Ministerio de Salud de la
provincia, se generaron nuevas distribuciones probables para un total de 150 ovitrampas.
Para esto, se eligieron diferentes criterios de distribución según las diferentes técnicas de
muestreo que se pueden implementar en un trabajo de campo. A continuación, se resumen
algunas presentadas en Torri et al. (2017 )(260):
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a. Muestreo aleatorio simple: Consiste en la técnica de muestreo mas simple de todas
(Figura 5.3a). La selección de las muestras se deja completamente al azar. Es un méto-
do por el que cada muestra tiene la misma probabilidad de ser tomada y considerada.
En un área de estudio homogénea es un método satisfactorio, pero si existe una gran
variabilidad o heterogeneidad ambiental es mejor usar otro método.

b. Muestreo aleatorio sistemático: Este muestreo se efectúa sistemáticamente, a inter-
valos fijos (Fig. 5.3). Este tipo de muestreo da resultados más exactos que el muestreo
al azar porque las muestras se distribuyen regularmente en toda la superficie. Sin em-
bargo, si el área presenta una variación periódica o sistemática de una propiedad, o si
el intervalo entre muestras sucesivas coincide con el ritmo de variación, se obtendrán
muestras sesgadas, por lo que antes de proceder con este tipo de muestreo se reco-
mienda hacer un estudio preliminar para conocer la naturaleza y variabilidad del área
de estudio. En el muestreo sistemático, las muestras se ubican en un patrón regular en
toda la zona de estudio; puede realizarse a partir de un punto determinado al azar, a
partir del cual se establece cierta distancia para ubicar los demás puntos a distancias
uniformes entre sí. Este tipo de muestreo puede realizarse por rejilla rectangular o po-
lar (Fig. 5.3c). También puede seguir un diseño particular (Fig. 5.3e y 5.3g) o sobre
diagonales que parten de los puntos más extremos del área (Figura 5.3f) (263).

c. Muestreo aleatorio estratificado: Se emplea normalmente en áreas heterogéneas. Pa-
ra ello, se divide el área en partes relativamente homogéneas, a las que se denomina
“estratos” y en cada una de ellas se realiza un muestreo sistemático o al azar, toman-
do un número de muestras proporcional al área que representan respecto al total (Fig.
5.3b).

d. Muestreo en grilla: Es una técnica de muestreo intensiva y costosa de realizar en
áreas grandes (Fig. 5.3h). Las muestras son tomadas a intervalos regulares en todas las
direcciones, analizándose por separado. Cada muestra provee información acerca de
la variabilidad en rangos cortos dentro del área.

e. Muestreo por conglomerados: Consiste en elegir de forma aleatoria ciertos barrios o
conglomerados dentro de una región, ciudad, comuna, etc., para luego elegir unidades
más pequeñas como cuadras, calles, etc. y finalmente otras más pequeñas, como es-
cuelas, consultorios, hogares (una vez elegido esta unidad, se aplica el instrumento de
medición a todos sus integrantes).

Figura 5.3: Técnicas de muestreo probabilísticas: a) Aleatorio simple; b) Aleatorio estratificado; c)
Sistemático en rejilla rectangular; d) Sistemático en rejilla polar; e) zig-zag; f) Diagonal; g) Circular; h) Grilla.

Fuente: Torri et al. (2017).
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Teniendo en cuenta las técnicas de muestreo descritas, para esta tesis se consideraron las
siguientes distribuciones:

Distribución 2017-2019 y 2020-actual del Ministerio de Salud.

Distribución al azar. Con una distancia mínima de 300 metros entre ovitrampas.

Distribución sistemática. Con una distancia de 1000 metros entre ovitrampas.

Distribución estratificada por clusters para cada capa. Con un número de ovitrampas
proporcional a la superficie ocupada por cada cluster.

Distribución al azar en polígonos con una incidencia mayor a 0.

Distribución estratificada por clusters e incidencia para cada capa, considerando polí-
gonos con una incidencia mayor a 0.

Para generar las capas vectoriales de puntos de distribución al azar y sistemática, se utilizaron
las herramientas de investigación vectorial del software QGIS, mediante la función Puntos
aleatorios en polígonos y Puntos regulares, definiendo la distancia mínima entre ovitrampas.
Para la distribución de ovitrampas estratificada por clusters, se utilizó la función strata para
generar estratos del paquete sampling (264) del software R. En el Anexo C.1 se presenta el
código implementado en R para generar los puntos por estratos para la grilla como ejem-
plo. Para la distribución por incidencia, se utilizó el filtro de campos vectoriales del software
QGIS para considerar polígonos que tuvieran una incidencia mayor a 0 y luego, se genera-
ron puntos aleatorios dentro de los polígonos filtrados. Para la distribución estratificada por
clusters e incidencia se siguieron los mismos pasos, generando los puntos en los polígonos
de cada cluster.

Para las distribuciones estratificadas, se determinó una cantidad de ovitrampas por cluster
proporcional al área ocupada por cada uno. Para esto, primero se estimó el área (en km2)
y superficie total cubierta por cada cluster, mediante el módulo de reporte de estadísticas
r.reportW (265) del software GRASS GIS. Luego, se seleccionaron aquellos clusters ubica-
dos en la ciudad de Córdoba (excluyendo zonas agrícolas y periféricas) y en cada estrato (o
cluster) se distribuyeron ovitrampas al azar.

Para analizar los distintos criterios de distribución en relación a los grupos ambientales ob-
tenidos en el capítulo anterior, se calculó el área de cobertura de las ovitrampas por cluster
según las cuatro capas analizadas: Radios censales, Barrios, Polígonos de salud y Grilla.
Para esto, se generaron buffers o zonas de influencia alrededor de cada ovitrampa con un
radio de 150 metros (teniendo en cuenta el rango de vuelo promedio de las hembras de Ae.
aegypti, ver detalle en Figura 5.4), y se estimó el área cubierta por ovitrampas según cada
grupo ambiental, con el mismo módulo mencionado anteriormente para la estimación del
área total (r.report). Además, se calculó el número y porcentaje de ovitrampas total por cada
cluster según las cuatro capas. La Figura 5.5 muestra el flujo de trabajo implementado en
este capítulo.

85

https://grass.osgeo.org/grass80/manuals/r.report.html


5.2 MATERIALES Y MÉTODOS

Figura 5.4: Detalle de buffers generados, con un radio de 150 metros, para el cálculo del área de cobertura de
las ovitrampas. Imagen área de la ciudad de Córdoba, adquirida en 2016 con una resolución espacial de 20

cm. (Fuente: IGN)
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Figura 5.5: Workflow implementado para el cálculo del área cubierta por ovitrampa según cada tipo de
distribución.
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5.3. Resultados

5.3.1. Distribución de casos de dengue y su relación con los distintos
grupos ambientales

Para analizar la relación entre la distribución de casos de dengue y los distintos grupos am-
bientales obtenidos en el capítulo anterior, se estimó la cantidad y porcentaje de casos de
dengue por cluster (Tabla 5.1). Según los grupos ambientales obtenidos por radios censales
de la Ciudad, el cluster 3 agrupó más del 50% de los casos de dengue. Para los polígonos de
salud, se observó un patrón similar para el cluster 4, el cual, como se analizó en el capítulo
anterior, presenta similitudes ambientales con el cluster 3 de radios censales. Para los grupos
ambientales obtenidos por barrios de la ciudad, se observó que la mayor cantidad de casos
de dengue se produjo en el cluster 1 y para la grilla, el cluster 3 obtuvo la mayor cantidad
de casos. Para todas las capas, se observaron pocos casos (menos del 2%) en los clusters
ubicados afuera del anillo de circunvalación de la ciudad.

Tabla 5.1: Cantidad y porcentaje de casos de dengue por cluster según cada capa.

Cluster Cantidad de casos Porcentaje
Radios censales
1 213 9%
2 10 <1%
3 1558 63%
4 684 28%
Barrios
1 1870 80%
2 443 19%
3 21 1%
Polígonos de salud
1 52 2%
2 - -
3 732 30%
4 1270 52%
5 396 16%
Grilla
1 - -
2 546 22%
3 1891 77%
4 12 1%

La Figura 5.6 muestra la tasa de incidencia de dengue estimada en la Ciudad de Córdoba para
cada criterio de organización espacial. Para las cuatro capas, se observa el mismo patrón de
incidencia, con valores bajos e intermedios en casi toda la ciudad y, valores más altos en
el suroeste. Los barrios que tuvieron una mayor incidencia fueron: Residencial San Roque,
Villa Martínez, Parque República y Villa Ávalos. El patrón de incidencia obtenido coincide
con la distribución de casos de dengue (Figura 5.2) durante el 2020.
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(a) Tasa de incidencia para Radios censales (b) Tasa de incidencia para Barrios

(c) Tasa de incidencia para Polígonos de salud (d) Tasa de incidencia para la Grilla

Figura 5.6: Mapas de tasas de incidencia de dengue en la Ciudad de Córdoba, a partir de datos de casos de
dengue y la estimación poblacional del producto demográfico de WorldPop.

5.3.2. Análisis de distribución de ovitrampas

5.3.2.1. Estimación del número de ovitrampas por estrato

Para determinar una cantidad de ovitrampas proporcional al área ocupada por cada cluster
para las distribuciones estratificadas, se obtuvo la Tabla 5.2. Para los radios censales, los
clusters 2, 3 y 4 se distribuyen en proporciones similares, abarcando cada uno un 30% de
la superficie total. Para esta capa, se tuvieron en cuenta los clusters 1, 3 y 4 para la distribu-
ción de ovitrampas, dado que el cluster 2 se ubica en zonas agrícolas. Para el cluster 1, se
distribuyeron 12 ovitrampas; para el cluster 3 se distribuyeron 73 ovitrampas y; para el 4, 65
ovitrampas. Estos valores, se resumen en la Tabla 5.3.

Para la distribución de ovitrampas estratificada por clusters de barrios de la ciudad, según lo
obtenido en la Tabla 5.2, se estimó un total de 90 ovitrampas para el cluster 1, 57 ovitrampas
para el cluster 2 y, 3 ovitrampas para el cluster 3 (Tabla 5.3).

Para los polígonos de salud, se tuvieron en cuenta los clusters 3, 4 y 5 para la distribución de
ovitrampas. En función del área ocupada de cada uno (Tabla 5.2), se estimó un total de 40
ovitrampas para el cluster 3, 50 ovitrampas para el cluster 4 y, 60 ovitrampas para el cluster
5 (Tabla 5.3).
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En relación a la grilla, para la distribución de ovitrampas estratificada se tuvieron en cuenta
los clusters 2 y 3 (Tabla 5.2). Para ambos clusters se estimó un total de 75 ovitrampas (Tabla
5.3)).

Tabla 5.2: Área (km2) y porcentaje de superficie total cubierto por cluster según cada capa. Los clusters
resaltados en gris claro se ubican en el centro y periferia de la ciudad de Córdoba, y fueron los clusters

seleccionados para las diferentes distribuciones de ovitrampas.

Cluster Área Porcentaje
Radios censales
1 20.23 6%
2 105.49 30%
3 117.94 34%
4 102.54 30%
Barrios
1 164.75 60%
2 104.44 38%
3 6.77 2%
Polígonos de salud
1 150.85 37%
2 9.59 2%
3 68.40 17%
4 83.60 20%
5 100.62 24%
Grilla
1 1.70 <1%
2 159.50 39%
3 129.47 32%
4 116.72 29%

5.3.2.2. Cantidad de ovitrampas y área de cobertura por cluster

La tabla 5.3 muestra la cantidad de ovitrampas por cluster y su área de cobertura para cada
distribución. En el anexo C se presentan los porcentajes de ovitrampas para cada distribución.
Las Figuras 5.7 y 5.8 muestran las diferentes distribuciones de ovitrampas analizadas.

Analizando la cantidad de ovitrampas para los clusters de radios censales, las distribuciones
que presentan una mejor representatividad ambiental en relación al área ocupada por cluster
son las distribuciones estratificadas por cluster (Figura 5.8a) y clusters e incidencia (Figura
5.8i), ya que por definición poseen representado cada cluster por una cantidad de ovitrampas
proporcional a su área (Tabla 5.2). Estas distribuciones poseen el 8% de ovitrampas en el
cluster 1, casi el 50% en el cluster 3 y, el 43% en el cluster 4. El cluster 2 no se encuentra
representado en estas distribuciones ni en las del Ministerio de salud de la provincia, ya que
se ubica en zonas periféricas de la ciudad con un menor grado de urbanización. Las distribu-
ciones sistemática y al azar poseen la menor cantidad de ovitrampas y área de cobertura en
dicho cluster. El cluster 3 posee la mayor cantidad de ovitrampas en todas las distribuciones
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y, a continuación el cluster 4, en coincidencia con su área de cobertura.

Considerando los barrios de la ciudad, el cluster 1 es el que posee una mayor área de cober-
tura de ovitrampas en todas las distribuciones, en coincidencia con el área total cubierta por
dicho cluster (Tabla 5.2), seguido por el cluster 2. El cluster 3 se encuentra representado con
una menor cantidad de ovitrampas en todas las distribuciones, a excepción de la distribución
2017-2019 del Ministerio de Salud.

Teniendo en cuenta los polígonos de salud, la única distribución de ovitrampas que cubre
todos los grupos ambientales es la sistemática (Tabla 5.3). Sin embargo, los clusters 1 y
2 se ubican en zonas alejadas a la ciudad con escasa urbanización. Los clusters 3, 4 y 5,
ubicados en zonas urbanas de la ciudad, se encuentran cubiertos por ovitrampas en todas las
distribuciones. Sin embargo, las distribuciones 2017-2019 y 2020-actual cubren menos del
2% del área total ocupada por el cluster 5. Por ejemplo, la distribución de ovitrampas actual
posee solo 8 ovitrampas en dicho grupo, y para que el mismo se encuentre representado
ambientalmente de forma proporcional al área que ocupa debería contar con al menos 60
ovitrampas (como en la distribución estratificada por clusters).

Para los grupos ambientales obtenidos para la grilla, ninguna de las distribuciones de ovi-
trampas cubre el cluster 1, y solo la distribución al azar, sistemática y estratificada por in-
cidencia cubren el cluster 4. Las distribuciones 2017-219 y 2020-actual presentan la menor
área de cobertura para el cluster 2 (menos del 2% de su área total ocupada). En cambio, el
cluster 3, se encuentra representado con más de 70 ovitrampas para todas las distribuciones
(Tabla 5.3).

Tabla 5.3: Cantidad de ovitrampas y área de cobertura (km2) por clusters según cada criterio de distribución.
Dist_Ac: Distribución 2020-actual, Dist_An: Distribución 2017-2019, Dist_Az: Distribución al azar,
Dist_Sist: Distribución sistemática, Dist_E_Cl: Distribución estratificada por clusters, Dist_E_In:

Distribución estratificada por incidencia, Dist_E_Cl_In: Distribución estratificada por clusters e incidencia.

Distribuciones Dist_Ac Dist_An Dist_Az Dist_Sist Dist_E_Cl Dist_E_In Dist_E_Cl_In
Radios censales
1 12 (0.84) 19 (1.3) 20 (1.45) 10 (0.7) 12 (0.84) 19 (1.33) 12 (0.84)
2 - - 6 (0.42) 13 (0.91) - 1 (0.07) -
3 66 (4.62) 102 (7.14) 78 (5.46) 68 (4.76) 73 (5.11) 89 (6.23) 73 (5.11)
4 22 (1.54) 29 (2.03) 46 (3.22) 59 (4.13) 65 (4.55) 41 (2.87) 65 (4.55)
Barrios
1 74 (5.18) 107 (7.49) 100 (7) 100 (7) 90 (6.3) 130 (9.1) 90 (6.3)
2 24 (1.68) 43 (3.01) 41 (2.87) 40 (2.8) 57 (3.99) 15 (1.05) 57 (3.99)
3 2 (0.14) - 9 (0.63) 10 (0.7) 3 (0.21) 5 (0.35) 3 (0.21)
Polígonos de salud
1 2 (0.14) 1 (0.07) 7 (0.49) 10 (0.7) - 15 (1.05) -
2 - - - 2 (0.14) - - -
3 48 (3.36) 71 (4.97) 50 (3.5) 42 (2.94) 40 (2.8) 49 (3.43) 40 (2.8)
4 42 (2.94) 60 (4.2) 48 (3.36) 56 (3.92) 50 (3.5) 52 (3.64) 50 (3.5)
5 8 (0.56) 18 (1.26) 45 (3.15) 40 (2.8) 60 (4.2) 34 (2.38) 60 (4.2)
Grilla
1 - - - - - - -
2 13 (0.91) 27 (1.89) 57 (3.99) 66 (4.62) 75 (5.25) 57 (3.99) 75 (5.25)
3 87 (6.09) 123 (8.61) 90 (6.3) 82 (5.74) 75 (5.25) 88 (6.16) 75 (5.25)
4 - - 3 (0.21) 2 (0.21) - 5 (0.35) -
∗Entre paréntesis área de cobertura de ovitrampas.
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(a) Distribución 2020-actual Ministerio de Salud (b) Distribución 2017-2019 Ministerio de Salud

(c) Distribución al azar (d) Distribución sistemática

Figura 5.7: Distribuciones de ovitrampas en la ciudad de Córdoba.
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Figura 5.8: Mapas de distribución estratificada de ovitrampas según cada criterio de organización espacial de la Ciudad de Córdoba: por cluster, por incidencia y por la combinación de ambas.
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5.4. Discusión

Uno de los desafíos a los que se enfrentan las autoridades sanitarias en las zonas urbanas es la
vigilancia de los posibles lugares de cría de los estadios inmaduros de los mosquitos vectores
(i.e., hábitats favorables para larvas y pupas). Este monitoreo y el conocimiento que se deri-
va del mismo son fundamentales para el diseño, la aplicación y la evaluación de medidas de
prevención y control. Por lo tanto, uno de los pasos más importantes en la planificación de un
sistema de vigilancia es determinar dónde colocar los sensores (en este caso las ovitrampas)
o realizar muestreo larvario, con el fin de cubrir adecuadamente la variabilidad dentro del
área de interés. En este contexto, como contribución al sistema de vigilancia de Aedes aegy-
pti en la ciudad de Córdoba y para cubrir un vacío en estudios que relacionan la variabilidad
ambiental con la distribución de ovitrampas, en este capítulo se evaluó la distribución del ac-
tual sistema de monitoreo de Ae. aegypti en relación a la representación a los distintos grupos
ambientales obtenidos en el capítulo anterior. Además, se consideraron otras distribuciones
probables y se analizó la representación ambiental de cada una. Otros estudios, como el de
Albrieu-Llinás et al. 2018 (105) han mostrado la relevancia de las agrupaciones ambientales
con el objetivo de caracterizar la ciudad y evaluar la dinámica espacio-temporal de los sitios
de reproducción de Ae. aegypti.

En general, los resultados obtenidos demuestran que las distribuciones 2017-2019 y 2020-
actual del Ministerio de Salud provincial poseen una baja representatividad ambiental en
comparación al resto de las distribuciones analizadas. Estos sistemas poseen muchas ovi-
trampas en un mismo grupo ambiental y muy pocas o ninguna en otros (Tabla 5.3). Esto
podría implicar que el rango o patrón de distribución del vector se determine de forma in-
exacta o imprecisa, o que no se detecte actividad vectorial oportunamente. Por otro lado, si
bien la distribución 2020-actual cubre mejor la ciudad y no presenta ovitrampas agrupadas
arbitrariamente como la distribución 2017-2019 (Figuras 5.7a y 5.7b), en la distribución ac-
tual solo se ubican ovitrampas dentro del anillo de circunvalación, lo cual deja sin cobertura
muchos sectores relevantes, como la zona norte de la ciudad. En cambio, las distribuciones
estratificadas por clusters son las que poseen mayor cobertura de las diferentes regiones de
la ciudad y mejor maximizan la variabilidad ambiental, ya que presentan una cantidad de
ovitrampas y área de cobertura proporcional al área que ocupa cada cluster. Considerando el
análisis de los agrupamientos obtenidos en el capítulo anterior, los grupos ambientales por
radios censales y polígonos de salud estarían caracterizando la ciudad de manera más pre-
cisa, por lo cual, las distribuciones de ovitrampas por estratos en dichas capas serían las de
mayor relevancia y representación ambiental intra-urbana de la ciudad de Córdoba (Figuras
5.8a y 5.8c).

En la bibliografía, la mayoría de los estudios sobre la distribución y presencia de Ae. aegy-
pti en ambientes urbanos determina de manera aleatoria o arbitraria los sitios de muestreo o
colocación de ovitrampas. Schultes et al. (2021) (266) utilizaron datos de 1700 ovitrampas
distribuidas de manera arbitraria durante el periodo 2006-2018 en la Ciudad Belo Horizonte
(Brasil) para evaluar los patrones espaciales de la incidencia del dengue y el índice de po-
sitividad de las ovitrampas a lo largo del tiempo así como la relación entre ellos. En otros
casos, como Norzahira et al. (2011) (267), la elección se basó en criterios como la presencia
de hábitats humanos, el conocimiento previo sobre la presencia del vector, el aislamiento
geográfico y la estabilidad ecológica. Otros estudios, como AK et al. (2018) (268), tuvieron
en cuenta los casos de dengue reportados por las autoridades sanitarias para seleccionar dos
áreas residenciales como área de estudio en Selangor (Malasia). Feria-Arroyo et al. (2020)
(269) también eligieron los barrios de dos ciudades cercanas a la frontera de Texas y México,
basándose en las recomendaciones de las autoridades locales, la receptividad de los residen-
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tes y la seguridad personal de los técnicos de campo encargados de colocar la ovitrampas.
Sin embargo, hasta el momento, ningún estudio de nuestro conocimiento ha considerado la
heterogeneidad ambiental urbana para elegir la ubicación de ovitrampas de Ae. aegypti. Así,
este trabajo constituye una novedad en la temática, dado que para la propuesta de ubicación
de sitios de muestreo de oviposición se tuvo en cuenta la variabilidad ambiental del lugar a
partir del procesamiento y análisis una imagen de muy alta resolución espacial y herramien-
tas SIG.

En este capítulo, también se analizó la distribución de casos del último brote de dengue y
su relación con los distintos grupos ambientales. Según los resultados obtenidos (Tabla 5.1),
la mayor cantidad de casos se produjo en los clusters 3 de radios censales y 4 de polígonos
de salud. Ambos clusters, coinciden en algunas métricas e índices analizadas en el capítulo
anterior, con una proporción de vegetación alta y edificación intermedia. Como se resaltó en
la discusión 4.4, este grupo intra-urbano constituye uno de los dos grupos de mayor prefe-
rencia por el vector, dado que posee un nivel de urbanización moderada (96; 82). En algunos
estudios anteriores se ha analizado el efecto de la urbanización en los niveles de infestación
del vector. Rubio et al. (2011) (270) estudiaron los niveles de infestación en neumáticos en
municipios con niveles de urbanización alto, medio y bajo, y observaron una relación inversa
siendo mayores los niveles de infestación en municipios con niveles de urbanización bajos.
Por lo cual, los sectores de urbanización baja y media, deberían ser considerados con ma-
yor atención a la hora de diseñar los sistemas de vigilancia, dado que presentan las mejores
condiciones para que el vector se reproduzca, alimente y encuentre sitios de descanso (271).

El análisis de los distintos criterios de distribución de ovitrampas con miras a maximizar
la variabilidad ambiental y considerar además la incidencia de dengue en el brote pasado,
permite concluir que las distribuciones estratificadas por clusters e incidencia son las que
mejor representan ambientalmente la ciudad y consideran la distribución de dengue. Sin
embargo, teniendo en cuenta que la distribución de casos de dengue no es estática y puede
variar de temporada en temporada (debido a que, en general, los brotes se inician con casos
importados), la distribución de ovitrampas podría actualizarse en función de la variación de
casos de dengue, o considerarse la distribución de casos en los últimos brotes conjuntamente.

En un contexto complejo, en donde se mezclan tanto las características adaptativas de un
vector urbano a múltiples entornos antrópicos así como las particularidades y heterogenei-
dad propia de cada ciudad, se reconoce la dificultad y complejidad a la que se enfrentan tanto
las autoridades regionales como los investigadores a la hora de elegir lugares de muestreo.
Mas aun, considerando que se deberían seleccionar regiones que sean significativamente re-
presentativas que garanticen tanto la durabilidad del estudio/vigilancia como la eficiencia del
mismo. Si bien todas las distribuciones alternativas consideradas resultaron mejores opcio-
nes en términos de representatividad ambiental frente a las establecidas por el Ministerio de
Salud, se debe tener en cuenta que para implementar alguno de los criterios considerados se
debe analizar cada sitio de muestreo en particular para comprobar su factibilidad y conve-
niencia en cuanto a la operatividad. Ninguna de las distribuciones analizadas considera los
tiempos de traslado ni recorridos óptimos a la hora de distribuir y recolectar las ovitram-
pas. Por lo cual, como propuestas futuras, una vez definido el criterio para elegir los sitios
de muestreo, podrían analizarse los tiempos de recorridos y rutas para llegar a cada sitio.
Además, se podría ponderar la incidencia de casos y colocar ovitrampas a partir de cierto
umbral.
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CAPÍTULO 6

Discusión y conclusión final

En este trabajo se caracterizó ambientalmente la cobertura urbana de la ciudad de Córdoba
con el fin de determinar una distribución óptima para la red de ovitrampas de Aedes aegypti
que refleje la variabilidad espacial y a la vez considere el riesgo potencial de transmisión de
dengue. Hasta el momento, este trabajo de tesis constituye el primer estudio en abordar esta
temática vinculando la heterogeneidad ambiental presente en una ciudad con un sistema de
monitoreo de un vector urbano. El uso de diferentes herramientas de libre acceso y meto-
dologías fuertemente consolidadas y establecidas para el procesamiento de imágenes en el
campo del Sensado Remoto permitió alcanzar cada uno de los objetivos propuestos y aportar
tanto a la cartografía de la Ciudad como a las autoridades sanitarias locales.

En primera medida, se evaluaron dos metodologías de clasificación supervisada de imágenes
satelitales a partir de una imagen de muy alta resolución espacial (0.5 m) de la Ciudad de
Córdoba (Capítulo 3). Ambos enfoques permitieron obtener mapas de cobertura urbana muy
precisos y aceptables, con una precisión global del 92% para el enfoque tradicional basado
en píxeles y el 97% para OBIA. Estos mapas de cobertura urbana constituyen una fuente
de información relevante para futuros estudios llevados a cabo en la Ciudad de Córdoba.
Dado que la clasificación basada en objetos obtuvo mejores resultados en todas las métricas
estimadas, tanto del mapa general como de las siete clases urbanas definidas, los análisis
subsecuentes de la tesis se realizaron a partir de este mapa de cobertura.

Luego, se describieron y estimaron diferentes métricas del paisaje en función de cuatro cri-
terios de organización espacial o capas para generar agrupamientos con el algoritmo no su-
pervisado k-means y caracterizar la variabilidad ambiental urbana de la Ciudad de Córdoba
(Capitulo 4). La utilización de cuatro capas (barrios, radios censales, polígonos de salud
y grilla) permitió realizar una comparación entre los diferentes agrupamientos obtenidos y
determinar la existencia de patrones. Si bien los clusters por barrios y grilla presentaron li-
mitaciones por agrupar polígonos con características muy diferentes entre sí y no detectar
correctamente la variabilidad intra-urbana de la ciudad, los agrupamientos por polígonos de
salud y radios censales fueron consistentes y permitieron una mejor descripción de la ciu-
dad, coincidiendo en un mismo patrón espacial con cuatro grupos ambientales principales.
De estos grupos, tres se ubican dentro de la ciudad y son relevantes para el sistema de mo-
nitoreo del Ministerio de Salud. Las características ambientales de cada uno podría estar
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determinando un patrón de distribución del vector particular (92). Según las preferencias
del mosquito y los antecedentes en la bibliografía (99; 82; 98), los dos grupos ambientales
de urbanización intermedia poseen particularidades que permiten un desarrollo óptimo del
mismo, ofreciéndole sitios para oviponer en jardines residenciales, baldíos, desarmaderos,
galpones, etc., alimentarse y suficiente vegetación para reposar y refugiarse (270).

Por último, en el Capítulo 5 se propusieron diferentes distribuciones de ovitrampas para la
ciudad teniendo en cuenta distintos criterios (arbitrarios, al azar, sistemático, por incidencia
de dengue) y considerando los grupos ambientales obtenidos en el capítulo anterior (estra-
tificado por clusters y estratificado por clusters e incidencia). En términos generales, las
distribuciones arbitrarias establecidas por el Ministerio de Salud provincial para la red de
ovitrampas poseen la menor representación ambiental de la Ciudad. En cambio, las distri-
buciones estratificadas por clusters e incidencia de dengue cubren la variabilidad espacial
existente en la ciudad y consideran el riesgo potencial de dengue, en relación al último brote
ocurrido durante el 2020. Teniendo en cuenta lo analizado para el Capítulo 4, las distribu-
ciones más recomendables serían tanto las de radios censales (Figura 5.8i) como las de po-
lígonos de salud (Figura 5.8k). En particular, la distribución de ovitrampas estratificada por
clusters e incidencia para polígonos de salud (Figura 6.1) posee una mayor distancia entre
ovitrampas y una distribución más amplia en el espacio, que a su vez considera la ubicación
de centros de salud de la ciudad.

Figura 6.1: Distribución de ovitrampas para la Ciudad de Córdoba en función de clusters ambientales e
incidencia de dengue por polígonos de salud.
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Sobre los resultados y metodologías aplicadas en esta tesis, se pueden reconocer algunas
limitaciones o dificultades en algunas etapas. Si bien el enfoque de clasificación supervisado
basado en objetos permitió alcanzar un resultado mejor al enfoque tradicional basado en
pixeles, se debe tener en cuenta la demanda computacional y el tiempo de procesamiento
de cada etapa cuando se aplica la metodología de OBIA y se trabaja con imágenes de alta
resolución espacial. Aún dividiendo la ciudad en tiles o mosaicos más chicos, la etapa de
segmentación en objetos fue una de las que precisó mayor tiempo de procesamiento en esta
tesis (una semana para cada prueba de segmentación y aproximadamente un mes para obtener
el mapa de cobertura final, en una computadora con 16GB y un procesador Intel® Core™
i7-8565U CPU 1.80GHz×8). Esto resalta la riqueza del producto obtenido debido no solo a
la calidad del mapa generado sino también al proceso realizado para obtenerlo.

Otra de las limitaciones se asocia al algoritmo de agrupamiento k-means utilizado, dado que
se trata de una metodología no supervisada posee cierta incertidumbre en comparación a los
métodos supervisados en que se conocen las clases de antemano. La etapa mas crítica de
esta metodología es la elección del número de clusters, dado que debe ser definida por el
usuario previamente. Además, el algoritmo es sensible al ruido y puntos anormales, y en ge-
neral, es recomendable cuando se trabaja con distribuciones esféricas (243). En este sentido,
uno de los análisis que se desprende de los resultados obtenidos y que podría considerarse
en trabajos futuros sería explorar otros algoritmos de agrupamiento y comparar los grupos
ambientales que se generen (272; 273).

Mas allá de los resultados obtenidos y de la exactitud que se podría esperar en los grupos
ambientales en la Ciudad de Córdoba, la propuesta de esta tesis puede considerarse como
punto de partida para incluir la variabilidad ambiental existente en un lugar a la hora de
decidir en dónde se podrían colocar ovitrampas. Al tener un conocimiento ambiental más
completo sobre la ciudad, se puede estimar o predecir qué zonas serán más propensas a contar
con la presencia del vector. De esta forma, se pueden enfocar los esfuerzos y recursos de las
autoridades sanitarias en estas regiones para tener un monitoreo del vector más efectivo.

Como líneas futuras, para hacer el sistema de monitoreo más eficiente se podrían evaluar
las rutas y recorridos más convenientes en la ciudad, considerando el tráfico y los accesos
particulares en cada zona, y diseñar un sistema que sea más operativo para los técnicos
encargados de la distribución y revisión semanal de ovitrampas.
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ANEXO A

Anexo del capítulo 3

Listing A.1: Código en Java para la Clasificación supervisada basada pixeles.

1 var training_percent = 0.80;
2 var no_of_classification = 20;
3
4 // Import Pleiades image
5 var myImage = ee.Image(’users/carrodriguezgonzalez/←↩

IMG_PHR1A_20170212_stack_corr’) ;
6 print(myImage, ’myImage’) ;
7
8 var NDWI = ee.Image(’users/NDWI’);
9 var NDVI = ee.Image(’users/NDVI’);

10 var pan_asm = ee.Image(’users/pan_ASM’);
11 var pan_entr = ee.Image(’users/pan_Entr’);
12 var pan_idm = ee.Image(’users/pan_IDM’);
13 var pan_Corr = ee.Image(’users/pan_Corr’);
14 var pan_Contr = ee.Image(’users/pan_Contr’);
15 var pan_DE = ee.Image(’users//pan_DE’);
16 var pan_DV = ee.Image(’users/pan_DV’);
17 var pan_moc1 = ee.Image(’users/pan_MOC-1’);
18 var pan_moc2 = ee.Image(’users/pan_MOC-2’);
19 var pan_SA = ee.Image(’users/pan_SA’);
20 var pan_SE = ee.Image(’users/pan_SE’);
21 var pan_VAR = ee.Image(’users/pan_VAR’);
22 var pan_SV = ee.Image(’users/pan_SV’);
23
24 var bands = [’b1’, ’b2’, ’b3’, ’b4’, ’b5’];
25 Map.addLayer (myImage, {
26 bands: [’b3’,’b2’,’b1’]},
27 ’RGB Pleiades’);
28
29 // zoom
30 Map.centerObject(urban_cordoba, 11);
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31
32 // Urban mask
33 //Map.addLayer(urban_cordoba.draw({color:’yellow’}), {}, ’←↩

Urban_Mask_Clipped’);
34 var stack = myImage.addBands(NDWI.rename(’NDWI’));
35 var stack0 = stack.addBands(NDVI.rename(’NDVI’));
36 var stack1 = stack0.addBands(pan_asm.rename(’asm’));
37 var stack2 = stack1.addBands(pan_entr.rename(’entr’));
38 var stack3 = stack2.addBands(pan_idm.rename(’idm’));
39 var stack4 = stack3.addBands(pan_Corr.rename(’Corr’));
40 var stack5 = stack4.addBands(pan_Contr.rename(’Contr’));
41 var stack6 = stack5.addBands(pan_DE.rename(’DE’));
42 var stack7 = stack6.addBands(pan_DV.rename(’DV’));
43 var stack8 = stack7.addBands(pan_moc1.rename(’MOC-1’));
44 var stack9 = stack8.addBands(pan_moc2.rename(’MOC-2’));
45 var stack10 = stack9.addBands(pan_SA.rename(’SA’));
46 var stack11 = stack10.addBands(pan_SV.rename(’SV’));
47 var stack12 = stack11.addBands(pan_SE.rename(’SE’));
48 var stack_pleiades = stack12.addBands(pan_VAR.rename(’VAR’));
49
50 print(stack_pleiades,’stack_pleiades’);
51
52 // cordoba
53 var image_cordoba = stack_pleiades
54
55 // Ground truth data
56 var points = ee.FeatureCollection(puntos);
57
58 // Visualize points
59 Map.addLayer(puntos.draw({color:’yellow’}), {}, ’PuntosCampo’);
60 var samples = image_cordoba.sampleRegions({
61 collection: points,
62 properties: [’Clase’],
63 scale: 0.5,
64 // tileScale: 16
65 });
66
67 // Classification with Random Forest
68 var MultipleClassification = function(seeds) {
69 var samples_points_random = samples.randomColumn({seed: seeds});
70 var training_set = samples_points_random.filter(ee.Filter.lte(’←↩

random’, training_percent));
71 var testing_set = samples_points_random.filter(ee.Filter.gt(’←↩

random’, training_percent));
72 var classifier = ee.Classifier.smileRandomForest(200).train(←↩

training_set,"Clase", image_cordoba.bandNames());
73 var oa = testing_set.classify(classifier).errorMatrix(’Clase’,’←↩

classification’).accuracy();
74 var kappa = testing_set.classify(classifier).errorMatrix(’Clase←↩

’,’classification’).kappa();
75 var prod_accuracy = testing_set.classify(classifier).errorMatrix←↩

(’Clase’,’classification’).producersAccuracy();
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76 var cons_accuracy = testing_set.classify(classifier).errorMatrix←↩
(’Clase’,’classification’).consumersAccuracy();

77 return ee.Feature(null, {oa:oa,kappa:kappa, pAccuracy: ←↩
prod_accuracy, cAccuracy:cons_accuracy});

78 };
79
80 var accuracy_list = ee.List.sequence(1,no_of_classification).map(←↩

MultipleClassification);
81
82 var accuracy_features = ee.FeatureCollection(accuracy_list);
83 print(accuracy_features,’accuracy features’);
84
85 var samples_random = samples.randomColumn( );
86 var training_set2 = samples_random.filter(ee.Filter.lte(’random’,←↩

training_percent));
87 var testing_set2 = samples_random.filter(ee.Filter.gt(’random’, ←↩

training_percent));
88 var classifier = ee.Classifier.smileRandomForest(200).train(←↩

training_set2,"Clase", image_cordoba.bandNames());
89 var classified = image_cordoba.classify(classifier);
90
91 // Define a palette for the Land Use classification.
92 var palette = [
93 ’008000’, // Vegetacion alta (1)
94 ’90EE90’, // Vegetacion baja (2)
95 ’1E90FF’, // Agua (3)
96 ’FF0000’, // Edificios (4)
97 ’BFBFBF’, // Asfalto (5)
98 ’DEB86E’, // Suelo desnudo (6)
99 ’000000’ // Sombras (7)

100 ];
101
102 // Display the classification result and the input image.
103 Map.addLayer(classified, {min: 1, max: 7, palette: palette}, ’←↩

Classified RF’);
104
105 //Export results
106 Export.table.toDrive({
107 collection: accuracy_features,
108 description: "Accuracy_Matrix_Test",
109 folder: "Pasantia",
110 fileNamePrefix: "clasificacion_pixeles",
111 fileFormat: "CSV"});
112
113 Export.image.toDrive({
114 image: classified,
115 description: ’clasificacion_pixeles’,
116 scale: 0.5,
117 maxPixels: 10000000000000,
118 folder: "Pasantia",
119 region: urban_cordoba.geometry().bounds()
120 });
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Listing A.2: Código en bash para la Clasificación supervisada basada en objetos.

1
2 # Clasificacion supervisada basada en objetos
3 # Imagen: Pleiades
4 # Region: cba_05m --> En 0.5 metros
5
6 #Preparar bandas
7 #BANDAS ORIGINALES: blue, green, red, nir, pan
8 #INDICES
9 # ndwi

10 r.mapcalc expression="ndwi=(green-nir)/(green+nir)"
11
12 # ndvi
13 r.mapcalc expression="ndvi=(nir-red)/(nir+red)"
14
15 # TEXTURA --> calculo de 13 texturas
16 METHODS=(idm entr contr corr de dv moc1 moc2 sa se sv var)
17 for METHOD in ${METHODS[@]} ; do
18 echo $SIZE $METHOD
19 r.texture.tiled input=pan \
20 output=pan_$METHOD \
21 method=$METHOD \
22 size=5 \
23 processes=7
24 done
25
26 # Crear un grupo con las bandas para la segmentacion
27 # Elegimos solo dos indices de textura porque visualmente ←↩

permiten identificar bien los contornos de la vegetacion
28 i.group group=pleiades_bands input=blue,green,red,nir,pan,ndvi,sa←↩

,moc1
29
30 # SEGMENTACION
31 # Datos de entradas: banda pancromatica con datos crudos
32
33 PROCESSES=6
34 i.cutlines input=IMG_PHR1A_P_20170212 \
35 number_lines=25 \
36 processes=$PROCESSES \
37 output=cutlines_canny --o \
38 tile_width=3000 \
39 tile_height=3000 \
40 overlap=1 \
41 edge_detection=canny \
42 min_tile_size=70000 \
43 no_edge_friction=20 \
44 lane_border_multiplier=500 \
45 memory=8000
46
47 # Convertir el vector en raster y recategorizarlo --> 386 tiles
48 v.to.rast input=cutlines_canny \
49 output=cutlines_canny \
50 use=cat \
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51 memory=8000
52 r.clump input=cutlines_canny \
53 output=cutlines_clumped --o
54
55 # Enmascarar un tiled del vector i.cutlines y buscar parametros ←↩

para optimizar la segmentacion
56 r.mask vector=cutlines_canny cats=62
57 g.region -p zoom=MASK vector=cutlines_canny save=tile_region --o
58
59 # grupo de bandas
60 i.group group=bandas input=blue,green,red,nir,pan,ndvi,moc1,sa
61
62 # Sobre-segmentacion - threshold chico (0,010)
63 i.segment group=bandas output=segment_1 threshold=0.010 memory←↩

=5000
64 # Convertir a vector para visualizar
65 r.to.vect -tv input=segment_1 output=sobre_seg type=area
66
67 #Sub-segmentacion - threshold grande (0,10)
68 i.segment group=bandas output=segment_2 threshold=0.10 memory←↩

=5000
69 #Convertir a vector para visualizar
70 r.to.vect -tv input=segment_2 output=sub_seg type=area
71
72 # Generacion de semillas y segmentacion
73 # SLIC parameters
74 superpixels_step=2
75 superpixels_compacity=0.7
76 GROUP=bandas
77
78 export GRASS_OVERWRITE=1
79 for cat in ‘r.category cutlines_clumped_canny_int‘ ; do
80 r.mask raster=cutlines_clumped_canny_int maskcats=$cat
81 g.region zoom=MASK raster=ndvi save=temp_region
82 g.message message="Superpixels tile cat: $cat"
83
84 # i.superpixels slic
85 i.superpixels.slic input=$GROUP \
86 step=$superpixels_step \
87 compact=$superpixels_compacity \
88 output=slic_map_${cat} --o \
89 perturb=5 \
90 memory=8000
91
92 g.message message="USPO tile cat: $cat"
93
94 # i.segment.uspo
95 # Parametros de segmentacion
96
97 GROUP=bandas
98 PROCESSES=6
99 MEMORY=9000

100 start_threshold=0.010
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101 stop_threshold=0.10
102 step=0.005
103 minsize=12
104 f_function_alpha=1
105
106 i.segment.uspo group=$GROUP \
107 seeds=slic_map_${cat} \
108 segment_map=segs_uspo_cat${cat} \
109 output=uspo_parameters_cat${cat}.csv --o\
110 regions=temp_region \
111 segmentation_method=region_growing \
112 tstart=$start_threshold \
113 tstop=$stop_threshold \
114 tstep=$step \
115 minsizes=$minsize \
116 optimization_function=f \
117 f_function_alpha=$f_function_alpha \
118 memory=$MEMORY \
119 processes=$PROCESSES
120
121 g.message message="Vector of the best segmentation for tile ←↩

cat: $cat"
122
123 # Convertir en vector la mejor segmentacion (rank 1) para ←↩

visualizarlo
124 r.to.vect -v input=segs_uspo_cat${cat}_temp_region_rank1 \
125 output=segs_uspo_cat${cat}_temp_region_rank1 \
126 type=area --o
127
128 # Eliminar slic_maps
129 g.remove -f type=raster name=slic_map_${cat}
130 done
131
132 # Unir cada segmento generado
133 # Remover mascara
134 r.mask -r
135
136 # Setear region original
137 g.region region=cba_OBIA
138
139 # patch tiles together and clump
140 list_tiles=‘g.list type=raster pattern=segs_uspo_cat* separator←↩

=,‘
141 r.patch input=$list_tiles output=patched_segmented_tiles --o
142
143 # Generar un unico raster con segmentos unificando sus valores
144 r.clump input=patched_segmented_tiles output=segments_full_region←↩

--o
145
146 # Convertir raster en vector
147 r.to.vect input=segments_full_region output=segments_full_region ←↩

type=area --o
148
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149 # Extraer estadisticas de los segmentos por cada tile
150 # listar rasters tiles de input
151
152 g.list rast pat=segs_uspo_cat*
153
154 # listamos bandas para calcular estadisticas
155 bands=blue,green,red,nir,pan,ndvi,ndwi,asm,idm,Entr,Contr,Corr,de←↩

,dv,sa,se,var,moc1,moc2,sv
156
157 datestart=‘eval date‘
158 g.message message="Compute stats per segment started: $datestart"
159 # i.segment.stats
160 RASTER_STATS=(min,max,range,mean,stddev,first_quart,median,←↩

third_quart,perc_90)
161 AREA_STATS=(area,perimeter,compact_circle,compact_square,fd)
162
163 for tile in ‘g.list rast pat=segs_uspo_cat*‘; do
164 r.mask raster=$tile
165 g.region zoom=MASK raster=$tile save=temp_region --o
166 out=‘echo $tile | cut -d_ -f1,2,3‘
167 i.segment.stats -r \
168 map=$tile \
169 rasters=$bands \
170 raster_statistics=$RASTER_STATS \
171 area_measures=$AREA_STATS \
172 vectormap=${out}_stats \
173 processes=4 --o
174 r.mask -r
175 done
176
177 # Unir cada tile de vectores
178
179 # LABELS
180 v.import input=/home/carrodriguez/Documentos/5-IG/MAIE/TESIS/←↩

Vectores/puntos/puntos_qgis.shp output=puntos_qgis
181
182 # dividimos en R desde GRASS para entrenamiento y validacion
183 # load libraries
184 library(rgrass7)
185 library(dplyr)
186
187 # load vector from GRASS
188 use_sf()
189 v <- readVECT("puntos_qgis")
190
191 # Datos para validacion -> 30% de puntos
192 test <- v %>%
193 group_by(Clase) %>%
194 sample_frac(.3)
195 table(test$Clase)
196
197 # Datos para entrenamiento -> 70% de puntos
198 train <- v[!v$cat %in% test$cat,]
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199
200 # write back into GRASS
201 writeVECT(test, "test")
202 writeVECT(train, "train")
203
204 # Generamos vector de entrenamiento con labels
205 # Seleccionar segmentos que estan por debajo de los puntos
206 v.select ainput=segs_stats \
207 binput=train \
208 output=segmentos_entrenamiento \
209 operator=overlap --o
210
211 # Agregar una columna al vector con segmentos de entrenamiento
212 v.db.addcolumn segmentos_entrenamiento \
213 column="clase int"
214
215 # Asignar valores a la nueva columna a partir de la capa de ←↩

puntos
216 v.distance from=segmentos_entrenamiento \
217 to=train \
218 upload=to_attr \
219 column=clase \
220 to_column=Clase
221
222 # Contar segmentos de entrenamiento por clase
223 db.select \
224 sql="SELECT clase,COUNT(cat) as count_class
225 FROM segmentos_entrenamiento
226 GROUP BY clase"
227
228 # CLASIFICACION
229 # Hacer el entrenamiento una sola vez, guardar el modelo y luego ←↩

predecir con ese modelo para todos los tiles
230 v.class.mlR -t \
231 training_map=train_segments \
232 train_class_column=clase \
233 output_class_column=clase_rf \
234 output_prob_column=prob \
235 classifiers=rf \
236 max_features=70 \
237 folds=5 \
238 partitions=10 \
239 weighting_metric=accuracy \
240 variable_importance_file=/var_imp.txt \
241 accuracy_file=/accuracy.csv \
242 output_model_file=/modelo_c1 \
243 model_details=/classifier_runs.txt \
244 processes=4
245
246 # Prediccion por tile
247 for tile in ‘seq 1 291‘ ; do
248 g.message message="-TILE $tile-"
249 v.class.mlR -p \

127



A ANEXO DEL CAPÍTULO 3

250 segments_map=segs_uspo_cat${tile}_stats \
251 classifiers=rf \
252 train_class_column=clase \
253 input_model_file=/modelo_c1 \
254 raster_segment_map=segs_uspo_cat${tile}_temp_region_rank1 \
255 classified_map=class1_cba_cat${tile} \
256 classification_results=/all_results_cat${tile}.csv \
257 processes=4 --o
258 done
259
260 list_class=‘g.list rast pat=class1_cba_cat* sep=,‘
261 r.patch in=$list_class out=clasificacion_rf_cba_05
262
263 # set color table
264 r.colors \
265 map=clasificacion_rf_cba_1 \
266 rules=/urban_obia.txt
267
268 # Validacion
269 # add column to test point map
270 v.db.addcolumn map=test \
271 column="pred_class integer"
272
273 # query the classified map
274 v.what.rast map=test \
275 column=pred_class \
276 raster=clasificacion_rf_cba_05
277
278 # confusion matrix and evaluation metrics in R
279 # read the test vector
280 test_complete <- readVECT("test")
281
282 # confusion matrix and evaluation stats
283 library(caret)
284 rf_CM <- confusionMatrix(as.factor(test_complete$pred_class),
285 as.factor(test_complete$Clase))
286 print(rf_CM)
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ANEXO B

Anexo del capítulo 4

Listing B.1: Código en R para la estimacion de algunas métricas del paisaje. Ejemplo para la grilla.

1 # Cargar librerias
2 library(raster)
3 library(rgrass7)
4 library(sf)
5 library(dplyr)
6 library(landscapemetrics)
7 library(rgdal)
8
9 # Importar clasificacion

10 landscape <- raster("~/clasificacion_objetos_cba")
11
12 # Generar una grilla para estimas metricas
13 grilla_R_geom = st_make_grid(landscape, cellsize = 1100)
14 grilla_R = st_sf(geom = grilla_R_geom)
15
16 # Visualizar
17 plot(landscape)
18 plot(grilla_R, add = TRUE)
19
20 # calcular 10 metricas a nivel de paisaje para cada celda de la ←↩

grilla:
21 metricas_grilla_p = sample_lsm(landscape, grilla_R,
22 level = "landscape", metric = c("ent", "←↩

mutinf", "tca", "ed", "pr", "shdi", "←↩
ai", "division", "shape_mn", "←↩
contig_mn"))

23 metricas_grilla_p
24
25 # calcular 8 metricas a nivel de clase para cada celda de la ←↩

grilla:
26 metricas_grilla_c = sample_lsm(landscape, grilla_R,
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27 level = "class", metric = c("ai", "pd", ←↩
"area_mn", "pland", "shape_mn", "←↩
contig_mn", "cpland", "tca"))

28 metricas_grilla_c
29
30 # Exportar resultados
31 write.csv(metricas_grilla_p, "grilla_metricas_paisaje")
32 write.csv(metricas_grilla_c, "grilla_metricas_clase")
33 write_sf(my_grid, "my_grid.gpkg")

Listing B.2: Código en R para los agrupamientos espaciales con k-means. Ejemplo para la grilla.

1 # Cargar librerias
2 library("cluster")
3 library("factoextra")
4 library("ggplot2")
5
6 # Importar metricas
7 Metricas_paisaje <- read.csv(file = "~/grilla_metricas_paisaje.←↩

csv")
8 head(Metricas_paisaje)
9

10 Metricas <- data.frame(Metricas_paisaje)
11 str(Metricas_paisaje)
12
13 # controlar que no falten valores
14 na.fail("Metricas")
15 # datos
16 summary(Metricas)
17 # escalar datos
18 metricas_escaladas <- scale(Metricas)
19 head(metricas_escaladas)
20 #metricas_eucl = dist(x = metricas_escaladas, method = "euclidean←↩

")
21 #round(as.matrix(metricas_eucl)[1:9][1:9],1)
22
23 # Pasos para k-means
24 # 1. Definir un total de k centroides al azar.
25 # 2. Calcular las distancias de cada uno de los puntos de entrada←↩

a los k centroides, y asignar cada punto al centroide cuya ←↩
distancia sea menor.

26 # 3. Actualizar la posici[U+FFFD]n de los k centroides, calculando la ←↩
posici[U+FFFD]n promedio de todos los puntos que pertenecen a cada ←↩
clase.

27 # 4. Repetir los pasos 2 y 3 hasta que los centroides no cambien ←↩
de posici[U+FFFD]n y, por lo tanto, las asignaciones de puntos entre←↩
clases no cambie.

28
29 # Determinar la cantidad[U+FFFD]ptimaclusters (K): M[U+FFFD]todo del Codo
30 set.seed(1234)
31 wcss <- vector()
32 for(i in 1:20){
33 wcss[i] <- sum(kmeans(metricas_escaladas, i)$withinss)
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34 }
35
36 # Graficar los resultados
37 ggplot() + geom_point(aes(x = 1:20, y = wcss), color = ’blue’) +
38 geom_line(aes(x = 1:20, y = wcss), color = ’blue’) +
39 ggtitle("Metodo del Codo") +
40 xlab(’Cantidad de Centroides k’) +
41 ylab(’WCSS’)
42
43 # Otra forma de determinar la cantidad de clusters: Metodo Elbow
44 set.seed(1234)
45 fviz_nbclust(metricas_escaladas, kmeans, method = "wss")
46
47 # Otra forma de determinar la cantidad de clusters: Metodo ←↩

Silhouette
48 fviz_nbclust(metricas_escaladas, kmeans, method = "silhouette")
49
50 # Otra forma de determinar la cantidad de clusters: GAP
51 fviz_nbclust(metricas_escaladas, kmeans, method = "gap_stat", k.←↩

max = 10, nboot = 500, nstart = 50)
52
53 # Para seleccionar el valor optimo de k, se escoje el punto en ←↩

donde ya no se dejan de producir variaciones importantes del ←↩
valor de WCSS al aumentar k.

54 # Finalmente, podemos aplicar el algoritmo con la cantidad de k ←↩
seleccionada:

55 set.seed(1234)
56 k_3 <- kmeans(metricas_escaladas, 3, iter.max = 1000, nstart = ←↩

10)
57 k_4 <- kmeans(metricas_escaladas, 4, iter.max = 1000, nstart = ←↩

10)
58 k_5 <- kmeans(metricas_escaladas, 5, iter.max = 1000, nstart = ←↩

10)
59
60 fviz_cluster(k_3, data = metricas_escaladas, main = "Cluster de ←↩

datos por Grilla. Nivel = Paisaje / k = 3", geom = "point")
61 fviz_cluster(k_4, data = metricas_escaladas, main = "Cluster de ←↩

datos por Grilla. Nivel = Paisaje / k = 4", geom = "point")
62 fviz_cluster(k_5, data = metricas_escaladas, main = "Cluster de ←↩

datos por Grilla. Nivel = Paisaje / k = 5", geom = "point")
63
64 validacion <- clValid(metricas_escaladas, 2:6, clMethods ="kmeans←↩

", validation = "internal")
65 summary(validacion)
66
67 write.csv(k_3$cluster, "~/k3_paisaje.csv")
68 write.csv(k_4$cluster, "~/k4_paisaje.csv")
69 write.csv(k_5$cluster, "~/k5_paisaje.csv")
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Figura B.1: Agrupamiento por k-means a nivel de clase para los radios censales de la Ciudad de Córdoba. El
agrupamiento se realizó incluyendo las métricas mencionadas en la Tabla 4.1 a nivel de clase y el valor de k

fue fijado en 3 en base a la observación de los gráficos de sedimentación obtenidos.

Figura B.2: Mapa obtenido a partir del análisis de agrupamiento espacial por k-means a nivel de clase para
los radios censales de la Ciudad de Córdoba.
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Figura B.3: Agrupamiento por k-means a nivel de clase para los barrios de la Ciudad de Córdoba. El
agrupamiento se realizó incluyendo las métricas mencionadas en la Tabla 4.1 a nivel de clase y el valor de k

fue fijado en 3 en base a la observación de los gráficos de sedimentación obtenidos.

Figura B.4: Mapa obtenido a partir del análisis de agrupamiento espacial por k-means a nivel de clase para
los barrios de la Ciudad de Córdoba.
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Figura B.5: Agrupamiento por k-means a nivel de clase para los polígonos de thiessen de la Ciudad de
Córdoba. El agrupamiento se realizó incluyendo las métricas mencionadas en la Tabla 4.1 a nivel de clase y el

valor de k fue fijado en 4 en base a la observación de los gráficos de sedimentación obtenidos.

Figura B.6: Mapa obtenido a partir del análisis de agrupamiento espacial por k-means a nivel de clase para
los polígonos de thiessen de la Ciudad de Córdoba.
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Figura B.7: Agrupamiento por k-means a nivel de clase para la Grilla de la Ciudad de Córdoba. El
agrupamiento se realizó incluyendo las métricas mencionadas en la Tabla 4.1 a nivel de clase y el valor de k

fue fijado en 3 en base a la observación de los gráficos de sedimentación obtenidos.

Figura B.8: Mapa obtenido a partir del análisis de agrupamiento espacial por k-means a nivel de clase para la
Grilla de la Ciudad de Córdoba.
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ANEXO C

Anexo del capítulo 5

Listing C.1: Código en R para generar puntos en estratos. Ejemplo para la grilla.

1 # Cargo libreria
2 library( sampling )
3
4 # Importo cluster
5 Cluster <- read.csv(file = "~/k4_paisaje.csv")
6 head(Cluster)
7
8 # Genero puntos al azar en los dos clusters de interes para ←↩

ovitrampas
9 Estratos <- strata(Cluster, stratanames = c("k4_paisaje"), size =←↩

c(75,75), method = "srswor" )
10 cluster.muestreado <- getdata( Cluster, Estratos)
11
12 write.csv(Estratos_grilla.csv")
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g)

Figura C.1: Porcentaje de ovitrampas por cluster de Radios censales para cada tipo de distribución analizado.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g)

Figura C.2: Porcentaje de ovitrampas por cluster de Barrios para cada tipo de distribución analizado.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g)

Figura C.3: Porcentaje de ovitrampas por cluster de polígonos de salud para cada tipo de distribución
analizado.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g)

Figura C.4: Porcentaje de ovitrampas por cluster de grilla para cada tipo de distribución analizado.
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