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Introduccion

El fenémeno de las uslas de calor urbanas constituye uno de los desafios ambientales
mas significativos derivados de la urbanizacién acelerada y el cambio en los usos
del suelo. Este fenémeno se manifiesta en un incremento en la temperatura en las
zonas urbanas respecto de las areas rurales, como resultado de la sustitucién de
superficies naturales por materiales que absorben y retienen mayor cantidad de
calor. Dicho efecto impacta directamente la sostenibilidad ambiental, incrementa el
consumo energético y agrava la contaminacién atmosférica, con consecuencias en la

salud publica y la calidad de vida de los habitantes.

En la regién Caribe colombiana, las ciudades de Barranquilla, Cartagena y Santa
Marta han experimentado en la ultima década un proceso sostenido de expansion
urbana, impulsado por el crecimiento demogréfico, la dindmica econémica y el de-
sarrollo del sector turistico. Este proceso ha favorecido la concentracion de areas
densamente construidas, reduciendo progresivamente la cobertura vegetal. Ante este

escenario, se hace necesario identificar las zonas afectadas por el incremento térmico.

El presente proyecto tuvo como propédsito analizar el comportamiento y la evoluciéon
espacial de las islas de calor en las tres ciudades mencionadas durante el periodo
20152024, integrando tecnologias de percepcion remota, sistemas de informacion
geogrdfica y algoritmos de aprendizaje automdtico. A partir de iméagenes satelita-
les multiespectrales de la misién Landsat, se estimo la temperatura de la superficie
terrestre e indices espectrales como el indice de vegetacion de diferencia normali-
zada y el indice de areas construidas normalizadas, variables fundamentales para

caracterizar las coberturas superficiales y su relacién con la temperatura urbana.

El enfoque metodolégico implementado se sustenta en el uso de herramientas de
cddigo abierto como QGIS y su médulo PyQGIS, junto con PostgreSQL/PostGIS,
que permitieron automatizar las etapas de procesamiento, andlisis y modelamiento
de datos geoespaciales. Esta integracion tecnoldgica favorece la reproducibilidad del
estudio y la escalabilidad de los resultados hacia otros contextos urbanos. Asimismo,
los modelos de aprendizaje supervisado empleados posibilitaron la clasificacion de
coberturas y la estimacion de la temperatura del aire con base en variables derivadas
de la teledeteccion.Este trabajo no plantea acciones de mitigacion directa, sino que
busca generar informacion geoespacial y analitica que sirva como insumo técnico
para las entidades territoriales, en el marco de la planificacién urbana sostenible y

la gestion climatica local.
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1. Definicién del problema.

1.1. Planteamiento del problema.

Las islas de calor son un fenémeno que incrementa la temperatura en areas urbanas
y centros poblados, debido principalmente a la intervenciéon humana. El principal
factor que desencadena este fenomeno es la urbanizacion, que incluye la construc-
cién de viviendas, edificios y la pavimentacién de vias. Estudios basados en datos
satelitales han demostrado que la expansién urbana y el aumento de la densidad
constructiva, acompanados de la disminucién de areas naturales ecosistémicas y el
cambio climatico, contribuyen al incremento de las islas de calor. Este fenomeno se
caracteriza por un aumento significativo en la temperatura de la superficie terrestre

(LST) en las zonas urbanas en comparacion con las areas rurales circundantes [2].

Las islas de calor urbanas generan multiples efectos adversos en el bienestar hu-
mano y el medio ambiente. Este fenémeno estd asociado con un incremento en el
consumo energético debido a la mayor demanda de refrigeracién en infraestructuras
urbanas, como lo senala el estudio de Zhou et al. (2018), que analiza las implica-
ciones del UHI en el aumento de las necesidades energéticas en las ciudades [3].
Ademas, las temperaturas elevadas, junto con la contaminacién atmosférica, incre-
mentan la concentracién de ozono y otros contaminantes, agravando la calidad del
aire y contribuyendo al aumento de enfermedades respiratorias y cardiovasculares

en la poblacién urbana [3].

En la practica, la medicién de las temperaturas urbanas se ha realizado tradicional-
mente mediante estaciones meteoroldgicas locales. Aunque estas estaciones propor-
cionan datos puntuales y precisos de las condiciones climéticas en los sitios donde
estan instaladas, su distribucién es limitada, ya que muchas ciudades cuentan con
un numero limitado de estaciones. Esta baja densidad de estaciones restringe signi-
ficativamente su capacidad para capturar las variaciones térmicas en toda la ciudad,
lo que resulta en una representacién incompleta y sesgada de los patrones térmicos.
Esto se convierte en una limitacion critica para analizar fenémenos como las islas de
calor, que requieren una vision mas amplia y detallada de las diferencias térmicas

en areas urbanas y rurales.

Los avances en sensores térmicos satelitales han permitido obtener datos més de-
tallados y continuos sobre la temperatura de la superficie terrestre (LST) a nivel
territorial. Este cédlculo se realiza a partir de la radiancia emitida por la superficie
terrestre, utilizando algoritmos como la Ley de Planck para derivar la temperatu-

ra de brillo y ajustando la emisividad segin la cobertura terrestre. Sin embargo,

7
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aunque los sensores satelitales proporcionan informacién mas precisa, la LST por si
sola no es suficiente para identificar las islas de calor, ya que estas dependen no solo
de los valores absolutos de temperatura, sino también del contraste térmico entre
areas urbanas y rurales, ademés de otros factores como indices espectrales (NDVI y

NDBI), el uso del suelo y los patrones urbanos [4].

El analisis de este fendémeno requiere procesar grandes volimenes de datos espaciales
y espectrales que integren miiltiples variables, lo cual representa un desafio significa-
tivo. En este contexto, el machine learning se presenta como una herramienta clave,
ya que permite identificar patrones complejos en los datos y modelar relaciones en-
tre la configuracién urbana y las temperaturas superficiales. Estas técnicas facilitan
el andlisis multitemporal, ayudando a comprender cémo las dindmicas urbanas y

climaticas han contribuido al fenémeno de las islas de calor a lo largo del tiempo [5].

Durante la ultima década, las ciudades de Barranquilla, Cartagena y Santa Marta
han experimentado un rapido proceso de expansion urbana, impulsado por su creci-
miento poblacional, desarrollo econémico, atractivo turistico y ubicaciéon estratégica
en el mar Caribe [6]. Este proceso ha transformado significativamente el paisaje ur-
bano de estas ciudades, reemplazando areas naturales por infraestructuras asociadas
a viviendas, complejos hoteleros, servicios y vias de comunicacion. Como resultado,
se ha intensificado el fenémeno de las islas de calor en estas ciudades. Esto hace ne-
cesario un analisis mas profundo para comprender cémo se han propagado y cémo

interactian las dinamicas urbanas, climaticas y térmicas en estas regiones.

1.2. Formulacion del problema.

. Es posible determinar las islas de calor en las ciudades de Barranquilla, Cartagena
y Santa Marta durante la dltima década mediante el uso de imagenes satelitales y

algoritmos de machine learning?

1.2.1. Sistematizacion.

= ; Existen imagenes satelitales disponibles de la tltima década para la identificacién
de islas de calor en las ciudades Barranquilla, Cartagena y Santa Marta?

= ;Es posible identificar las islas de calor con algoritmos de machine learning e
indices espectrales?

= ; Cudl es el nivel de precisién de las islas de calor determinadas con algoritmos de
machine learning respecto de datos de referencia como estaciones meteorologicas?

= ;Es posible identificar cambios en la distribucién de las islas de calor durante la

altima década?



2. Objetivos.

2.1. Objetivo general.

Determinar las islas de calor en las ciudades de Barranquilla, Cartagena y Santa
Marta durante la ultima década, utilizando imégenes satelitales y algoritmos de

machine learning supervisado.

2.2. Objetivos especificos.

= Crear una base de datos de imagenes satelitales de la ultima década para la
identificacién de las islas de calor en las ciudades de Barranquilla, Cartagena

y Santa Marta.

» Identificar las islas de calor mediante algoritmos de machine learning supervi-

sado e indices espectrales.

= Evaluar la precisién de los resultados obtenidos mediante la comparacion con

datos de estaciones meteoroldgicas.

= Realizar un andlisis multitemporal para identificar patrones de cambio en la

distribucién de las islas de calor durante la ultima década.
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3. Marco de referencia y Antecedentes.

3.1. Marco teorico.

3.1.1. Fenémeno térmico urbano y conceptos fisicos.

Islas de calor urbanas - ICU (Urban Heat Island - UHI): Segun la Agencia
de Protecciéon Ambiental de los Estados Unidos (EPA), las islas de calor se forman
en areas urbanas debido a la acumulacion de estructuras como edificios, carreteras
y otras infraestructuras que absorben y reemiten el calor solar con mayor eficiencia
que los paisajes naturales, como los bosques y cuerpos de agua. Esto provoca que las
zonas urbanas se conviertan en “islas” de temperatura mas elevada en comparacion
con las areas circundantes. Las islas de calor pueden surgir en diferentes condiciones
climaticas y geograficas, tanto de dia como de noche, y su formacién no depende de

la temporada ni del tamano de la ciudad en la que se encuentran [7].

Temperatura de la superficie terrestre (Land Surface Temperature - LST):
representa la temperatura de la superficie terrestre derivada de mediciones sateli-
tales, especificamente a través de datos infrarrojos térmicos (TIR). Su importancia
radica en su capacidad para proporcionar informacién sobre las variaciones tem-
porales y espaciales del estado de equilibrio de la superficie, siendo fundamental
en aplicaciones como el monitoreo de la vegetacién, el ciclo hidroldgico, el cambio

climatico y estudios urbanos y ambientales [§].

Emisividad de la Superficie (Land Surface Emissivity - LSE): La emisividad
de la superficie terrestre es una propiedad radiativa intrinseca de los materiales que
modula la emisién en el infrarrojo térmico y condiciona la estimacion de la tempe-
ratura superficial a partir de sensores remotos. En términos generales, la LSE puede
derivarse de la radiancia emitida medida desde el espacio y actiia como parametro
clave para caracterizar composicién y cobertura del terreno en el dominio TIR [9]. Su
magnitud es adimensional con valores tipicos entre 0 y 1, donde superficies acudti-
cas y zonas con vegetacion presentan valores elevados y zonas urbanizadas o suelo

desnudo muestran valores relativamente menores.

3.1.2. Percepcién remota y sensores.

Percepcién remota: Es la técnica de adquisicion de datos de la superficie terrestre
a través de sensores instalados en plataformas espaciales. Esta técnica se basa en
la interaccion electromagnética entre la Tierra y el sensor, que puede capturar la

energia reflejada de la luz solar, la emisién propia de la superficie o un haz energéti-
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co artificial, generando datos que luego son procesados para obtener informacién
interpretable sobre el terreno. Segin Chuvieco [10], la percepcién remota no solo
implica la adquisicion de imagenes, sino también su posterior almacenamiento y
procesamiento, ya sea a bordo del satélite o en estaciones receptoras en tierra, para

permitir su interpretacién en aplicaciones especificas.

Los sensores utilizados en percepcién remota se clasifican en pasivos y activos. Los
sensores pasivos dependen de fuentes externas de energia, como la luz solar, para
captar la radiacién reflejada o emitida por la superficie terrestre. En contraste, los
sensores activos generan su propia fuente de energia, como un haz de radar o laser,
permitiendo la adquisicién de datos independientemente de las condiciones de ilu-
minacién o climaticas. En el contexto del proyecto de islas de calor, los sistemas
satelitales como Landsat y Sentinel estan equipados con sensores térmicos que faci-
litan la captura de datos relacionados con la temperatura superficial, permitiendo

identificar y analizar variaciones térmicas en areas urbanas y rurales.

Sensor pasivo: Segiin Chuvieco [10], los sensores pasivos ”se limitan a recoger la
energia electromagnética procedente de las cubiertas terrestres, ya sea ésta reflejada
de los rayos solares, ya emitida en virtud de su propia temperatura”. Estos dis-
positivos incluyen camaras fotograficas, exploradores de barrido y radiémetros de

microondas, disenados para captar informacion en funcién de la radiacién recibida.

Los sensores pasivos multiespectrales destacan por su capacidad de registrar datos
en diferentes regiones del espectro electromagnético, desde el visible hasta el infra-
rrojo térmico. Este ultimo es particularmente relevante para medir temperaturas
superficiales con alta precisién, proporcionando datos esenciales para el andlisis de
las dinamicas térmicas en el entorno terrestre. Ademads, satélites como Landsat y
MODIS se caracterizan por ofrecer informacién ptblica y de calidad, con bandas es-
pecificas para el andlisis térmico y multiespectral, lo que facilita el acceso a insumos

confiables para investigaciones cientificas y aplicaciones préacticas a diversas escalas.

Infrarrojo térmico: Segun Chuvieco [10], se refiere a la parte del espectro elec-
tromagnético que permite detectar el calor emitido por la superficie terrestre y sus
distintas coberturas. Este rango se encuentra entre 8 y 14 micrémetros, donde se
manifiesta con mayor claridad la emitancia espectral de la superficie en funcién de
su temperatura, aproximadamente 300 K. A diferencia de otros tipos de radiacion,
la energia captada en el infrarrojo térmico no es producto de la reflexion de la luz

solar, sino de la radiacién emitida directamente por la superficie terrestre.

Fotointerpretacion: Es el proceso de reconocer y analizar objetos o fendémenos
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en la superficie terrestre utilizando imagenes captadas por satélites. Este método se
basa en observar caracteristicas como colores, formas, texturas y la relacién entre los
elementos en el terreno. Las imédgenes satelitales contienen informacion de distintas
longitudes de onda de luz, lo que permite distinguir materiales como agua, vegetacion
o construcciones. A través de herramientas digitales o mediante interpretacion visual,
la fotointerpretacién permite clasificar areas segin su uso, identificar cambios en el
tiempo y apoyar estudios como el monitoreo ambiental, la planificaciéon urbana y la

gestion de riesgos.

3.1.3. Fuentes de datos.

Landsat: Es un sistema satelital de observacion terrestre iniciado en 1972 por la
NASA y el Servicio Geoldgico de los Estados Unidos (USGS), que ha sido pionero
en la recoleccion de datos de alta resolucién sobre la superficie de la Tierra. Este
sistema ha permitido estudiar cambios en el uso del suelo, monitorizar ecosistemas
y evaluar los efectos de las actividades humanas y fenémenos naturales en el medio

ambiente.

Segun Williams, Goward y Arvidson [11], el programa Landsat ha sido fundamen-
tal para el desarrollo de la percepcién remota global, proporcionando un registro
continuo y detallado de las condiciones terrestres. A lo largo de las décadas, va-
rios satélites Landsat han sido lanzados para asegurar la continuidad de los datos,
siendo el mas reciente Landsat 9, que se lanzd el 27 de septiembre de 2021. Este
nuevo satélite continia la misién de Landsat de monitorear el planeta, asegurando

la disponibilidad de datos para futuras investigaciones y aplicaciones.

ERA5 (reandlisis atmosférico): Es la quinta generacion de reandlisis del
ECMWTF; integra observaciones globales heterogéneas mediante asimilacién 4D-Var
en el IFS para producir estimaciones coherentes y fisicamente consistentes del esta-
do de la atmoésfera. Proporciona salida horaria para multiples variables (superficie
y niveles de presién/modelo), con resolucién horizontal cercana a 31km, 137 niveles

verticales y un conjunto de incertidumbre basado en ensamble [12].

En términos operativos, ERA5 cubre desde 1940 hasta el presente en una malla
global de 0.25° y se actualiza casi en tiempo real; su variante ERA5-Land, calculada
de forma desacoplada (offline) del sistema atmosférico principal, mantiene frecuencia
horaria y aumenta el detalle espacial a 0.1°; lo que la hace especialmente 1til para

aplicaciones terrestres y urbanas [13].
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3.1.4. Indices espectrales e indicadores tematicos.

Indices espectrales: son métricas calculadas a partir de la reflectancia registra-
da en diferentes bandas espectrales por sensores remotos, utilizadas para destacar
ciertas caracteristicas de la superficie terrestre, como la vegetacién, el agua y el
suelo. Estos indices combinan matematicamente diferentes bandas para amplificar
propiedades especificas de los objetos o superficies en andlisis, permitiendo asi una

evaluacion detallada de aspectos ambientales y cambios en la cobertura terrestre.

Indice De Vegetacién de Diferencia Normalizada (NDVI): Segiin el Institu-
to Nacional de Estadistica y Geografia de México (INEGI), lo define como indicador
basado en la relacion entre la cantidad de luz reflejada por la superficie terrestre en
dos bandas del espectro electromagnético: el rojo y el infrarrojo cercano. Valores
bajos de reflectancia en la banda roja, combinados con alta reflectancia en el infra-
rrojo cercano, son indicativos de una mayor actividad fotosintética y, por lo tanto,

de una mayor cantidad y densidad de vegetacién verde en el drea observada [14].

NIR — RED
NDVI = Srr T RED (1)

donde:
= NIR es la reflectancia en el infrarrojo cercano.

= RED es la reflectancia en la banda roja del espectro electromagnético.

Indice de Diferencia Normalizada Edificada (NDBI):Es un indice espectral
ampliamente utilizado en percepcion remota para detectar y analizar dreas urba-
nizadas. Este indice aprovecha las diferencias en las propiedades reflectivas de los
materiales construidos en comparacién con la vegetacién y otras coberturas de suelo,
destacando las zonas donde predominan superficies impermeables como concreto y

asfalto. El calculo del NDBI se realiza mediante la siguiente férmula:

SWIR — NIR
NDBI = c—————F— 2
SWIR + NIR @)

donde:
= NIR es la reflectancia en el infrarrojo cercano.
= SWIR es la reflectancia en la infrarrojo medio.

Indice de Diferencia Normalizada de Agua (NDWI): Es un indice espec-

tral cominmente empleado en percepcién remota para detectar cuerpos de agua
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superficial. Este indice explota las diferencias en las propiedades reflectivas del agua
en comparacion con la vegetacion y el suelo, facilitando la identificacién de zonas

acuaticas. El calculo del NDWTI se lleva a cabo mediante la siguiente férmula:

Green — NIR
NDWI = & IR 3)

donde:
s Green es la reflectancia en la banda del verde.
= NIR es la reflectancia en el infrarrojo cercano.

Huella urbana (Global Urban Footprint-GUF) Es una capa raster binaria
que representa un mapa global de asentamientos humanos. El GUF proporciona una
representacion detallada tanto de grandes aglomeraciones urbanas como de pequenas
areas construidas en regiones rurales, lo que permite estudios globales y comparativos

sobre urbanizacion y patrones de asentamiento [15].

Sistema de monitoreo ambiental: Segin Perevochtchikova [16], “el sistema de
monitoreo ambiental suele incluir varios subsistemas (o bloques) de medicién de di-
ferentes componentes de la naturaleza (como la atmdsfera, la biosfera, la hidrosfera
y la litosfera). Se evalian las siguientes caracteristicas: la calidad del aire, la climato-
logia, la calidad y la cantidad del agua superficial y subterranea y la sedimentacion

de los cauces, la quimica y el uso del suelo”.

3.1.5. Aprendizaje automatico.

Clasificacién supervisada: Es un método ampliamente utilizado en el andlisis de
imagenes satelitales para categorizar los pixeles de una imagen en clases predefinidas,
basandose en informacién previamente conocida. En este enfoque, se seleccionan
muestras representativas de cada clase de interés, las cuales son identificadas tanto en
la imagen como en el terreno real. Estas muestras, denominadas pixeles muestrales,

sirven como referencia para entrenar el modelo de clasificacion.

El proceso utiliza algoritmos estadisticos, como analisis de probabilidad o distancias
espectrales, para asignar a cada pixel de la imagen una etiqueta correspondiente a
una clase especifica. Segiun Arozarena [17], este procedimiento ”etiqueta todos los
pixeles con criterios estadisticos [...] agrupandolos en las diversas clases definitivas”.
Esto asegura que las categorias finales reflejen de manera precisa las condiciones
del terreno o los objetos reales. Ademas, una caracteristica clave de la clasificacion

supervisada es su capacidad para interpretar informacién compleja en aplicaciones
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especificas, como el andlisis de coberturas terrestres, el monitoreo ambiental y los

estudios de uso del suelo.

Regresion Lineal: Es el modelo mas simple y ampliamente utilizados en el apren-
dizaje supervisado. Su principio fundamental consiste en modelar la relacién entre
una variable dependiente y y un conjunto de variables independientes 1, s, . .., Ty,
ajustando una funcién lineal que minimiza la suma de los errores cuadraticos entre

los valores observados y los estimados.

La ecuacién general se expresa como y = [y + > .., Biz; + ¢, donde los coeficientes

B; representan la contribucién de cada predictor [18].

Random Forest: Es un algoritmo desarrollado por Breiman (2001), es un método
de ensamblado que combina miltiples drboles de decisién entrenados sobre diferentes
subconjuntos aleatorios de datos y variables. Cada arbol contribuye con un voto
independiente, y el promedio o la mayoria de ellos determina la prediccion final.
Este enfoque mejora la estabilidad y precision del modelo al reducir el sobreajuste

y manejar de manera efectiva datos de alta dimensionalidad [19].

Extra Trees (Ezxtremely Randomized Trees): Es un algoritmo de aprendizaje su-
pervisado basado en el ensamblado de multiples drboles de decision, propuesto por
Geurts et al. (2006). A diferencia del modelo Random Forest, que selecciona aleato-
riamente subconjuntos de variables y muestras, Eztra Trees introduce ademas una
aleatorizacion en los umbrales de division de cada nodo, lo que reduce la varianza

del modelo y mejora su capacidad de generalizacién [20].

Gradient Boosting: Es un método introducido por Friedman (2001), se basa en la
construccién secuencial de modelos débiles habitualmente arboles de decisién poco
profundos que corrigen los errores cometidos por los anteriores. Cada nuevo arbol se
ajusta para minimizar una funcién de pérdida mediante el gradiente descendente, lo
que confiere al modelo alta precisién y capacidad de ajuste en tareas de regresion y

clasificacién |21].

Support Vector Machine -SVM (Mdquinas de Vectores de Soporte): Es un mo-
delo de aprendizaje supervisado propuesto por Cortes y Vapnik (1995). Su principio
se basa en encontrar un hiperplano 6ptimo que separe las clases en el espacio de
caracteristicas, maximizando el margen entre los conjuntos de datos. Mediante el
uso de funciones kernel, el modelo puede proyectar los datos a espacios de mayor

dimensionalidad para resolver problemas no lineales [22].

Multilayer Perceptron (MLP): El modelo pertenece a la familia de redes neuro-
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nales artificiales de tipo feed-forward. Esta compuesto por una capa de entrada, una
o0 mas capas ocultas y una capa de salida, donde cada neurona aplica una funcion
de activacién no lineal a la combinacién ponderada de las entradas. El entrena-
miento del modelo se realiza mediante el algoritmo de retropropagacién del error
(backpropagation), ajustando los pesos sindpticos para minimizar una funcién de
pérdida [23].

El MLP es capaz de aproximar relaciones complejas y no lineales entre variables, lo

que lo convierte en una alternativa robusta frente a los modelos tradicionales.

3.1.6. Métodos de modelado.

Label Encoding: Es un método que forma parte del modulo de preprocesamien-
to de la biblioteca scikit-learn y permite convertir etiquetas categoéricas en valores
numéricos enteros, de manera que puedan ser interpretadas por los algoritmos de

aprendizaje automatico.

Segun la documentacién oficial de scikit-learn [24], este procedimiento asigna a cada
categoria un numero entero unico, manteniendo la correspondencia univoca entre la

variable original y su representacién codificada.

GridSearchCV: Es una herramienta del médulo model_selection de la biblioteca
scikit-learn que permite realizar una busqueda exhaustiva de combinaciones de hi-
perparametros mediante validacién cruzada. Segun la documentacion oficial [25], el
método ejecuta de forma sistemadtica todas las combinaciones posibles de parame-
tros definidos por el usuario, entrenando y evaluando cada modelo a través de un
esquema de validacion cruzada para identificar la configuracion que produce el mejor
desempeno segiin una métrica de evaluacion especifica. Esta estrategia garantiza un
proceso reproducible y optimizado para la seleccion de hiperparametros en modelos

supervisados.

Stratified KFold: El método pertenece al mdédulo model_selection de la biblioteca
scikit-learn y permite realizar la division de los datos para validacion cruzada man-
teniendo la proporcién de clases en cada particion. De acuerdo con la documentaciéon
oficial [26], este enfoque estratificado asegura que cada conjunto de entrenamiento
y validacion preserve la distribucién de clases del conjunto original, reduciendo el

sesgo v mejorando la representatividad de los resultados.
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3.1.7. Software y herramientas de procesamiento geograficas.

Google Earth Engine (GEE): Segin Gorelick et al. [27], es una plataforma en
la nube que facilita el acceso a computo de alto rendimiento para procesar grandes
volumenes de datos geoespaciales sin las cargas operativas tipicas; ademas, a dife-
rencia de la mayoria de centros de supercomputacién, estd disenada para difundir
resultados hacia investigadores, tomadores de decisién, ONG, personal de campo y
publico en general, permitiendo que, una vez desarrollado un algoritmo, se generen
productos sistematicos o se implementen aplicaciones interactivas sin requerir expe-
riencia en desarrollo web. En términos de arquitectura, integra un catalogo multipe-
tabyte listo para andlisis, co-localizado con un servicio de cémputo intrinsecamente
paralelo y accesible mediante una API y un IDE web que habilitan el prototipado

rapido y la visualizacién de resultados.

PostgreSQL: Segiin la documentacion oficial, es un sistema gestor de bases de
datos relacional y de codigo abierto que implementa el estandar SQL e incorpo-
ra extensiones avanzadas para tipos de datos, concurrencia multiversion (MVCC),
transacciones ACID y replicacién; su arquitectura modular y el ecosistema de ex-
tensiones permiten ajustar rendimiento y funcionalidad desde casos OLTP hasta
analitica, con una documentacion versionada que cubre instalacién, SQL, adminis-
tracién y operacién para cada version estable [28]. Originalmente fue iniciado en la
Universidad de California, Berkeley, como sucesor del proyecto POSTGRES liderado
por Michael Stonebraker, y su evolucién contintia hoy bajo una comunidad global

de desarrolladores [29).

PostGIS: Segin [30], es una extension de cddigo abierto que anade al motor re-
lacional PostgreSQL tipos y funciones espaciales para trabajar directamente con
datos geograficos. Provee los tipos geometry y geography, soporte para raster y to-
pologia, y un conjunto amplio de funciones para crear, transformar, analizar y validar
geometrias. Asimismo, habilita consultas espaciales consistentes con el sistema de
referencia de coordenadas y admite reproyeccién en el flujo de consulta, integrandose
con las capacidades transaccionales del SGBD para el almacenamiento, la consulta

y el procesamiento espacial dentro de la base de datos.

QGIS (acrénimo de Quantum Geographic Information System): es un software
libre y de codigo abierto para el andlisis, visualizacién, edicién y gestion de infor-
macién geoespacial. Esta desarrollado y mantenido por la comunidad internacional
de la QGIS Association bajo licencia GNU General Public License (GPL). Su ar-
quitectura modular permite integrar complementos y herramientas avanzadas para

el procesamiento espacial, la visualizacién cartografica, el manejo de bases de datos
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espaciales y la interoperabilidad con otros sistemas mediante estandares abiertos
definidos por el Open Geospatial Consortium (OGC) [31].

QGIS admite tanto datos vectoriales como raster y se ha consolidado como una de
las plataformas SIG maés utilizadas en la investigacion cientifica, la gestion ambiental
y la planificacién territorial. Ademds, su interfaz de programacién en Python (PyQ-
GIS) permite automatizar flujos de trabajo complejos, generar algoritmos personali-
zados y extender sus capacidades hacia el modelamiento geoespacial y la integracion

con bibliotecas de aprendizaje automatico.

GDAL (Geospatial Data Abstraction Library): es una biblioteca de cédigo abierto
para la lectura, escritura y transformacion de datos geoespaciales raster y vectoriales.
Segun la documentacion oficial, GDAL proporciona una API unificada que permite
procesar una amplia variedad de formatos, aplicar reproyecciones, recortes, mosaicos

y conversiones entre sistemas de referencia espacial [32].

Esta herramienta se incorpora cominmente en flujos de trabajo de teledeteccién y
SIG automatizados, y desempend un papel fundamental en este proyecto al facili-
tar operaciones de procesamiento masivo de raster (por ejemplo, fusién, célculo de

indices, entre otros).

GRASS GIS (Geographic Resources Analysis Support System): Es un sistema de
software libre de c6digo abierto cuya arquitectura modular permite el procesamiento
avanzado de datos réster y vectoriales para analisis geoespacial, modelamiento y

teledeteccion [33).

PyQGIS: Es la interfaz de programacién en Python integrada en el entorno del
software libre QGIS, desarrollada por la comunidad de la QGIS Association. Segun
la documentacién oficial, PyQGIS permite automatizar flujos de trabajo espaciales,
extender funcionalidades mediante scripts personalizados y construir aplicaciones

geoespaciales independientes mediante el API de QGIS [34].

Esta capacidad de programacion facilita tareas complejas como la carga de capas
raster y vectoriales, la ejecucion de algoritmos de procesamiento espacial y la inte-
gracion con sistemas de bases de datos geoespaciales y herramientas de aprendizaje
automéatico. La naturaleza de PyQGIS como herramienta de cédigo abierto y su
compatibilidad con formatos estandares (como GeoPackage, GeoTIFF, PostGIS) la
posicionan como un recurso clave para la investigacién aplicada en teledeteccién y

analisis térmico urbano.

La combinacion de su naturaleza abierta, su compatibilidad con multiples forma-
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tos (como GeoPackage, GeoTIFF, Shapefile, entre otros) y su activa comunidad de
desarrollo lo convierten en una herramienta robusta, interoperable y en constante

evolucién para el andlisis geoespacial.

Geopackage: Es un formato abierto, basado en estandares, independiente de plata-
forma, portatil y autodescriptivo para el almacenamiento y transferencia de informa-
cién geoespacial en un solo archivo SQLite. Define un conjunto de convenciones para
incluir entidades vectoriales, mosaicos raster (tile matrix sets) de imagenes y mapas
raster, atributos no espaciales y extensiones. Al cumplir el estandar sin extensio-
nes especificas de proveedor, asegura interoperabilidad entre entornos informaticos

empresariales y personales [35]

Bounding Boxes: Es una herramienta de QGIS que permite calcular el cuadro
delimitador (bounding box o envolvente minima) de cada entidad contenida en una
capa vectorial. De acuerdo con la documentacién oficial [36], el algoritmo genera un
rectangulo alineado con los ejes principales capaz de contener completamente cada

geometria de entrada, ya sea poligonal o lineal.

Esta herramienta resulta especialmente 1til en el procesamiento de datos espaciales
y en tareas de teledeteccion, ya que permite establecer marcos espaciales minimos
para operaciones como recortes, intersecciones, muestreos o delimitaciones por area

de interés.

Pansharpening: Segin [37], el pansharpening es una técnica que combina la al-
ta resolucion espacial de las imagenes pancromaticas con la riqueza espectral de
las imagenes multiespectrales de baja resolucién. Esta fusion tiene como objetivo
crear una imagen que integre ambas cualidades, mejorando asi la representacion
de la informaciéon espacial y espectral, lo cual resulta ttil en aplicaciones como la

clasificacion de terrenos y el analisis de cambios.

Raster Calculator: Es una herramienta de QGIS que permite realizar operacio-
nes algebraicas sobre valores de pixel en uno o mas rasteres de entrada. Segun la
documentacion oficial de QGIS [38], el usuario puede construir expresiones que com-
binan capas réaster, aplicar operadores matematicos, logicos y condicionales, definir
la extension y resolucion de salida, y generar un nuevo raster con los resultados en
un formato compatible con GDAL. Esta funcionalidad es clave en el tratamiento de
iméagenes multiespectrales, ya que permite llevar a cabo calculos como la conversion
de valores digitales a reflectancia o temperatura, la produccién de indices espectrales

y la integracion de variables para modelamiento térmico urbano.

r.fillnulls: Es un médulo que pertenece al conjunto de algoritmos nativos de GRASS
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GIS y permite rellenar celdas nulas en mapas raster mediante métodos de interpola-
ci6én espacial. De acuerdo con la documentacién oficial [39], este médulo implementa
una interpolacién por splines de minima curvatura o por métodos bilineales y bictibi-

cos, generando superficies continuas a partir de los valores validos circundantes.

Su uso resulta esencial en procesos de preprocesamiento de datos multiespectrales,
ya que asegura la continuidad espacial del raster y la eliminacion de vacios generados

durante etapas de reproyeccion o filtrado.

gdal:merge: Es un algoritmo que forma parte del conjunto de herramientas de
procesamiento de datos réaster integradas en QGIS y basadas en la biblioteca GDAL
(Geospatial Data Abstraction Library).

Segun la documentacién oficial de QGIS [40], este algoritmo permite combinar multi-
ples archivos raster en un tinico archivo de salida, preservando las propiedades es-

paciales y radiométricas de los insumos originales.

En este estudio, gdal:merge fue empleado para generar compuestos multibanda a
partir de las bandas reflectivas, facilitando la integracion de la informacién espectral

necesaria para el calculo de indices y la creacion de composiciones RGB.

3.1.8. Meétricas de evaluacion

Coeficiente de determinacién R?: Segiin la literatura cldsica de regresion lineal
[41,/42], es una medida adimensional de bondad de ajuste que cuantifica la proporcién
de la variabilidad de la variable respuesta explicada por el modelo en comparacion

con un modelo nulo (que solo utiliza la media). Se define habitualmente como

> e (Wi — )

donde y; son los valores observados, 1; las predicciones del modelo y 3 la media de la

respuesta. Valores cercanos a 1 indican que el modelo explica una fraccién elevada
de la variabilidad observada, mientras que valores préximos a 0 reflejan un ajuste
pobre; no obstante, su interpretacién debe contextualizarse segin la estructura del

modelo, la presencia de no linealidades y la posible sobreparametrizacién.

Error cuadratico medio de la raiz (RMSE): Es una métrica de error amplia-
mente utilizada para evaluar el desempeno de modelos de regresién y de prediccion
continua, definida como la raiz cuadrada del promedio de los errores al cuadrado

entre los valores observados y los valores predichos [43]:
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El RMSE se expresa en las mismas unidades de la variable respuesta, lo que facilita
su interpretacién practica como un “error tipico” de prediccion. Al penalizar de
forma cuadratica los errores grandes, es especialmente sensible a valores atipicos,

por lo que su uso suele complementarse con otras métricas (como el MAE) para

obtener una evaluaciéon més equilibrada del modelo [43].

Precision (Precision): En el contexto de clasificacién supervisada, la precisién
cuantifica la proporcion de instancias predichas como positivas que son efectivamente
positivas [44]. Dado el conteo de verdaderos positivos (T7'P) y falsos positivos (F'P),

se define como:

TP
Precision = m—_F'_P (6)

Valores altos de precisién indican que el clasificador comete pocos falsos positivos

al etiquetar la clase de interés.

Exhaustividad (Recall): También denominada sensibilidad, mide la proporcién
de instancias positivas reales que el modelo es capaz de recuperar correctamente [45].
Dado el nimero de verdaderos positivos (T'P) y falsos negativos (F'N), se expresa

CO1mo:

Recall = —————. (7)

Un valor elevado de recall indica que el clasificador omite pocas instancias de la

clase positiva (es decir, comete pocos falsos negativos).

Medida F1 (F1l-score): Es una métrica compuesta que resume el compromiso
entre precisién y exhaustividad mediante su media armonica |46]. Si Precision y

Recall representan las métricas anteriores, la medida F1 se define como:

F o= 9 Precision - Recall (8)

" Precision + Recall’

Esta formulaciéon penaliza de manera simétrica los desequilibrios entre precision y

exhaustividad, por lo que resulta util cuando se desea un balance entre ambas.
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Exactitud (Accuracy): Es una métrica global que cuantifica la proporcién de pre-
dicciones correctas sobre el total de instancias evaluadas [47]. Dados los verdaderos
positivos (T'P), verdaderos negativos (T'N), falsos positivos (F'P) y falsos negativos
(F'N), se define como:

TP+ TN ()
TP+TN+FP+FN'

Accuracy =

La accuracy resulta intuitiva y facil de interpretar, aunque puede ser enganosa en
escenarios con clases altamente desbalanceadas, motivo por el cual suele comple-

mentarse con precision, recall y F1.

3.2. Antecedentes.

3.2.1. Analisis espacial de islas de calor en la ciudad de Bogota: los

efectos de la urbanizacién, un estudio desde la percepcion remota.

Segun la investigacion realizada por Cristian Salas Pérez y Daniel Felipe Coy Castro
en 2019, la urbanizacion en Bogotd ha intensificado el fenémeno de islas de calor,
generando microclimas urbanos con temperaturas superiores a las de las zonas pe-
riféricas. Los autores argumentan que el rdpido crecimiento urbano y la reduccién de
areas verdes han exacerbado este problema. El objetivo principal del estudio es cuan-
tificar el impacto del uso del suelo sobre la temperatura de superficie y evaluar el rol

mitigador de la vegetacién en el contexto de un entorno densamente urbanizado [4].

Para los cédlculos de temperatura de superficie y andlisis de islas de calor, el es-
tudio utiliza imagenes satelitales Landsat desde 1985 hasta 2018 y aplica técnicas
avanzadas de clasificacion supervisada orientada a objetos. Esta clasificacion per-
mite segmentar las areas urbanas y vegetales dentro de las imagenes, facilitando el
monitoreo detallado de cambios en la cobertura del suelo. Los indices espectrales
NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) y NDBI (Normalized Difference
Built-up Index) son empleados para medir la vegetacién y las superficies construi-
das, respectivamente. Estos indices permiten calcular variaciones en la temperatura
de superficie asociadas con la distribucién de estas coberturas, proporcionando una
base solida para la identificacién de dreas con altas temperaturas relativas (islas de

calor).

En el anédlisis estadistico, se utiliza el modelo espacial SARAR (Spatial Autoregressi-
ve with Additional Regressors), el cual cuantifica la relacién entre la temperatura de

superficie y variables como la vegetacion y el suelo urbano. Este modelo incorpora la
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estructura espacial de los datos para calcular el impacto directo del suelo urbano y la
vegetacion en la temperatura de superficie, permitiendo una interpretacién precisa
de la influencia de cada tipo de cobertura. Los resultados muestran que las areas
urbanizadas incrementan la temperatura de superficie en aproximadamente 20°C,
mientras que la vegetacién logra reducir esta temperatura en cerca de 13°C, lo que

demuestra el papel crucial de las areas verdes en la regulacion térmica.

Finalmente, el estudio examina la influencia del clima regional en la temperatura
urbana al comparar los datos de temperatura de superficie con indices climaticos,
como El Nino y La Nina. La baja correlacion encontrada sugiere que el fenémeno
de islas de calor en Bogota es impulsado principalmente por los procesos locales de
urbanizacién. Este hallazgo enfatiza la importancia de conservar areas verdes como
una estrategia de mitigaciéon y destaca el valor de la percepcion remota y el andlisis

espacial en la planificacién urbana sostenible.

3.2.2. Analysis of urban heat islands with landsat satellite images and

GIS in Kuala Lumpur Metropolitan City.

Segun el estudio realizado por Kasniza Jumari et al. en 2023, el fenémeno de las islas
de calor urbanas (UHI) en Kuala Lumpur se ha intensificado debido a la expansién
urbana, lo que ha motivado el analisis técnico de la temperatura de la superficie te-
rrestre (LST) en funcién de la urbanizacién. El estudio emplea imégenes satelitales
Landsat-8 de los anos 2013 y 2021 y utiliza técnicas de percepcién remota térmica
en combinacion con herramientas de analisis espacial en sistemas de informacién
geogréfica (GIS) para identificar y cuantificar la variabilidad térmica en dreas urba-

nas y rurales [4§].

Para calcular la LST, se seleccionaron tres bandas de Landsat-8: Banda 4 (Rojo),
Banda 5 (Infrarrojo cercano) y Banda 10 (Térmica), las cuales son esenciales en
el procesamiento de indices espectrales y temperatura de brillo (BT). Mediante el
indice NDVI (Normalized Difference Vegetation Index), se evalué la densidad de
vegetacion y, con el indice NDBI (Normalized Difference Built-up Index), se identi-
ficaron areas construidas. Estos indices permitieron obtener un mapa detallado de
variaciones de temperatura de superficie, aplicando férmulas de radiancia espectral
y de transferencia de radiacién para ajustar la emisividad y calcular el LST, un paso

técnico fundamental para la cuantificacion de las UHI.

En términos estadisticos, la investigacién implementa el modelo ANOVA para veri-

ficar la significancia de los cambios de temperatura observados entre 2013 y 2021.
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Este andlisis estadistico confirmé un incremento estadisticamente significativo en la
intensidad de UHI, con diferencias de temperatura que pasaron de 10.8°C en 2013
a un rango de 16.1°C en 2021 en areas urbanizadas como Sungai Batu, donde la re-

duccion de vegetacion ha incrementado la vulnerabilidad al calentamiento urbano.

El estudio sugiere la efectividad de la cobertura vegetal como mitigador de las UHI,
basandose en los resultados del NDVI y en los valores mas bajos de LST en areas
boscosas como Bukit Ketumbar. Esta investigacion concluye que la expansién de
areas verdes es una estrategia clave para la mitigacién del calentamiento urbano,
y que el uso combinado de percepcién remota térmica y GIS es fundamental en la

planificacién de entornos urbanos sostenibles [4§].

3.2.3. Machine learning for Urban Heat Island (UHI) Analysis: Predic-

ting Land Surface Temperature (LST) in Urban Environments.

El articulo de Tanoori et al. [5] se centra en el andlisis de la isla de calor urbana
(UHI) y la prediccién de la temperatura de la superficie terrestre (LST) en entornos
urbanos mediante métodos de aprendizaje automético. La investigacion examina
cémo la configuracién y el uso del suelo en la ciudad de Shiraz, Iran, afectan la
distribucién del calor. Los autores emplean varias técnicas de machine learning para
identificar patrones de temperatura asociados con distintos tipos de cobertura de
suelo, como areas urbanas construidas, vegetacion y suelos descubiertos. El objetivo
es determinar cémo las caracteristicas del paisaje urbano influyen en las tempera-
turas y contribuir a estrategias de planificacién que mitiguen el calor y mejoren el

confort térmico.

Para lograr este andlisis, el estudio emplea cuatro algoritmos de machine learning;:
Redes Neuronales Profundas (DNN), Extreme Gradient Boosting (XGBoost), Ran-
dom Forest (RF) y Support Vector Machine (SVM). Estos modelos son evaluados
y comparados para determinar cudl ofrece una prediccion més precisa de la LST
en los diferentes tipos de cobertura del suelo. Los resultados mostraron que los
modelos DNN y XGBoost lograron el mejor desempeno en términos de precision,
siendo capaces de capturar relaciones complejas entre la configuracion del paisaje y

la temperatura superficial, especialmente en areas de vegetacion y suelo urbano.

El estudio también utiliza imagenes satelitales de alta resolucién para analizar la
LST en la region metropolitana de Shiraz, especificamente datos de Landsat. Es-
tas imagenes permitieron evaluar la influencia de las métricas de configuracién del

paisaje, como la proporcién de areas construidas y la densidad de bordes, en la
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variacion de la LST. Estas métricas reflejan la fragmentacion y la continuidad de
los patrones urbanos, proporcionando informacién crucial sobre cémo la morfologia

urbana afecta la distribucion de calor.

En conclusion, esta investigacion destaca el potencial de los algoritmos de apren-
dizaje automaético para prever la distribucién de calor en ciudades con crecimiento
acelerado. Los hallazgos subrayan la importancia de integrar métricas de configura-
cion del paisaje en el andlisis de la UHI y sugieren que el uso de técnicas avanzadas
de prediccion, como DNN y XGBoost, puede ser una herramienta valiosa para la
planificacién urbana y la formulaciéon de politicas de mitigacién de calor. Este es-
tudio recomienda la aplicacion de estos enfoques en diferentes contextos urbanos y

propone la exploracién de factores sociales y materiales que también influyen en el

UHL
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4. Obtencién y procesamiento de imagenes sate-

litales y estaciones meteorolégicas.

En este capitulo se detalla el proceso de delimitacién de la zona de estudio y la ob-
tencién y preparacion de las imagenes satelitales multiespectrales provenientes de las
misiones Landsat 8 y 9 (debido a la disponibilidad de datos temporales y espaciales,
no se consideraron otras misiones para andlisis), utilizadas en el desarrollo del pre-
sente estudio. Asimismo, se aborda la consolidacion de los registros meteoroldgicos
obtenidos de las estaciones operadas por el IDEAM y la DIMAR. También se des-
criben los criterios de seleccion de las escenas y las actividades de preprocesamiento
aplicadas, incluyendo reproyeccion, recorte, escalado, limpieza de valores atipicos y
reconstruccién de datos nulos. Estas operaciones fueron fundamentales para garan-
tizar la coherencia espacial y temporal de los datos, asi como su compatibilidad con

los algoritmos de modelamiento empleados en las fases posteriores del analisis.

4.1. Definicion de zona de estudio y obtenciéon de datos.

4.1.1. Descarga de limites oficiales municipales.

En la etapa preliminar del estudio, se efectué la delimitacién geoespacial de las
zonas de andlisis, basandose en los limites municipales de las ciudades de Barran-
quilla, Cartagena y Santa Marta, con un enfoque particular en las dreas urbanas de
cada entidad territorial. Con este proposito, se descargaron los limites municipales
oficiales, establecidos en los Planes de Ordenamiento Territorial (POT) de cada ciu-

dad, a través de la plataforma Colombia en Mapas del Instituto Geografico Agustin

Codazzi (IGAC), en formato GeoPackage [35].
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Figura 1: Limites municipales descargados desde la plataforma Colombia en Mapas

del IGAC

El procesamiento de los limites municipales se efectué en el software de QGIS,
realizando la lectura y visualizacion de los insumos descargados. Posteriormente, se
procedio a la seleccion y extraccién de las areas urbanas municipales, asegurando
asi una delimitacion coherente y estructurada del espacio urbano a analizar en las

ciudades de Barranquilla, Cartagena y Santa Marta.

4.1.2. Definicion de las zonas de estudio.

Con el proposito de definir el area de estudio, se generaron Bounding Boxes para
cada una de las areas urbanas municipales. Este procesamiento permitié obtener el
area rectangular envolvente de las zonas de estudio en cada ciudad. De esta manera
se obtuvieron las areas que definieron y delimitaron el alcance geografico espacial

para el procesamiento de los productos en la ejecucion del proyecto.

Las zonas de estudio para las ciudades de Barranquilla (Figura, Cartagena (Figu-
ra y Santa Marta (Figura@[) se representaron mediante rectangulos de color rojo,
dentro de los cuales se observan las areas urbanas de cada ciudad sobre un mapa

satelital.
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Figura 2: Zona de estudio ciudad de Barranquila.
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Figura 3: Zona de estudio ciudad de Cartagena
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Figura 4: Zona de estudio ciudad de Santa Marta

Alineado con las delimitaciones cartograficas de las zonas de estudio, se calcularon
las areas superficiales del perimetro urbano en cada ciudad en hectareas. Los valores

totales se resumen en la Tabla[1l

Tabla 1: Area del perimetro urbano por ciudad.

Ciudad Area (ha)

Santa Marta 7391.82
Cartagena 12942.50
Barranquilla 15379.10

4.1.3. Descarga de imagenes satelitales multiespectrales.

Como parte del proceso de adquisicién de datos satelitales, se descargaron imagenes
Landsat 8 y 9 para el periodo de 2015 a 2024. La seleccién de estas imégenes se hizo

con criterios especificos para asegurar la coherencia espacial y temporal del analisis:
= La cobertura espacial de las zonas de estudio previamente delimitadas.

» Umbral méximo de nubosidad en las imagenes satelitales de un 5%, con el fin
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de minimizar la interferencia atmosférica y mejorar la precision en la extraccién

de parametros espectrales y térmicos.

= Imégenes satelitales de productos preprocesados Nivel 2A, caracterizadas por
incluir correccién atmosférica aplicada mediante modelos de transferencia ra-
diativa. Este nivel proporciona valores calibrados de reflectancia de superficie
y temperatura de brillo, eliminando los efectos de dispersion y absorcién at-
mosférica. Ademads, las imdgenes incorporan mdscaras de calidad (QA bands)
que permiten identificar la presencia de nubes, sombras y otros artefactos que

pueden afectar la integridad del andlisis espectral y térmico.

= Imagenes capturadas durante el primer trimestre de cada ano, lo que permite
reducir la variabilidad estacional en la temperatura superficial y garantizar

homogeneidad y consistencia temporal en los analisis.

El proceso de descarga se realiz6 desde la plataforma USGS Earth Explorer [49],
garantizando que cada una de las escenas cumpliera con los criterios predefinidos.
Posteriormente, las imagenes fueron almacenadas y categorizadas de acuerdo a su
fecha de adquisicién y cobertura geografica, con el fin de prepararlas para las fases
subsiguientes de procesamiento, correccion y analisis. En la Tabla [2| se presenta el
inventario de imégenes satelitales que constituye la base de datos utilizada para el

analisis multitemporal del fenémeno de islas de calor urbanas.

Tabla 2: Inventario de imagenes satelitales Landsat descargadas.

Barranquilla Cartagena Santa Marta

Satélite Path/Row  Fecha Satélite Path/Row  Fecha Satélite Path/Row  Fecha

Landsat 8 009/052 2015-04-01 Landsat 8 009/053 2015-04-01 Landsat 8 009/052 2015-04-01
Landsat 8 009/052 2016-01-14 Landsat 8 009/053 2016-01-14 Landsat 8 009/052 2016-01-14
Landsat 8 009/052 2017-01-16 Landsat 8 009/053 2017-01-16 Landsat 8 009/052 2017-01-16
Landsat 8 009/052 2018-02-04 Landsat 8 009/053 2018-02-04 Landsat 8 009/052 2018-02-04
Landsat 8 009/052 2019-10-16 Landsat 8 009/053 2019-10-16 Landsat 8 009/052 2019-10-16
Landsat 8 009/052 2020-03-29 Landsat 8 009/053 2020-03-29 Landsat 8 009/052 2020-03-29
Landsat 8 009/052 2021-12-12 Landsat 8 009/053 2021-12-12 Landsat 8 009/052 2021-12-12
Landsat 9 009/052 2022-02-23 Landsat 8 010/053 2022-02-22  Landsat 9 009/052 2022-02-23
Landsat 8 009/052 2023-01-17 Landsat 8 009/053 2023-01-17 Landsat 8 009/052 2023-01-17
Landsat 8 009/052 2024-01-20 Landsat 8 009/052 2024-01-20 Landsat 8 009/052 2024-01-20

Previo al procesamiento, se realizé un analisis del peso total de las imagenes sa-
telitales Landsat descargadas con el fin de dimensionar el volumen de informacién
manejado durante el proyecto. En total, se recopilaron veinte escenas multiespectra-

les, con un tamano combinado de aproximadamente 16.61GB.
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El Tabla [3| presenta el detalle de las imagenes por ciudad y fecha de captura, junto
con su peso individual, evidenciando la magnitud del conjunto de datos empleado

en las etapas de preprocesamiento y modelamiento.

Tabla 3: Inventario de imagenes satelitales Landsat descargadas (con peso).

Barranquilla Cartagena Santa Marta

Satélite  Fecha Peso [MB] Satélite Fecha Peso [MB] Satélite Fecha Peso [MB]
Landsat 8 2015-04-01 825.28 Landsat 8 2015-04-01 933.67 Landsat 8 2015-04-01 825.28
Landsat 8 2016-01-14 766.09 Landsat 8 2016-01-14 917.96 Landsat 8 2016-01-14 766.09
Landsat 8 2017-01-16 806.68 Landsat 8 2017-01-16 915.58 Landsat 8 2017-01-16 806.68
Landsat 8 2018-02-04 758.29 Landsat 8 2018-02-04 915.12 Landsat 8 2018-02-04 758.29
Landsat 8 2019-10-16 785.78 Landsat 8 2019-10-16 921.26 Landsat 8 2019-10-16 785.78
Landsat 8 2020-03-29 822.58 Landsat 8 2020-03-29 924.51 Landsat 8 2020-03-29 822.58
Landsat 8 2021-12-12 824.56 Landsat 8 2021-12-12  926.50 Landsat 8 2021-12-12 824.56
Landsat 9 2022-02-23 805.32 Landsat 8 2022-02-22 769.16 Landsat 9 2022-02-23 805.32
Landsat 8 2023-01-17 767.64 Landsat 8 2023-01-17 941.44 Landsat 8 2023-01-17 767.64
Landsat 8 2024-01-20 841.42 Landsat 8 2024-01-20 914.97 Landsat 8 2024-01-20 841.42

Total Barranquilla: 8003.64 MB Total Cartagena: 9080.17 MB Total Santa Marta: 8003.64 MB

Notas. Los pesos provienen de los directorios originales. Las escenas 009/052 se emplean para
Barranquilla y Santa Marta; por ello, el total global tinico de descargas no es la suma de las

tres columnas, sino el de los 20 directorios analizados: 16.61 GB.

No se utilizaron imégenes satelitales de otras plataformas debido a que, para el
desarrollo de este proyecto, era indispensable contar con un sensor térmico opera-
tivo capaz de proporcionar mediciones consistentes de temperatura de la superficie
terrestre. En la actualidad, muy pocas misiones satelitales ofrecen bandas térmi-
cas calibradas y con disponibilidad histérica continua. La serie Landsat constituye
una de las pocas plataformas que integran un canal térmico de libre acceso, con

resolucion espacial y radiométrica adecuadas para estudios urbanos y ambientales.

4.2. Procesamiento de imagenes satelitales.

4.2.1. Reproyeccion de imagenes satelitales.

Las imagenes multiespectrales fueron reproyectadas desde el sistema de referencia
EPSG:32618 (WGS84 / UTM zona 18N) al sistema oficial adoptado en Colombia,
EPSG:9377, conforme a lo establecido por el Instituto Geografico Agustin Codazzi
(IGAC) [50].

El proceso de reproyeccion de las imégenes satelitales fue automatizado mediante un
script desarrollado en PyQGIS, el cual recorre de forma iterativa los directorios del

proyecto, identifica los archivos en formato . TIF y aplica la transformacién espacial
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al sistema de referencia EPSG:9377 utilizando las herramientas de GDAL.

En la Figura[p]se presenta el diagrama que resume la secuencia légica implementada

{ Recorrer las subcar-

en el script de reproyeccion.

petas del directorio

v

LEl archivo es
de extension
LL.TIFH ?

GDAL (EPSG:9377)

y sobrescribir

Finalizar )<

Figura 5: Diagrama del proceso para la reproyeccion de imagenes satelitales al sis-

tema EPSG:9377.

l Reproyectar con

El script desarrollado para la reproyeccion de las imégenes satelitales se encuentra
disponible publicamente en el repositorio de GitHub del proyecto: https://github.
com/jonnykewin/tesis_MCD/blob/main/1_reproject_raster.py.

4.2.2. Recorte de imagenes satelitales.

Después de reproyectar las imagenes, se recortaron las escenas satelitales Land-
sat usando los Bounding Boxes que ya se habian hecho para las zonas urbanas de
Barranquilla, Cartagena y Santa Marta. Esto sirvié para delimitar las imagenes

reproyectadas y asegurar que los andlisis se centraran solo en las zonas de estudio.

El procedimiento fue automatizado mediante un script desarrollado en PyQGIS, en
conjunto con las utilidades del paquete GDAL. Esta combinacién de herramientas
permitié una delimitacién espacial precisa, eficiente y reproducible sobre el conjunto

de imagenes satelitales.

En la Figura [6] se presenta el diagrama que resume las fases del proceso de recorte

implementado.
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Figura 6: Diagrama del proceso para el recorte de imégenes satelitales utilizando
Bounding Boz.

El script desarrollado para la recorte de las imédgenes satelitales se encuentra dis-
ponible publicamente en el repositorio de GitHub del proyecto: https://github.
com/jonnykewin/tesis_MCD/blob/main/2_clip_raster.py

4.2.3. Escalado de imagenes satelitales: conversion de valores digitales

a reflectancia y temperatura.

Como parte del preprocesamiento de las imagenes multiespectrales, se realizé la
conversion de los valores digitales (Digital Numbers — DN) a parametros fisicos de
reflectancia de superficie y temperatura (kelvin) . Este procedimiento es requerido
para garantizar la precisién en el calculo de indices espectrales como el NDVI y el

NDBI, asi como en la estimacién de la temperatura de la superficie terrestre (LST).

La transformacion se ejecuté de manera automatizada mediante un script desa-
rrollado en PyQGIS, utilizando la herramienta Raster Calculator, integrada en el

entorno de procesamiento de QGIS. Las férmulas de escalado aplicadas se basaron
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en las especificaciones técnicas publicadas por el Servicio Geoldgico de los Estados
Unidos (USGS) [51], las cuales establecen los factores de conversién para las bandas
SR_B1-SR_B7, ST_B10 y ST_EMIS.

En la Figura[7] se presenta el diagrama que resume las fases del proceso de escalado

implementado.
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tas del directorio

!

(El archivo es uno
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ST B10 o ST_EMIS?

St

Aplicar férmula de procesamiento
SR: (0.0000275 - SR) — 0.2

Emisividad: & = 0.0001 - ST_B10 No

ST: (0.00341802 - ST_EMIS) + 149

Y
Reemplazar archivo

original con el escalado

Finalizar )<€

Figura 7: Diagrama de proceso escalado de imdgenes (SR, emisividad o ST).

El script desarrollado para el escalado de las imégenes satelitales se encuentra dis-
ponible publicamente en el repositorio de GitHub del proyecto https://github.
com/jonnykewin/tesis_MCD/blob/main/3_scale_bands.py

4.2.4. Limpieza de outliers.

Con el propésito de asegurar la calidad de los datos radiométricos y evitar la pre-
sencia de valores atipicos (outliers) en las bandas multiespectrales de las imagenes

Landsat, se implementé un proceso de limpieza sistematica.

Esta etapa consistié en identificar y excluir los valores que se encontraban fuera
del rango reflectivo esperado (menores a 0 o mayores a 1), los cuales fueron reem-

plazados por un valor nulo (-9999). El procedimiento fue automatizado mediante
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un script en PyQGIS que utilizé el algoritmo Raster Calculator dentro del entorno
de procesamiento de QGIS, permitiendo una depuracién eficiente y homogénea de

todas las escenas satelitales reprocesadas.

En la Figura [§] se presenta el diagrama que resume las fases del proceso de limpieza

Recorrer subcarpe- ]

aplicado.

tas del directorio

v

LEl archivo es una
banda espectral
SR B2..B8
o ST_EMIS?

Aplicar condicién:

valores entre 0 y 1 —

conservar, resto — —9999

Y
Reemplazar archivo

original con el escalado

Y

TN«

Finalizar )<

Figura 8: Diagrama del proceso para la limpieza de outliers.

El script desarrollado para el limpieza de outliers de las imagenes satelitales se
encuentra disponible publicamente en el repositorio de GitHub del proyecto https:

//github.com/jonnykewin/tesis_MCD/blob/main/5_clean_outliers.py

4.2.5. Llenado de datos vacios o nulos.

Posterior al proceso de limpieza de valores atipicos, se implemento una etapa de
llenado de valores nulos con el fin de garantizar la continuidad espacial de las bandas
multiespectrales y térmicas. Este procedimiento permitié evitar discontinuidades en

las imagenes, especialmente en zonas donde la exclusion de outliers habia generado
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datos vacios.

El proceso fue automatizado mediante un script desarrollado en PyQGIS, el cual
recorre las carpetas de trabajo, identifica las bandas espectrales correspondientes
(SR_B2-SR_B7 y ST_-EMIS) y aplica el algoritmo r.fillnulls de GRASS GIS, inte-
grado en el entorno de procesamiento de QGIS. Este algoritmo interpola los valores
faltantes mediante un método de superficie spline, conservando la coherencia espacial

de la reflectancia y la emisividad entre pixeles contiguos.

En la Figura [J] se presenta el diagrama que resume las fases del proceso de llenado

de datos nulos implementado.

‘ Recorrer subcarpe- ‘

tas del directorio

(El archivo es
una banda espec-
tral SR_B2..B7
o ST_EMIS?

Aplicar algoritmo
r.fillnulls de

GRASS GIS para

interpolar valores nulos

Y
Reemplazar archi-

vo original con el

archivo interpolado

Finalizar )<€

Figura 9: Diagrama del proceso para el llenado de valores nulos en las imagenes
multiespectrales.

El script desarrollado para el llenado de datos vacios de las imégenes satelitales se
encuentra disponible publicamente en el repositorio de GitHub del proyecto https:
//github.com/jonnykewin/tesis_MCD/blob/main/6_fill_data.py
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4.2.6. Generacién de compuesto RGB.

Como parte del preprocesamiento visual, se generaron composiciones RGB a partir
de las bandas reflectivas SR_B/ (rojo), SR-B3 (verde) y SR_B2 (azul). Esta fusién
proporciona una visualizaciéon en color natural de la escena satelital, util para la
interpretacion inicial del area de estudio y la verificacién cualitativa de las coberturas

geograficas en la imagen.

La composicion se produjo de forma automatizada mediante un script en PyQGIS,
utilizando el algoritmo gdal:merge del entorno de procesamiento de QGIS, con la
opcién SEPARATE=True para conservar cada banda como capa independiente den-
tro del archivo resultante y el tipo de salida UInt16 para mantener la fidelidad

radiométrica.

En la Figura [10] se muestra el flujo resumido del proceso de integracion de bandas

para la obtencién del compuesto RGB.

tas del directorio

Recorrer subcarpe-

(Existen las
bandas SR B2,
SR_B3 y SR_B4?

Ejecutar gdal :merge con

SEPARATE=True y UInt16

Y
Guardar resulta-

do como RGB.TIF

Y

—

Finalizar

Figura 10: Diagrama del proceso para la integracion de bandas y generacion del
compuesto RGB.

El script desarrollado para la creacién de la composicién RGB de las imagenes sateli-

tales se encuentra disponible piblicamente en el repositorio de GitHub del proyecto
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A continuacién se presentan las composiciones RGB generadas para las ciudades de
Barranquilla, Cartagena y Santa Marta, a partir de imagenes satelitales capturadas
en el ano 2015, como se muestra en la Figura Estas composiciones permiten una
visualizacién general del territorio y facilitan una evaluacion preliminar del contenido

espacial presente en cada escena.

(a) Barranquilla (b) Cartagena (c) Santa Marta

Figura 11: Composicién RGB en 2015 para Barranquilla, Cartagena y Santa Marta.

4.3. Procesamiento de estaciones meteorologicas.

4.3.1. Estaciones: datos oficiales (IDEAM y DIMAR).

Los datos de estaciones meteoroldgicas representaron un insumo fundamental para el
desarrollo del proyecto. No obstante, el acceso y procesamiento de esta informacion
presenté varios retos relacionados con el volumen de registros, la dispersion de las

fuentes y la heterogeneidad en los formatos.

En el caso del IDEAM, la descarga inicial correspondié a un archivo CSV en bruto
de aproximadamente 11 GB, proveniente del Catalogo Nacional de Estaciones. Este
conjunto de datos contenia més de 506 000 registros. Por su parte, los datos de la
Direccién General Maritima (DIMAR) fueron obtenidos a través del portal CECOL-
DO, el cual provee hipervinculos individuales para cada estacion. En ambos casos,
los datos fueron cargados a una base de datos PostgreSQL con extension PostGIS,

donde se estructuraron segin un esquema estandarizado.

Durante la importacion, se realizé un filtrado temporal para conservar tinicamente
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los registros cuyas fechas coincidieran con las capturas de imagenes Landsat entre
2015 y 2024. Asimismo, se identificaron valores atipicos en las mediciones de tempe-
ratura, como -99999, que fueron eliminados mediante consultas SQL para garantizar

la calidad de la informacién.

4.3.2. Integracién con conjuntos alternos (ERA5/ERA5-Land via GEE).

Tras depurar los datos oficiales (IDEAM y DIMAR) se evidenciaron vacios tem-
porales y una cobertura espacial insuficiente en sectores costeros y marinos. Esta
limitaciéon fue especialmente critica en el caso de la ciudad de Cartagena, donde
inicialmente solo se contaba con registros entre 2015 y 2019, con una densidad de
muestras muy baja sobre el area de estudio, lo que restringia el andlisis multianual y
la caracterizacién robusta del comportamiento térmico. Para preservar la comparabi-
lidad interanual y mejorar la representatividad espacial, el conjunto se complementé
con series horarias de reandlisis obtenidas en Google Earth Engine: ERA5-Land para

superficie continental y ERAb5 para celdas oceanicas.

Para cada fecha, se seleccioné la observacién mas cercana a las 10:00 hora local
(UTC-5). La variable temperatura del aire a 2m (temperature 2m, K) se trans-
formo a °C restando 273,15. Cuando fue necesario, se definieron estaciones virtuales
en el mar para cubrir puntos estratégicos de la franja costera. Los resultados se
exportaron en CSV e ingresaron en PostGIS con el mismo esquema de los datos ofi-
ciales, preservando campos de procedencia y trazabilidad. No se aplico correccion de
sesgo; los valores de ERA5/ERAS5-Land se utilizaron como fuente complementaria

estandarizada para completar continuidad temporal y espacial.

4.3.3. Estructuracion e integracién de datos.

Una vez depurados, los registros se estandarizaron en archivos CSV y se incorporaron
a un esquema especifico dentro de la base geoespacial. La tabla resultante se diseno

con los siguientes campos:
» fuente: procedencia del dato (p.ej., ideam, dimar, erab, erab land).
» ciudad: municipio asociado a la estacion.

» fecha toma: timestamp normalizado en UTC, que integra fecha y hora de

observacion.
= codigo_estacion: identificador inico por estacion.

» medicion: temperatura en °C (numeric).
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= geometria: tipo punto.

Para la consolidacion, se implementé un proceso ETL en SQL. Se gestionaron
tablas independientes para cada fuente (estaciones dimar, estaciones_ideam,
estaciones_erab hourly y estaciones erab land) y, a partir de ellas, se cons-
truyé la tabla final estaciones_consolidadas, la cual integré de manera ho-

mogénea los registros oficiales y los conjuntos alternos.

El resultado fue un conjunto tnico, estandarizado y espacialmente habilitado,
con el esquema (fuente, ciudad, fecha toma, codigo_estacion, medicion,
geometria). La Tabla [4] mostré un extracto representativo con mediciones vali-
dadas en Barranquilla, Cartagena y Santa Marta, junto con sus coordenadas. Este
dataset sirvié como insumo para la fase de validaciéon cruzada de la Temperatura de

la Superficie Terrestre (LST) derivada de imagenes satelitales.

Tabla 4: Fragmento del dataset consolidado de estaciones meteoroldgicas (primeros
10 registros).

fuente ciudad fecha_toma codigo_estacion medicion geometria

ideam cartagena 2019-01-06 11:00:00.000 14015020 28.9 POINT (-75.516 10.447)
ideam cartagena 2016-01-14 23:00:00.000 14015020 26.2 POINT (-75.516 10.447)
ideam cartagena 2018-02-04 01:00:00.000 14015020 24.7 POINT (-75.516 10.447)
ideam barranquilla  2020-03-29 17:00:00.000 29004520 27.8 POINT (-74.785 11.00638889)
ideam barranquilla  2019-01-06 13:00:00.000 29004520 30.5 POINT (-74.785 11.00638889)
ideam cartagena 2017-01-16 14:00:00.000 14015020 29.1 POINT (-75.516 10.447)
ideam santa marta  2020-03-29 04:00:00.000 15015120 27.5 POINT (-74.18591667 11.22305556)
ideam barranquilla  2023-01-17 05:00:00.000 29004520 24.6  POINT (-74.785 11.00638889)
ideam cartagena 2019-01-06 10:00:00.000 14015020 30.7 POINT (-75.516 10.447)
ideam cartagena 2015-04-01 04:00:00.000 14015020 25.8 POINT (-75.516 10.447)

Finalmente, se present6 la distribucién espacial de las estaciones oficiales (IDEAM y
DIMAR) y de las estaciones virtuales provenientes de ERA5/ERA5-Land mediante
mapas por ciudad, que inclufan el limite municipal y la zona de estudio (EPSG:9377),
con el fin de evaluar su cobertura y proximidad a las areas urbanas y costeras. Estos

resultados se ilustraron para las ciudades de Barranquilla (Figura, Santa Marta
(Figura y Cartagena (Figura|14]).
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Figura 12: Mapa de estaciones — Barranquilla.
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Figura 13: Mapa de estaciones — Santa Marta.
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Figura 14: Mapa de estaciones — Cartagena.
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5. Procesamiento de datos y creacién de modelos.

El presente capitulo detalla las etapas de procesamiento y modelamiento dirigidas a
la generacion de productos derivados y modelos predictivos. Se presenta el calculo
de los indices espectrales NDVI, NDBI y NDWI, asi como la estimacién de varia-
bles biofisicas como la emisividad superficial (LSE) y la temperatura de la superficie
terrestre (LST). Adicionalmente, se desarrollaron modelos supervisados de clasi-
ficacién de coberturas y estimacién de la temperatura, basados en algoritmos de
machine learning y deep learning. La implementacion de estos modelos, en conjunto
con el empleo de herramientas de codigo abierto como QGIS, PyQGIS y scikit-learn,
permitio la automatizacién del flujo de trabajo y la garantia de la reproducibilidad

del proceso.

5.1. Calculo de indices espectrales.

5.1.1. Calculo del indice de vegetacion NDVI.

Como parte del conjunto de insumos requeridos para la estimacién de la temperatu-
ra, se realizé el calculo del Indice de Vegetacién de Diferencia Normalizada (NDVI).
Este indice espectral es ampliamente utilizado en percepcién remota para evaluar
y monitorear la presencia, salud y densidad de vegetacion en entornos urbanos y
rurales [52]. E1 NDVI destaca la actividad fotosintética al aprovechar las diferencias
significativas entre la reflectancia de la vegetacion en la banda del infrarrojo cercano

(NIR) y la banda del rojo (RED).

El célculo del NDVI se llevé a cabo mediante la ecuacion , adaptada especifi-
camente a las bandas multiespectrales SR_B/ (rojo) y SR_B5 (infrarrojo cercano),
provenientes de imégenes satelitales. El procesamiento fue automatizado mediante
un script en PyQGIS, utilizando el algoritmo gdal:rastercalculator dentro del entorno
de QGIS.

En la Figura[I5|se presenta el diagrama que resume la secuencia légica implementada

en el script.
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Figura 15: Diagrama del proceso para el célculo del indice NDVI.

El script desarrollado para el calculo del NDVI de las imagenes satelitales se en-
cuentra disponible publicamente en el repositorio de GitHub del proyecto https:

//github.com/jonnykewin/tesis_MCD/blob/main/7_index_lst_rgb.py

A continuacion, se presentan las imagenes que comparan el indice de vegetacion
de diferencia normalizada (NDVI) correspondiente a los anos 2015 (Figura [16]) y
2024 (Figura en las ciudades de Barranquilla, Cartagena y Santa Marta. Para la
visualizacién de los resultados, se aplicé un gradiente croméatico continuo que varia
desde el rojo oscuro hasta el verde intenso, permitiendo una interpretacion visual

clara de los gradientes de vegetacion.

En esta codificacién, los valores altos (=~ +1), correspondientes a areas con alta
densidad vegetal y elevada actividad fotosintética, se muestran en tonos verde os-
curo; los valores intermedios, préoximos a 0, se visualizan en tonos amarillos y verde
claro, representando zonas con vegetacién escasa o cobertura mixta; mientras que
los valores bajos o negativos (&= —1), caracteristicos de areas urbanas, cuerpos de

agua o suelos desnudos, se representan en tonalidades rojizas.
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Figura 16: NDVI en 2015 para Barranquilla, Cartagena y Santa Marta.
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Figura 17: NDVI en 2024 para Barranquilla, Cartagena y Santa Marta.

5.1.2. Calculo del Indice de Areas Construidas NDBI.

Con el objetivo de identificar superficies urbanizadas e impermeables en el area de
estudio, se calculd el Indice de Diferencia Normalizada de Areas Construidas (NDBI).
Este indice espectral es ampliamente utilizado para detectar infraestructura urbana

como concreto, asfalto y edificaciones, al contrastar zonas construidas frente a areas
vegetadas o naturales [53].

El calculo del NDBI se realizé mediante la ecuacion , utilizando las bandas multi-
espectrales SR_B6 (infrarrojo de onda corta - SWIR) y SR_B5 (infrarrojo cercano —
NIR) de las imdgenes. El proceso fue automatizado mediante un script en PyQGIS,

aplicando el algoritmo gdal:rastercalculator dentro del entorno de QGIS.
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En la Figura|l8|se presenta el diagrama que resume la secuencia logica implementada

en el script.
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Figura 18: Diagrama del proceso para el calculo del indice NDBI.

El script desarrollado para el calculo del NDBI de las imagenes satelitales se en-
cuentra disponible publicamente en el repositorio de GitHub del proyecto https:

//github.com/jonnykewin/tesis_MCD/blob/main/7_index_lst_rgb.py

A continuacién se presentan las imagenes que comparan el NDBI correspondiente a
los afios 2015 (Figura y 2024 (Figura en las ciudades de Barranquilla, Car-
tagena y Santa Marta. Para la visualizacién de los resultados, se aplicé un gradiente
cromatico continuo que varia desde azul oscuro hasta naranja intenso, facilitando la

interpretacion de los gradientes de urbanizacion.

En esta codificacién, los valores altos (= +1), correspondientes a zonas con al-
ta densidad de superficies construidas e impermeables como edificaciones, vias y
pavimentos, se muestran en tonalidades naranjas y ocres; los valores intermedios,
cercanos a (0, en tonos verdosos o amarillentos, indican areas de transiciéon entre sue-
lo natural y urbano; mientras que los valores bajos o negativos (= —1), asociados a

vegetacion densa o cuerpos de agua, se representan en tonos azul oscuro.
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NDBI — Barranquilla 2015

NDBI — Cartagena 2015 NOBI — Santa Marta 2015

)
= . LoT¥
(a) Barranquilla (b) Cartagena (c) Santa Marta

Figura 19: Indice de Construccién Normalizado (NDBI) en 2015 para Barranquilla,
Cartagena y Santa Marta.

NDBI — Cartagena 2024

100

(a) Barranquilla (b) Cartagena (c) Santa Marta

Figura 20: Indice de Construccién Normalizado (NDBI) en 2024 para Barranquilla,
Cartagena y Santa Marta.

5.1.3. Calculo del indice de humedad NDWI.

Con el objetivo de identificar cuerpos de agua y zonas con alto contenido de humedad
superficial en el drea de estudio, se calculo el Indice de Diferencia Normalizada de
Humedad (NDWI). Este indice espectral es ampliamente utilizado en percepcién
remota para resaltar masas de agua, como rios, lagos y humedales, mediante la

relacién entre la reflectancia en las bandas del verde y el infrarrojo cercano [54].

El célculo del NDWI se efectué utilizando la ecuacién , empleando las bandas
multiespectrales SR_B3 (verde) y SR_B5 (infrarrojo cercano — NIR) de las imdgenes

satelitales. La implementacion fue automatizada a través de un script en PyQGIS,
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haciendo uso del algoritmo gdal:rastercalculator dentro del entorno de procesamiento

de QCIS.

En la Figura[2I]se presenta el diagrama que resume la secuencia légica implementada

en el script.

[ Recorrer subcarpe- ]

tas del directorio

;Existe SR B3.TIF No
y SR_B5.TIF?

Si
Calcular indice NDWI
(SR-B3 — SR_B5)/
(SR_B3 + SR_B5)

\ 4
Generar y guardar

imagen resultante

Finalizar )<

Figura 21: Diagrama del proceso para el cdlculo del indice NDWI.

El script desarrollado para el calculo del NDWI de las imégenes satelitales se en-
cuentra disponible publicamente en el repositorio de GitHub del proyecto https:

//github.com/jonnykewin/tesis_MCD/blob/main/7_index_lst_rgb.py

A continuacion se presentan las imagenes que comparan el NDWI correspondiente
a los anos 2015 (Figura y 2024 (Figura en las ciudades de Barranquilla,
Cartagena y Santa Marta. Para la visualizacion de los resultados, se aplicé un gra-
diente cromatico continuo que varia desde el marrén hasta el azul, facilitando la

interpretacion de las zonas con alta humedad superficial o presencia de agua.

Los valores negativos (= —1), correspondientes a superficies secas, suelo desnudo
o areas urbanizadas, se representan en marrones claros; los valores intermedios,
proximos a 0, se muestran en cian o verde agua, indicando condiciones de humedad
moderada o mezcla de coberturas; mientras que los valores positivos (hasta +1),

caracteristicos de cuerpos de agua o zonas saturadas, se expresan en azules cada
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vez mas oscuros, alcanzando su maxima intensidad en aguas abiertas. Este esquema
cromatico facilita la interpretacion espacial del contenido hidrico y la identificacion

de gradientes desde areas secas hasta regiones con mayor disponibilidad de agua.

NDWI — Cartagena 2015

050

(a) Barranquilla (b) Cartagena (c) Santa Marta

Figura 22: Indice de Diferencia Normalizada de Agua (NDWI) en 2015 para Barran-
quilla, Cartagena y Santa Marta.

NDWI — Barranquilla 2024

(a) Barranquilla (b) Cartagena (c) Santa Marta

Figura 23: Indice de Diferencia Normalizada de Agua (NDWI) en 2024 para Barran-
quilla, Cartagena y Santa Marta.

5.2. Calculo de LST y LSE.

5.2.1. Cadlculo de la Emisividad de la Superficie Terrestre (LSE).

La emisividad superficial (Land Surface Emissivity (LSE)) se obtuvo a partir de
la banda ST_EMIS, la cual es proporcionada radiométricamente corregida y acom-

panada por su factor de escala en los metadatos del producto Landsat. Esta variable
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representa la capacidad de las superficies terrestres para emitir energia térmica y
constituye un parametro esencial en la estimacion precisa de la temperatura de la
superficie terrestre (LST) [55].

La banda ST_EMIS fue procesada mediante su reescalacién de niveles digitales a

unidades fisicas, aplicando el factor de escala provisto por el producto:

LSE =ST_EMIS x 0.0001 (10)

donde LSFE corresponde a la emisividad adimensional. Este procedimiento fue auto-
matizado utilizando el algoritmo gdal:rastercalculator dentro del entorno de proce-

samiento de QGIS, ejecutando la expresion sobre cada pixel de la banda ST_EMIS.

En la Figura[24]se presenta el diagrama que resume la secuencia légica implementada

en el script.

‘ Recorrer subcarpe- ‘

tas del directorio

(El archivo es la

banda espectral
ST_EMIS.TIF?

Aplicar la férmula
LSE = ST_EMIS - 0.0001

Y
Generar y guardar

imagen resultante

Finalizar )<€

Figura 24: Diagrama del proceso para el célculo del LSE.

El script desarrollado para el calculo del LSE de las imagenes satelitales se encuentra
disponible publicamente en el repositorio de GitHub del proyecto https://github.
com/jonnykewin/tesis_MCD/blob/main/3_scale_bands.py

A continuacién, se presentan las imagenes que muestran la emisividad superficial
terrestre (LSE) para los afios 2015 (Figura25) y 2024 (Figura [26)) en las ciudades de
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Barranquilla, Cartagena y Santa Marta. Estas representaciones permiten observar
la distribucién espacial de la emisividad, la cual esta relacionada con la radiacion
térmica emitida por las coberturas terrestres. Los valores mas altos de emisividad,
cercanos a 1, suelen asociarse con coberturas vegetales y cuerpos de agua, mientras
que los valores mas bajos, proximos a 0.90, se vinculan con suelos desnudos, areas

pavimentadas o superficies artificiales.

Emisividad — Barranquilla 2015

(a) Barranquilla (b) Cartagena (c) Santa Marta

Figura 25: Emisividad superficial terrestre (LSE) en 2015 para Barranquilla, Carta-
gena y Santa Marta.

(a) Barranquilla (b) Cartagena (c) Santa Marta

Figura 26: Emisividad superficial terrestre (LSE) en 2024 para Barranquilla, Carta-
gena y Santa Marta.

5.2.2. Célculo de la Temperatura de la Superficie Terrestre (LST).

La Temperatura de la Superficie Terrestre (LST) se obtuvo a partir de la banda

térmica ST_B10 de las imagenes satelitales. Esta banda ya se encuentra corregida
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radiométricamente y expresada en unidades de Kelvin, conforme a los estdandares

definidos por el Servicio Geolégico de los Estados Unidos (USGS).

Para facilitar la interpretacion y el andlisis espacial de los resultados, los valores
de temperatura fueron convertidos de Kelvin a grados Celsius mediante la siguiente

formula

LST (°C) = LST (K) — 273.15 (11)

Este calculo fue automatizado utilizando el algoritmo gdal:rastercalculator dentro
del entorno de procesamiento de QGIS. El producto final representa la temperatura
superficial en grados Celsius, constituyendo un insumo clave para la deteccién y
analisis de islas de calor urbanas, dada su relevancia en la cuantificacién del balance

energia—superficie y los efectos de urbanizacién [56].

En la Figura[27)se presenta el diagrama que resume la secuencia légica implementada

en el script.

Recorrer subcarpetas

del directorio

l

LEl archivo es la
banda espectral
ST_B10.TIF?

Aplicar la férmula
LST(°C) = ST_B10 — 273.15

Y
{ Generar y guardar ]

imagen resultante

Y

Figura 27: Diagrama del proceso para el calculo de la Temperatura de la Superficie
Terrestre (LST).
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El script desarrollado para el calculo del LST de las imagenes satelitales se encuentra
disponible publicamente en el repositorio de GitHub del proyecto https://github.
com/jonnykewin/tesis_MCD/blob/main/7_index_lst_rgb.py

A continuacién, se presentan las imagenes que comparan la temperatura superficial
terrestre (LST) correspondiente a los anos 2015 (Figura y 2024 (Figura
en las ciudades de Barranquilla, Cartagena y Santa Marta. Estas representaciones
permiten observar las variaciones espaciales y temporales asociadas a los procesos

de urbanizacion y a la presencia de coberturas vegetales o cuerpos de agua.

La visualizacién del LST emplea una paleta cromética continua que facilita la in-
terpretacion de los gradientes térmicos en el territorio. Los valores mas bajos de
temperatura, generalmente inferiores a los 28 °C, se asocian con cuerpos de agua,
zonas costeras y areas vegetadas, y se representan en tonos azul oscuro y cian. Las
temperaturas intermedias, entre 30 y 36 °C, se visualizan en gamas de verde y ama-
rillo claro, indicando transiciones entre superficies naturales y dreas parcialmente
urbanizadas. Por su parte, las temperaturas més altas, superiores a 40 °C, se mues-
tran en colores naranja y rojo intenso, caracteristicos de zonas urbanas densamente

edificadas, pavimentos y suelos expuestos a alta radiacion solar.

Esta representacion croméatica permite identificar de forma rapida y visual las areas
con mayor acumulacién térmica, facilitando la deteccion de islas de calor urbanas y

el analisis comparativo de su evolucion entre los periodos analizados.

LST — Barranquilla 2015 LST — Cartagena 2015

(a) Barranquilla (b) Cartagena (c) Santa Marta

Figura 28: Temperatura superficial terrestre (LST) en 2015 para Barranquilla, Car-
tagena y Santa Marta.
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Figura 29: Temperatura superficial terrestre (LST) en 2024 para Barranquilla, Car-
tagena y Santa Marta.

5.3. Construccion de datos etiquetados.

Como insumo fundamental para la etapa de entrenamiento de modelos supervisa-
dos, se selecciond una nube de puntos georreferenciados etiquetados, clasificados en
seis coberturas del suelo: vegetacion, construccion, suelo desnudo, agua dulce, agua
salada y nubes. La asignacién de clases se realizo por fotointerpretacion sobre la
composiciones RGB, a través del entorno grafico de QGIS, apoyandose en criterios

visuales y espectrales.

Para asegurar la homogeneidad del proceso, se definié un estandar en la estructura
de carpetas, nombres de archivos y configuracion de proyectos en QGIS, el cual fue
replicado de forma sistemadtica para cada ciudad (Barranquilla, Cartagena y Santa
Marta) y para los afios 2015, 2018, 2020, 2022 y 2024. Cada conjunto de puntos fue
almacenado en archivos GeoPackage (.gpkg), constituyendo asi una base de datos
espacial etiquetada por ciudad y periodo temporal. Un ejemplo de este proceso
de etiquetado por fotointerpretacion puede observarse en la Figura donde se

muestran los puntos clasificados segtin las coberturas del suelo definidas.
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Agua de mar [123]
Agua dulce [0]
Construcciones [172]
Vegetacion [137]
Suelo desnudo [157]
Nubes [102]

O e @ 0 0 ©

Figura 30: Ejemplo de puntos etiquetados por fotointerpretaciéon para cada una de
las coberturas del suelo definidas.

Una vez consolidados los puntos de muestreo, se procedio a la extraccion de los valo-
res espectrales y térmicos mediante el algoritmo Sample Raster Values de QGIS.
Este procedimiento se ejecuté de forma automatizada y secuencial, replicando la

misma logica en todas las combinaciones espacio-temporales.

Para garantizar un flujo reproducible, se implement6 un script en Python denomina-
do prueba.py, basado en el médulo processing de QGIS y en el uso de herramientas
auxiliares del sistema. El script fue disenado para recorrer automaticamente todas
las subcarpetas del directorio de trabajo, identificar aquellas que contienen el archi-
vo base datos.gpkg, y aplicar la herramienta native:rastersampling sobre una
lista predefinida de insumos raster. Dicha lista incluia las bandas SR_-B2 a SR_BS,
el producto térmico LST y los indices espectrales NDVI, NDBI y NDWTI.

A cada raster se le asigné un prefijo especifico para diferenciar las columnas gene-
radas en la tabla de atributos, y la salida de cada iteracién se almacend como un
archivo GeoPackage intermedio. Estos archivos se generaron de forma progresiva,
acumulando en cada paso los valores espectrales o térmicos correspondientes, hasta
consolidar un unico archivo final denominado datos_final.gpkg. Este archivo con-
tiene la totalidad de los valores extraidos de los productos raster asociados a cada
punto de muestreo. Ademas, el script implementa una rutina de limpieza automatica

que elimina todos los archivos temporales intermedios, preservando tinicamente el
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archivo enriquecido final, optimizando asi el almacenamiento y la organizacion del

Recorrer subcar-

proyecto.

petas de image-

nes satelitales

(Existe

datos.gpkg?

Detectar capa den-

tro de datos.gpkg

}

Aplicar muestreo

de valores raster

sobre puntos

native:rastersampling

(Hubo error
durante el

muestreo?

Eliminar archi-

vos intermedios
Conservar solo

datos_final.gpkg

Finalizar >

Figura 31: Esquema del proceso automatizado de muestreo de valores raster.

Una vez ejecutado el script en cada una de las carpetas correspondientes a los pro-
yectos organizados por ciudad y temporalidad, se obtuvo un conjunto estructurado
de datos espaciales. Cada archivo consolidado contenia como atributos principales:
la clase de cobertura asignada (etiqueta), el afio de la imagen procesada, los valo-
res espectrales de las bandas B2 a la B8, la temperatura de la superficie terrestre
(LST), los indices espectrales NDVI, NDBI, NDWI y, en algunos casos, metadatos

adicionales segtn el flujo de trabajo implementado.

A continuacion, se presenta una visualizacién del formato de visulizacion del conjun-

to de datos correspondiente al ano 2015 para la ciudad de Santa Marta. Este ejemplo
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permite observar como los valores raster fueron asociados a cada punto etiquetado

de forma estructurada y espacialmente coherente.

Tabla 5: Visualizacién del conjunto de datos etiquetado (Santa Marta, 2015).

fid  cobertura ano Ist1 ndvil ndbil b21 b31 b4l b51 b61 b71 b81 ndwil

1 Construcciones 2015 44.806 0.242 0.042 0.087 0.141 0.165 0.273 0.297 0.239 0.155 -0.357
2 Construcciones 2015 45.7563  0.240 0.065 0.077 0.134 0.164 0.270 0.308 0.244 0.207 -0.394
3  Construcciones 2015 45479  0.317  0.014 0.059 0.111 0.147 0.284 0.292 0.204 0.154 -0.449

Notas: Estructura de ejemplo de 3 datos

Finalizado el proceso de enriquecimiento, todos los archivos resultantes fueron inte-
grados en una base de datos relacional PostgreSQL con la extension PostGIS habili-
tada. La arquitectura de la base se diseno siguiendo una légica modular y escalable:
se cred un esquema independiente para cada ciudad barranquilla, cartagena y
santa marta dentro de la base de datos maestria, y dentro de cada uno se alma-
cenaron las tablas correspondientes a los anos procesados: 2015, 2018, 2020, 2022 y
2024. Cada tabla contiene los puntos etiquetados, junto con los valores extraidos de

los productos raster y su respectiva geometria espacial.

La carga de estos conjuntos de datos se realizo utilizando el complemento DB Ma-
nager de QGIS, asegurando la preservacion de los atributos y la geometria puntual.
Aunque los puntos de muestreo fueron capturados inicialmente bajo el sistema de
coordenadas geograficas WGS84 (EPSG:4326), se llevé a cabo una transformacién
previa al ingreso a la base de datos hacia el sistema proyectado oficial colombiano
(EPSG:9377), siguiendo los lineamientos técnicos del Instituto Geografico Agustin
Codazzi (IGAC). Esta conversién garantizé la compatibilidad con otros insumos

vectoriales utilizados en las etapas posteriores de analisis espacial.

Con el objetivo de facilitar el manejo integrado de la informacién geoespacial, se llevo
a cabo la materializacion de una tabla final consolidada por ciudad. Esta operacion
consistié en unificar todas las tablas anuales contenidas dentro de cada esquema de
la base de datos PostgreSQL /PostGIS correspondientes a los afios 2015, 2018, 2020,
2022 y 2024 mediante una operacién UNION ALL. El resultado fue la creacion de
una nueva tabla denominada datos_final dentro del esquema de cada ciudad, que
agrupa en una sola estructura todos los puntos etiquetados recolectados a lo largo

del proyecto.

Esta tabla consolidada sirvié como punto de partida para las siguientes etapas del
analisis, permitiendo exportar el conjunto completo de datos en formato .csv para

su posterior procesamiento en el entorno de Python. La Tabla[6] presenta la cantidad
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total de registros integrados en la tabla datos_final, distribuidos por ciudad y tipo

de cobertura.

Tabla 6: Distribucién de muestras por ciudad, tipo de cobertura y total por ciudad.

Ciudad Cobertura Numero de muestras Total por ciudad
Agua de mar 552
Agua dulce 392

Cartagena Construcciones 954 3444
Suelo desnudo 664
Vegetacion 882
Agua de mar 390
Agua dulce 544

Barranquilla Construcciones 662 2943
Suelo desnudo 798
Vegetacion 549
Agua de mar 461
Construcciones 636

Santa Marta Nubes 469 2865
Suelo desnudo 597
Vegetacion 702

5.4. Modelo supervisado para la clasificacion de coberturas.

Para la clasificacién de las coberturas superficiales en el area de estudio, se imple-
mentaron algoritmos de machine learning (ML) y deep learning (DL), utilizando
las muestras etiquetadas generadas mediante fotointerpretacién sobre las imagenes

satelitales.

Variables y preparacion de datos. Las variables predictoras empleadas fueron
las bandas espectrales B2, B3, B4, B6, la temperatura superficial (LST), y los indices
espectrales NDVI y NDBI. La variable objetivo (label) se codificé numéricamente

mediante Label Encoding.
Entrenamiento y validacién. Se entrenaron los modelos Random Forest [19],

Extra Trees [20], Support Vector Machines (SVC) |22|, Gradient Boosting [21] y una
Multilayer Perceptron (MLP) [23]. El ajuste de hiperparametros se realizé mediante
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bisqueda en rejilla (Grid Search) combinada con validacién cruzada estratificada
(StratifiedKFold) con k = 10 iteraciones, para estimar el desempeno y prevenir el
sobreajuste. El conjunto total de datos se dividié en blogue de entrenamiento (out-
of-fold) (70 %) vy conjunto de prueba (hold-out) (30 %), garantizando independencia

entre las fases de ajuste y evaluacion.

Modelos evaluados. A continuacion, se resumen los hiperparametros éptimos

obtenidos para cada modelo:

Tabla 7: Mejores hiperpardmetros (segin validacién cruzada).

Modelo Hiperparametros (CV)

Random Forest max_depth=None, min_samples_leaf=1,
min_samples_split=2, n_estimators=200

Extra Trees max_depth=None, min _samples_leaf=1,
min_samples_split=2, n_estimators=300

Gradient Boosting learning rate=0.1, max_depth=2, n_estimators=400

SVC C=2, gamma=scale, kernel=rbf

MLP activation=tanh, alpha=0.01,
hidden layer sizes=(128,64,32), solver=adam

Evaluacién de desempeno. Una vez definidos los hiperparametros 6ptimos, los
modelos fueron reentrenados sobre el conjunto de entrenamiento completo y eva-
luados sobre el bloque de prueba (hold-out). Se reportaron las métricas Accuracy y
F1-score tanto para el entrenamiento con validacién cruzada (OOF-CV') como para
la evaluacién final en prueba (TEST), junto con los tiempos de ejecucién, como se

muestra en la Tabla ]l
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Tabla 8: Desempeno y tiempos por modelo en entrenamiento con validacion cruzada
(OOF-CV) y en prueba (TEST).

TRAINING (OOF-CV) TEST (hold-out)

Modelo

Accuracy Fl-score Timels] Accuracy Fl-score Time[s]
SVC 0.943 0.942 1.066 0.943 0.940 3.827
MLP 0.974 0.974 22.056 0.977 0.977 15.563
Random Forest 0.973 0.976 2.200 0.974 0.976 9.083
Gradient Boosting 0.971 0.973 19.826 0.971 0.973 103.265
Extra Trees 0.978 0.982 1.630 0.978 0.980 9.008

Notas: OOF-CV = estimacién out-of-fold con validacién cruzada; TEST = evaluacion final en el

conjunto de prueba.

Interpretacién de resultados. Los resultados indican que el modelo Extra Trees
obtuvo el mejor rendimiento global. Este comportamiento puede atribuirse a su ca-
pacidad de manejar grandes volumenes de variables y su eficiencia en la reduccion
del sobreajuste, manteniendo a su vez un bajo tiempo de entrenamiento. Esto con-
cuerda con la literatura, donde el algoritmo Faxtra Trees muestra gran estabilidad y
capacidad para manejar variables correlacionadas mediante una mayor aleatoriedad

en la seleccién de divisiones [57].

Para complementar el andlisis cuantitativo, se presentan las métricas de desempeno
del modelo en la Tabla [9]y las matrices de confusién generadas para el modelo Extra
Trees en test (hold-out) (Figura y training con validacion cruzada (out-of-fold)
(Figura [33)). Estas matrices permiten identificar visualmente los patrones de error
y las confusiones entre clases, proporcionando una herramienta para interpretar el

desempeno del modelo.
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Tabla 9: Métricas de desempeno por tipo de cobertura para el modelo entrenado.

Cobertura Precision Recall F1l-score
Agua de mar 0.978 0.988 0.983
Agua dulce 0.979 0.965 0.972
Construcciones 0.983 0.979 0.981
Nubes 1.000 1.000 1.000
Suelo desnudo 0.970 0.965 0.967
Vegetacién 0.975 0.984 0.980
Accuracy 0.978 0.978 0.978
Macro avg 0.981 0.980 0.980

Weighted avg 0.978 0.978 0.978

Notas: Las métricas corresponden al desempeno del clasificador sobre el conjunto de prueba.

Matriz de Confusidn - ExtraTrees (TEST)

Agua de mar . 5 0 0 0 0
600

Agua dulce A 9 277 0 0 0 1
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Construcciones - 0 0 0 10 5
8
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c
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200
Suelo desnudo - 0 0 11 0
100
Vegetacion 1 0 1 1 0
—0
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Figura 32: Matriz de confusién del modelo ExtraTrees (Test).
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Matriz de Confusion - ExtraTrees (OOF-CV)

Agua de mar 11 0 0 1 1
2000
Agua dulce 19 914 o] 0 0 3 1750
1500
Construcciones - 0 0 0 52 18 1250
o
2
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Figura 33: Matriz de confusién del modelo ExtraTrees (Training).

Existe un alto desempeno en todas las clases, con aciertos especialmente claros en
Nubes y Construcciones tanto en los datos de entrenamiento como pruebas. Aun asi,
se observan confusiones entre pares de coberturas con firmas espectrales cercanas y

mezclas de pixeles.
A continuacion se resumen los casos mas relevantes:

= Agua de mar y Agua dulce. Se observan pocos intercambios entre ambas clases.
Este comportamiento es compatible con escenarios de turbidez o presencia de
solutos que alteran la reflectancia del agua continental, asi como con pixeles
que combinan agua y borde costero. En tales situaciones, la separacién basada

unicamente en firmas espectrales puede verse afectada.

= Agua de mar y Agua dulce. Se observan pocos intercambios entre ambas clases.
Este comportamiento es compatible con escenarios de turbidez o presencia de
solutos que alteran la reflectancia del agua continental, asi como con pixeles
que combinan agua y borde costero. En tales situaciones, la separacién basada

unicamente en firmas espectrales puede verse afectada.

= Construcciones frente a Suelo desnudo y Vegetacién. Una parte de los pixeles
clasificados como Construcciones se asigna incorrectamente a Suelo desnudo
o Vegetacion. La confusién con Suelo desnudo ocurre con superficies claras

de origen humano, como explanadas, terraplenes o cubiertas reflectantes, que
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se asemejan a suelos expuestos. La confusién con Vegetacion puede deberse a
techos con vegetacion, materiales envejecidos o pixeles que contienen pequenas

areas verdes adyacentes.

= Suelo desnudo frente a Construcciones y Vegetacion. Parte de Suelo desnudo se
categoriza como Construcciones o Vegetacion. En el primer caso, suelos com-
pactados pueden mostrar firmas similares a superficies urbanas. En el segundo,
coberturas escasas, como pastizales dispersos o cultivos con suelo visible, au-
mentan moderadamente la reflectancia en el infrarrojo cercano, acercandose a

patrones vegetales.

= Vegetacion frente a Suelo desnudo y Agua dulce. Las confusiones desde Vege-
tacion hacia Suelo desnudo suelen concentrarse en areas agricolas con hileras
separadas o en coberturas discontinuas; hacia Agua dulce pueden originarse en
sectores riberenios o con vegetacion flotante, donde el pixel integra componen-

tes de ambas clases.

Las confusiones observadas fueron tipicas en teledeteccion a la resolucién espacial
empleada y reflejaron, principalmente, mezcla subpixel y similitud espectral . A
continuacion, se presentan las clasificaciones de coberturas terrestres correspondien-
tes a los anos 2015 (Figura y 2024 (Figura en las ciudades de Barranquilla,

Cartagena y Santa Marta, utilizando el algoritmo EztraTrees.

(a) Barranquilla (b) Cartagena (c) Santa Marta

-Agua de mar -Agua dulce -Construcciones |:|Nubes -Suelosdesnudo -Vegetacién

Figura 34: Clasificacién de coberturas en 2015 para Barranquilla, Cartagena y Santa
Marta.
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(a) Barranquilla (b) Cartagena (c) Santa Marta

I Asua de mar [0 |Agua dutce [l Construcciones | |Nubes [ |Suelos desnudo [JI Vegetacién

Figura 35: Clasificacion de coberturas en 2024 para Barranquilla, Cartagena y Santa
Marta.

5.5. Mapas de densidad de cobertura.

Con el objetivo de caracterizar la configuracion espacial de las coberturas clasificadas
y reconocer patrones de concentracion o dispersion, se generaron mapas de densidad
para cada cobertura partir de la clasificacion obtenido mediante el modelo Extra

Trees.

Este procedimiento permitié cuantificar, para cada pixel (i,75), la proporcién de
celdas pertenecientes a la misma clase dentro de una vecindad cuadrada de 5 x 5

pixeles, lo que equivale a un anélisis de vecindad local.

El flujo de procesamiento se ejecutéd de forma automatizada mediante un script en
PyQGIS integrado al entorno de QGIS, utilizando GDAL, asi: El procedimiento

consté de las siguientes etapas principales:

= Madscaras binarias por clase. A partir del raster de clasificacién se derivo, para

cada cobertura, un raster binario, esto produce cobertura € {0,1}.

» Agregacion local (promedio). Sobre cada cobertura se aplicé la ventana movil
de 5x5 calculando el promedio de la vecidad de las coberturas sobre cada pixel

(1,7) este ultimo paso genera el mapa de densidad por cobertura.

Los mapas resultantes permitieron identificar zonas de alta continuidad espacial

(valores proximos a 1) y areas de transicién o borde (valores intermedios o bajos),
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y aportaron informacién complementaria para la modelacién de temperatura y el
analisis espacial de las islas de calor urbanas. La Figura [36| presenté el flujo general

implementado para la generacion de los mapas de densidad de coberturas.

Cargar raster de clasi-

ficacién de coberturas

Y
Generar mascaras binarias

(cobertura € {0,1})

Y
Aplicar ventana mévil 5 X 5

y calcular promedio local

Y
Guardar raster resul-

tante como mapa de

densidad por cobertura

Y

Figura 36: Diagrama del proceso para la generacion de mapas de densidad de co-
berturas (ventana moévil 5 x 5).

El script desarrollado para la creacion de los mapas de densidad se encuentra dispo-
nible publicamente en el repositorio de GitHub del proyecto https://github.com/
jonnykewin/tesis_MCD/blob/main/9_cover_lse.py

A continuacion, se presentan como ejemplo los mapas de densidad generados para
cada tipo de cobertura agua dulce, agua de mar, construccién, suelo desnudo y
vegetacién en la ciudad de Barranquilla, correspondientes al afio 2015 Figura [37}
Cada mapa emplea una paleta de colores especifica que facilita la interpretacion
visual de la distribucion espacial de las coberturas. Los valores se expresan en una
escala adimensional de 0 a 1, donde los tonos mas intensos indican una mayor

densidad o presencia relativa de cada cobertura en el territorio.
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(a) Agua dulce.

Densidad de cobertura de suelo desnudo — Barranquilla 2015

¢

(d) Suelo. (e) Vegetacién.

Figura 37: Mapas de densidad de coberturas Barranquilla 2015.

5.6. Integracién de estaciones meteorolégicas.

5.6.1. Exportacién de estaciones a GeoPackage por ciudad y ano.

Con el objetivo de organizar la informacién meteorolégica en un formato geoespacial
ligero y portable, se implementé un script en Python que se conectaba a la tabla
estaciones_consolidadas en PostgreSQL/PostGIS. Este script automatizaba la crea-
cién de archivos GeoPackage (.gpkg) estructurados por combinaciones de ciudad y

ano.

El procedimiento incluyé cuatro etapas: (i) identificacién de combinaciones véli-
das, (ii) extraccién de subconjuntos desde la base de datos, (iii) verificacién del
sistema de coordenadas (EPSG:4326) y (iv) exportacién a carpetas organizadas
por ciudad y ano. Cada archivo resultante contenia una capa denominada esta-
ciones_meteorologicas, con los campos: fuente, ciudad, fecha_toma, codigo_estacion,

medicion y geometria. Como resultado, se obtuvo una coleccion de archivos indepen-
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dientes, optimizados para su uso en procesos de validacién, andlisis multitemporal

y visualizacion cartografica.

5.6.2. Enriquecimiento de estaciones con variables satelitales.

Los GeoPackage generados fueron enriquecidos con variables derivadas de productos
raster obtenidos en etapas anteriores del proyecto. Para ello, se disend un script en
Python, ejecutado en QGIS, que empleaba el algoritmo rastersampling para mues-
trear automaticamente los valores de miiltiples rasteres en la ubicacién de cada

estacion.

Entre las capas utilizadas se incluyeron: temperatura de la superficie terrestre (LST),
emisividad, indices espectrales (NDVI, NDBI, NDWI) y coberturas teméticas de-
rivadas de clasificacién supervisada (vegetacion, construccién, suelo desnudo, agua
dulce, agua salada y nubes). El proceso fue recursivo: tras cada iteracién, el archivo
se actualizaba con nuevas columnas segin el producto procesado (por ejemplo, Ist_,
ndvi_). El script también gestiond la limpieza automatica de archivos temporales, lo

que garantizo eficiencia y reproducibilidad.

Cada estacion fue asociada a las variables satelitales correspondientes a su ubicacion
geografica, consolidando asi un conjunto de datos robusto que integré mediciones en
territorio con productos derivados de percepcién remota. Esta integracion permitié
calcular con mayor precisién valores de temperatura superficial del suelo (LST),

emisividad, indices espectrales y coberturas del terreno.

5.6.3. Integracién y depuracion final del dataset.

Una vez generados y enriquecidos los archivos GeoPackage, se implementé un
procedimiento de importacién recursiva a la base de datos PostgreSQL/PostGIS.
Para ello, un script en Python buscé automaticamente los archivos estacio-
nes_meteorologicas_final.gpkg dentro de la estructura de directorios por ciudad y
ano, extrajo sus capas y las cargd en tablas individuales dentro del esquema esta-
ciones_nuevas. Durante la importacién se anadieron metadatos de contexto (ciudad
y ano) y se definieron indices espaciales y temdticos para optimizar el acceso y las

consultas posteriores.

Posteriormente, todas las tablas fueron consolidadas en una tnica tabla denominada
estaciones_datos, que unific los campos base (fuente, ciudad, fecha_toma, cédigo de
estaciéon y medicién) con los valores derivados de productos satelitales: temperatura
superficial (LST), indices espectrales (NDVI, NDBI, NDWI), emisividad y cobertu-
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ras teméaticas (vegetacién, construccién, suelo desnudo, agua dulce, agua salada y

nubes).

En la depuracion se eliminaron los registros nulos, originados en estaciones cuya
localizacion quedaba fuera del area de cobertura de los rasteres y, por tanto, pro-
ducian celdas sin informacion al muestrear. Esta exclusion garantizé que la base

final incluyera inicamente observaciones vélidas y espacialmente consistentes.

Finalmente, se aplicé un filtro temporal para seleccionar, por cada estacion y dia,
el registro mas cercano a las 10:00 hora local (UTC—5), coherente con la hora de
adquisicion de las escenas Landsat.Inicialmente se disponia de 31 visualizaciones
comparables; tras integrar las series complementarias de ERA5/ERA5-Land y com-
pletar la cobertura en zonas costeras y marinas, el conjunto consolidado alcanzé
260 registros, cada uno representando un escenario de contraste entre mediciones en

territorio/reanalizadas y productos de percepcién remota.

5.7. Modelo supervisado para la determinacién de tempe-

ratura.

Con el fin de estimar la temperatura del aire en el area de estudio, se desarroll6 un

modelo supervisado que integra técnicas de machine learning y deep learning.

Si bien el sensor térmico de Landsat proporciona una estimacién de la temperatura
de superficie, estos valores no necesariamente coinciden con la temperatura del aire
medida por estaciones meteoroldogicas. La temperatura de superficie terrestre puede
ser igual o incluso superior a la temperatura del aire, dependiendo de la cobertura
del suelo [59]. El sensor Landsat captura la radiacién emitida por la superficie, inclu-
yendo tejados, pavimento, vegetacion, entre otros. Estas coberturas pueden retener
y emitir calor de manera distinta al aire, particularmente en zonas urbanas densas
con materiales altamente absorbentes. En consecuencia, se construyé un modelo su-
pervisado que estima la temperatura del aire a partir de observaciones de estaciones

meteorolégicas y las caracteristicas derivadas y construidas en el estudio.

Variables y preparacion de datos. Las variables explicativas incluyeron la tem-
peratura de la superficie terrestre (LST), la emisividad superficial (€), los indices
espectrales (NDVI, NDBI y NDWI), los mapas de densidad de cobertura (Agua
de mar, Agua dulce, Construcciones, Nubes, Suelo desnudo, Vegetacion), la fecha
de captura y las coordenadas geograficas de las estaciones meteoroldgicas (norte,

este). Para cada fecha, se realiz6 la interseccién espacial entre las estaciones y los
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raster correspondientes, obteniendo asi el vector de predictores x,, y la temperatura

observada ¥, en cada ubicacién.

Entrenamiento y validacion. El conjunto total de datos se dividié en bloque de
entrenamiento (80 %)y conjunto de prueba (hold-out) (20 %), considerando la canti-
dad limitada de observaciones. Sobre el bloque de entrenamiento se aplicd una vali-
dacion cruzada estratificada con k = 10 iteraciones. La buisqueda de hiperpardmetros
se llev6 a cabo mediante bisqueda exhaustiva en rejilla (Grid Search), utilizando

como métrica de selecciéon el menor RMSE.

Modelos evaluados. Se entrenaron y compararon los siguientes algoritmos: Li-
near Regression, Random Forest, Extra Trees, Support Vector Machines (SVC), Gra-
dient Boosting y una Multilayer Perceptron (MLP). Los hiperparametros éptimos
obtenidos para cada modelo se muestran en la Tabla [10]

Tabla 10: Mejores hiperpardmetros (segun validacién cruzada).

Modelo Hiperparametros (CV)

Regresion Lineal

Random Forest max_depth=None, min_samples_leaf=1,
min_samples_split=2, n_estimators=200

Extra Trees max_depth=15, min samples_leaf=1,
min_samples_split=2, n_estimators=500

Gradient Boosting learning rate=0.1, max_depth=3, n_estimators=200

SVC C=10.0, model epsilon=0.1, kernel=rbf

MLP activation=tanh, alpha=0.01,
hidden_layer_sizes=(128,64,32), solver=lbfgs

Evaluacién de desempeno. Una vez elegidos los mejores hiperparametros, cada
modelo se reentrené con el bloque de entrenamiento completo y se evalué sobre el
conjunto de prueba (hold-out). Se reportaron las métricas RMSE, MAE y R? tanto
para el entrenamiento con validacion cruzada (OOF-CV) como para la evaluacién
en prueba (TEST), con el fin de contrastar la estabilidad del ajuste frente a su
rendimiento fuera de muestra (Tabla [L1)).
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Tabla 11: Desempeno y tiempos por modelo en entrenamiento con validacién cruzada
(OOF-CV) y en prueba (TEST).

TRAINING (OOF-CV) TEST (hold-out)

Modelo

R? RMSE['C] MAE[’C] Timels] R? RMSE[’'C] MAE[’C] Timels]
Regresion Lineal 0.555 1.658 0.972 0.030  -0.012 2.662 1.237 0.033
MLP Regressor 0.865 0.912 0.613 24.273  0.728 1.379 0.806 174.407
SVR 0.834 1.012 0.707 0.027  0.756 1.306 0.890 0.077
Random Forest 0.926 0.675 0.454 0.744  0.910 0.793 0.536 6.575
Extra Trees 0.942 0.600 0.420 1.222 0.921 0.745 0.522 16.564
Gradient Boosting 0.938 0.617 0.439 0.268  0.935 0.676 0.488 4.427

Interpretaciéon de resultados. Los datos se organizaron de manera légica y
comparable, lo que permitié evaluar el desempeno de distintos algoritmos de regre-
sion. El Gradient Boosting se destacé como el modelo con mejor rendimiento en las
métricas estadisticas (R?, RMSE y MAE). Esto coincide con estudios recientes que
destacan el éxito de los algoritmos de boosting en la prediccién de la temperatura
superficial (LST) y la identificacién de islas de calor urbano. Investigaciones como
las revisiones sobre el efecto de isla de calor urbano y la prediccién con inteligen-
cia artificial refuerzan la idea de que el aprendizaje automatico, especialmente los
métodos de boosting, ofrecen alta precision y escalabilidad en el analisis de datos

de teledeteccion aplicados a las islas de calor [60].

Sin embargo, aunque el Gradient Boosting lideré en métricas, su aplicacién en la
generacion de mapas produjo efectos visuales en forma de grilla o cuadriculado.
Esta situacion puede explicarse porque, como se senala en la documentacion ofi-
cial de scikit-learn, las predicciones de los arboles de decisién no son continuas ni
suaves, sino que corresponden a aproximaciones constantes por tramos, lo que en

aplicaciones espaciales puede traducirse en superficies cuadriculadas.

Para resolver este problema, se eligié el modelo Fxtra Trees como modelo final
para la prediccion de temperatura. Aunque no superé al Gradient Boosting en todas
las métricas, Extra Trees produjo mapas de superficie més suaves y sin patrones de
grilla o cuadriculado visibles. Ademé&s, mantuvo un desempeno estadistico muy com-
petitivo. En resumen, la seleccién del Eztra Trees como modelo final se basa en un
equilibrio entre precision numérica y coherencia espacial. Si bien Gradient Boosting
es conocido por su capacidad predictiva, en este caso se priorizé la estabilidad visual
de los mapas generados, lo que resulta en un producto final mas adecuado para el

analisis de las islas de calor urbano en el area de estudio.

A continuacion, se presentan comparaciones visuales de la temperatura estimada
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correspondiente a los anos 2015 (Figura y 2024 (Figura en las ciudades
de Barranquilla, Cartagena y Santa Marta, generadas mediante el algoritmo Fztra

Trees.

(a) Barranquilla (b) Cartagena (c) Santa Marta

Figura 38: Estimacion de temperatura en 2015 para Barranquilla, Cartagena y Santa
Marta.

Temperatura — Cartagena 2024

(a) Barranquilla (b) Cartagena (c) Santa Marta

Figura 39: Estimacion de temperatura en 2024 para Barranquilla, Cartagena y Santa
Marta.

5.8. Evaluacién del modelo de temperatura frente a estacio-
nes meteorolégicas.

Para garantizar una evaluacién confiable y trazable, la validacién del modelo de

estimacion de temperatura se realizé exclusivamente con las estaciones terrestres

pertenecientes al IDEAM y DIMAR, descartando las estaciones virtuales. Esta de-

cision se fundamenta en que las estaciones en tierra proporcionan mediciones directas
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y "calibradas” por sensores fisicos, mientras que las estaciones virtuales constituyen

estimaciones derivadas de interpolaciones. En consecuencia, el andlisis se basd tni-

camente en los registros con observaciones en sitio, de manera que el error calculado

refleje de forma precisa el desempeno del modelo frente a mediciones reales.

Las estaciones empleadas para la evaluacion del modelo de temperatura se presentan

en la Tabla[I2] Los registros se encuentran organizados por ciudad y fecha de toma.

Tabla 12: Estaciones utilizadas para la evaluacion del modelo de temperatura
(IDEAM y DIMAR).

Ciudad Fecha de toma Fuente Medicién estacién [°C] Temperatura modelo [°C]
Barranquilla  2015-04-01 10:00 IDEAM 28.5 28.50
Barranquilla  2017-01-16 10:00 IDEAM 27.9 27.89
Barranquilla 2018-02-04 10:00 IDEAM 30.0 29.99
Barranquilla  2019-01-06 10:00 IDEAM 29.6 29.59
Barranquilla  2020-03-29 07:00 DIMAR 26.4 26.40
Barranquilla  2020-03-29 10:00 IDEAM 30.2 29.08
Barranquilla  2020-03-29 13:00 DIMAR 28.5 28.50
Barranquilla 2021-02-12 10:00 IDEAM 30.9 30.89
Barranquilla  2021-02-12 13:00 DIMAR 28.12 28.12
Barranquilla 2021-02-12 13:00 DIMAR 28.6 28.60
Barranquilla 2022-02-23 13:00 DIMAR 27.5 27.50
Barranquilla  2022-02-23 13:00 DIMAR 27.81 27.81
Barranquilla  2023-01-17 10:00 IDEAM 30.4 30.39
Barranquilla  2023-01-17 13:00 DIMAR 28.0 28.17
Cartagena 2015-04-01 10:00 IDEAM 31.8 30.01
Cartagena 2016-01-14 10:00 IDEAM 30.8 30.80
Cartagena 2017-01-16 10:00 IDEAM 29.7 29.70
Cartagena 2018-02-04 10:00 IDEAM 29.6 29.60
Cartagena 2019-01-06 10:00 IDEAM 30.7 30.83
Santa Marta 2015-04-01 10:00 IDEAM 32.6 30.25
Santa Marta 2015-04-01 13:00 DIMAR 27.0 27.00
Santa Marta 2016-01-14 13:00 DIMAR 26.1 26.10
Santa Marta 2017-01-16 10:00 IDEAM 29.2 29.20
Santa Marta 2017-01-16 13:00 DIMAR 27.5 26.22
Santa Marta 2018-02-04 10:00 IDEAM 30.9 29.72
Santa Marta 2019-01-06 10:00 IDEAM 31.2 31.80
Santa Marta 2019-01-06 13:00 DIMAR 24.7 27.17
Santa Marta 2020-03-29 10:00 IDEAM 31.8 31.80
Santa Marta 2021-02-12 13:00 DIMAR 26.7 26.70
Santa Marta 2022-02-23 13:00 DIMAR 27.3 27.30

Notas: Se incluyen tunicamente las estaciones terrestres pertenecientes a IDEAM y DIMAR

empleadas en la validacién del modelo de temperatura. Los registros se presentan en orden

ascendente segun la fecha de toma.
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Metodologia de evaluacion Para cada estacion y fecha, se calculé la diferencia
entre la temperatura estimada y la observada (e; = §; — v;). A partir de estos
valores, se determiné el error cuadrdtico medio (RMSE, por sus siglas en inglés),
que representa la magnitud promedio de las desviaciones del modelo respecto a las

mediciones observadas:

RMSE = %Z(z)i —yi)? (12)

i=1

Este indicador permite evaluar la precisién global del modelo: valores mas bajos
de RMSE indican una mayor concordancia entre las temperaturas estimadas y las

registradas en campo.

Resultados La Tabla[l3muestra los resultados de RMSE obtenidos tras el filtrado
de estaciones terrestres. En general, el modelo presenta un error promedio reducido
y homogéneo entre ciudades, lo que respalda su capacidad de generalizacion espacial

en la estimacion de la temperatura a partir de variables satelitales.

Tabla 13: Error cuadratico medio (RMSE) del modelo de temperatura por ciudad
(solo estaciones IDEAM/DIMAR).

Ciudad n RMSE [°C]
Barranquilla 14 0,303
Cartagena 5 0,801
Santa Marta 11 1,168
Global 30 0,806

Notas: n = numero de observaciones; RMSE = raiz del error cuadratico medio.
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6. Islas de calor y analisis multitemporal.

Este capitulo presenta los resultados finales del estudio, enfocandose en la identifi-
cacion, distribucién y evolucién de las islas de calor urbanas en las ciudades Barran-
quilla, Cartagena y Santa Marta. Mediante la aplicaciéon de modelos desarrollados,
se evaluaron los patrones térmicos y su correlacién con las coberturas del suelo, efec-
tuando un analisis multitemporal de las variaciones entre los afios 2015 y 2024. Se
incorporan mapas comparativos de temperatura y coberturas, acompanados de la
interpretacion espacial de las zonas con mayor concentracién térmica y su relacion

con los procesos de urbanizacion y pérdida de vegetacion.

6.1. Identificacién de Islas de Calor Urbanas (ICU).

6.1.1. Insumos y preprocesamiento.

Para cada escena (ciudad—fecha) se emple6 como insumo principal un campo térmico
de temperatura de superficie T'(x) generado por el modelo, en linea con la literatura
que ha analizado ICU a partir de campos térmicos derivados [61,[62]. Como soporte
para la construccién de mdscaras basadas en coberturas se utilizaron capas de densi-
dad normalizadas en [0, 1]. A partir de estos insumos se establecieron umbrales fijos
para tres mascaras binarias; cada mascara devolvia 1 cuando se cumplia la condicion

y 0 en caso contrario:

1, si construcciones(x) > 0.6,
Ulz) = (urbano)
0, en otro caso,
1, sivegetacién(z) > 0.6, »
V(z) = (vegetacion densa)
0, en otro caso,
E() 1, siagua salada(z) > 0.5 V agua dulce(z) > 0.5 V nubes(x) > 0.5,
€Tr) =
0, en otro caso,
(13)

Los valores sin informacién en cualquiera de las capas se asignaron a la mascara de

exclusion, es decir, F(z) = 1, para evitar falsos positivos en etapas posteriores.

6.1.2. Linea base térmica y anomalia AT.

La linea base térmica local se estima sobre vegetacién densa libre de exclusion:

4
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B={T(z) : V(z)=1, E(z)=0}. (14)

Se adopta como referencia el percentil 25 de B:

Tbase = PQS(B) > (15)

y se define la anomalia por pixel como:

AT(‘I’) = T(l’) - Tbase- (16)

El uso de vegetacion como referencia fria y local esta respaldado por estudios que
recomiendan bases naturales para comparar el contraste urbano [3]. Los valores sin

informacion se excluyen de todos los calculos estadisticos.

6.1.3. Umbralizacién adaptativa e intensidad de ICU.

La deteccion se restringe al dominio urbano valido

M={z :U(x)=1, E(x) =0, AT(z) e R}. (17)

Sobre los valores {AT(z) : x € M} se calculan percentiles adaptativos del propio

dia (Prs, Py, Po7), v la intensidad se clasifica como:

0, x¢ Mo AT(z)< P,

, Py < AT(x) < Py,

ICU_intensity(x) = K (@) " (18)
2, P90 < AT(%) < P97,

3, AT(z) > Py

Este esquema percentilar intraurbano permitia detectar “hotspots” térmicos relati-
vos al contexto del dia [63]. En este marco, T'(x) correspondia a los campos térmicos
de temperatura de superficie generados por el modelo. Las ICU se representaron
mediante mapas de zonificacién para las ciudades de Barranquilla (Figura , Car-
tagena (Figura y Santa Marta (Figura en los anos extremos del periodo
(2015 y 2024).

Las clases de intensidad consideradas fueron moderada, alta y extrema, codificadas
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cromaticamente en amarillo, naranja y rojo, correspondientes a los intervalos IC'U
moderada (P75-P90), ICU alta (P90-P97) e ICU extrema (>P97), respectivamente.

Islas de calor — Barranquilla 2015 Islas de calor — Barranquilla 2024

(a) Barranquilla — 2015. (b) Barranquilla — 2024.
|___licuModerada (P75-Po0) | |icu Alta (P90-Po7) |[JIIBICU Extrema (>P97)

Figura 40: Zonificacion de islas de calor para la ciudad de Barranquilla.

Islas de calor — Cartagena 2015 Islas de calor — Cartagena 2024

Py

(a) Cartagena — 2015. (b) Cartagena — 2024.
[ licuModerada (P75-P0) | ]icu Alta (P90-P97) |[JIIICU Extrema (>P97)

Figura 41: Zonificacion de islas de calor para la ciudad de Cartagena.
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Islas de calor — Santa Marta 2015

(a) Santa Marta — 2015. (b) Santa Marta — 2024.
[ licuModerada (P75-P0) | ]icu Alta (P90-P97) |[JIIICU Extrema (>P97)

Figura 42: Zonificacion de islas de calor para la ciudad de Santa Marta.

6.2. Analisis multitemporal.

6.2.1. Resultados cartograficos comparativos.

Para iniciar el andlisis multitemporal de la evolucion de las Islas de Calor Urbanas en
las ciudades de la costa Caribe (2015-2024), se abordé primero una lectura estricta-
mente espacial. Los mosaicos cartograficos permitieron revisar la configuracion y el
cambio de los patrones intraurbanos, reconociendo sectores donde la concentracion
del fenémeno se intensifico, se desplazé o se fragmenté entre anos representativos,

como antesala a su cuantificacion y evaluacion estadistica.

Barranquilla. En Barranquilla se observé un eje célido dominante sobre el costa-
do oriental del tejido urbano, con mayor expresion de las clases alta y extrema hacia
el frente costero—fluvial y sectores densamente construidos. Entre 2015 y 2017 (Fi-
gura predominé un patréon de manchas moderadas, con focos calidos puntuales
distribuidos dentro del tejido. Hacia el periodo 2018-2020 (Figura [44)) se advirtid la

consolidacién del borde célido oriental y la ampliacién de parches altos/extremos,
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en continuidad con corredores viales y areas de mayor compactacién. El ano 2019
present6é nubosidad residual que redujo la legibilidad fina del patrén intraurbano,
por lo que su interpretacién se tomé con cautela. Finalmente, entre 2021 y 2024 (Fi-
gura , el frente oriental mantuvo la mayor carga térmica relativa, con expansion
hacia el suroriente y la emergencia de nicleos secundarios dispersos, coherentes con
procesos de densificacion y continuidad del mosaico urbano. En sintesis, el analisis
evidencié una concentracion persistente de las ICU hacia el oriente de la ciudad,

particularmente en la ronda del rio Magdalena.

Islas de calor — Barranquilla 2015 Islas de calor — Barranquilla 2016

N

Islas de calor — Barranquilla 2017

(a) 2015. (b) 2016. (c) 2017.
| |icuModerada (P75-P90) | icuAtta (Poo-Po7) [IIICU Extrema (>P97)

Figura 43: Evolucién cartografica de ICU — Barranquilla (2015-2017).

Islas de calor — Barranquilla 2018 Islas de calor — Barranquilla 2019
S

Islas de calor — Barranquilla 2020
e

5

(a) 2018. (b) 2019. (¢) 2020.
| |icuModerada (P75-P90) | icuAtta (Po0-Po7) [IIICU Extrema (>P97)

Figura 44: Evolucién cartografica de ICU — Barranquilla (2018-2020).
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Islas de calor — Barranquilla 2022

(b) 2022.

Islas de calor — Barranquilla 2024

() 2024.
| |icuModerada (P75-P90) | icuAtta (Poo-Po7) [IIICU Extrema (>P97)

Figura 45: Evolucién cartografica de ICU — Barranquilla (2021-2024). Leyenda y
cortes uniformes.

Santa Marta. En Santa Marta se identific6 un patrén calido estable con maxi-
ma expresion en el tejido urbano central y su entorno inmediato, mientras que el
sector de Gaira mostré escasa o nula presencia de clases alta/extrema a lo largo del
periodo. Entre 2015 y 2017 (Figura predominé una configuracién concentrada
en el nucleo central, con extensiones moderadas hacia el nororiente, especialmente
en direccién al piedemonte de la Sierra Nevada. En 2018-2020 (Figura el nicleo
calido se densificd y gand continuidad, manteniéndose anclado al centro urbano y a
los principales ejes viales. Para 2021-2024 (Figura, el patrén persistié: las clases
alta/extrema se estructuraron como un bloque compacto sobre el centro y el norte
inmediato, con leves expansiones radiales y fragmentacion secundaria; el ano 2022

presenté nubosidad/oscurecimiento al sureste que limit6 la lectura fina. En conjun-
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to, los mapas evidenciaron una concentracién reiterada del fenémeno en el centro

de Santa Marta, sin un desplazamiento sostenido hacia Gaira.

Islas de calor — Santa Marta 2015

Islas de calor — Santa Marta 2016

Islas de calor — Santa Marta 2017

(a) 2015. (b) 2016. (c) 2017.
| |icuModerada (P75-Po0) | |icu Alta (P90-Po7) |[JEBICU Extrema (>P97)

Figura 46: Evolucién cartografica de ICU — Santa Marta (2015-2017).

Islas de calor — Santa Marta 2018 Islas de calor — Santa Marta 2019 Islas de calor — Santa Marta 2020

(a) 2018. (b) 2019. (¢) 2020.
|____licuModerada (P75-Po0) | |icu Alta (P90-P97) |[JIICU Extrema (>P97)

Figura 47: Evolucién cartogréfica de ICU — Santa Marta (2018-2020).
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Islas de calor — Santa Marta 2022

(d) 2024.
| licuModerada (P75-Po0) | icu Alta (P90-Po7) |[JEICU Extrema (>P97)

Figura 48: Evolucién cartografica de ICU — Santa Marta (2021-2024).

Cartagena. A diferencia de Barranquilla y Santa Marta, Cartagena no exhibié
un patrén espacial plenamente persistente a lo largo del periodo. Aunque la mayor
parte de las ICU se concentré reiteradamente en el casco urbano principal, la locali-
zaciéon de las clases alta/extrema cambid entre anos, sin un eje direccional estable.
En la periferia nororiental se observaron episodios de nivel 2-3 hacia Bayunca (es-
pecialmente en 2015, 2018 y 2020), tal como se apreciaron en las Figuras [49| y ,
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mientras que en el corredor sur aparecieron de forma intermitente focos vinculados
a actividades industriales y portuarias en el eje Mamonal-Bari. Dentro del continuo
urbano, varios anos mostraron una intensificacion marcada en sectores del oriente y

suroriente, con mayor densidad de ICU en El Pozon, La Esperanza y el entorno de

la Zona Franca Parque Central.

Islas de calor — Cartagena 2017

5

(a) 2015. (b) 2016. (c) 2017.
|____licuModerada (P75-P20) | |icu Alta (P90-P97) |[JIBICU Extrema (>P97)

Figura 49: Evolucién cartogréfica de ICU — Cartagena (2015-2017).

Islas de calor — Cartagena 2018 Islas de c: artagena 2020
= "

(a) 2018. (b) 2019. (c) 2020.
| |icuModerada (P75-P90) | icuAtta (Poo-Po7) [IIICU Extrema (>P97)

Figura 50: Evolucién cartogréfica de ICU — Cartagena (2018-2020).
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Islas de calor — Cartagena 2022

(b) 2022.

Islas de calor — Cartagena 2024

(d) 2024.
|____licuModerada (P75-Po0) | |icu Alta (P90-P97) |[JIICU Extrema (>P97)

Figura 51: Evolucién cartogréfica de ICU — Cartagena (2021-2024).

6.2.2. Cuantificaciéon anual y composicion por clases.

Esta subseccién presenta, para cada ciudad, la cuantificacién anual (2015-2024) del
area afectada por ICU desagregada en moderada (1), alta (2) y extrema (3). Los
valores provienen de la zonificacién cartografica descrita previamente y se disponen,
en cada caso, como (i) una tabla anual para dimensionar magnitudes y composicién
entre clases y (ii) su serie temporal, 1til para reconocer variaciones interanuales,
inflexiones y episodios atipicos. Los anos con posibles limitaciones de observacion
(p. €j., nubosidad residual) se interpretan con cautela y no comprometen las conclu-

siones sobre la evoluciéon general.
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Barranquilla. En Barranquilla, la serie de tiempo del 2015 al 2024 (Figura
mostré un patrén consistente de predominio del drea con ICU moderada (1), que
oscilé alrededor de 1.36 mil ha y presenté la menor variabilidad (CV~10.6 %): cayé
en 2016 y 2017, presenté un repunte en 2018, alcanzdé su maximo en 2020 (1598 ha)
y luego descendié ligeramente, manteniéndose alta en 2021-2024. Las clases més
intensas fueron mads volatiles: ICU alta (2) registré su minimo en 2019 (354 ha) y
un salto marcado en 2020 (823 ha, méximo), sostuvo valores relativamente elevados
en 2021 y se estabilizé en 2022-2024; ICU extrema (3) descendi6 hasta su minimo
en 2019 (128 ha) y también pico en 2020 (337 ha, maximo), con niveles posteriores
que se mantuvieron por encima (o cercanos) a 2015. En conjunto, la evolucién anual
tabulada (Tabla y la curva temporal evidenciaron un pico sincronizado en 2020
para las tres categorias y una recuperacién parcial posterior. Ademas, la tabla de
estadisticas descriptivas (Tabla[l5]) confirmé medias de 1361.9 ha (moderada), 572.9
ha (alta) y 254.8 ha (extrema), con mayor dispersién relativa en las clases alta
(CV=~27.5%) vy extrema (CV~a25.4%) que en la moderada, y con anos extremos

coherentes con los minimos de 2019 y maximos de 2020 observados en la serie.

Tabla 14: Barranquilla: area (ha) de ICU por clase y ano.

Ano ICU moderada (1) ICU alta (2) ICU extrema (3)

2015 1480.23 618.30 292.23
2016 1193.58 393.75 192.42
2017 1153.17 390.42 24291
2018 1404.99 568.26 228.96
2019 1235.70 354.33 128.34
2020 1598.13 822.87 336.51
2021 1473.48 754.20 325.35
2022 1439.01 542.07 221.22
2023 1272.87 607.05 276.21
2024 1368.09 677.97 303.75
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Serie de tiempo ICU (area en ha) — Barranquilla
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Figura 52: Serie de tiempo del area (ha) de ICU por clase — Barranquilla, 2015-2024.

Tabla 15: Barranquilla — estadisticas descriptivas del drea (ha) por clase (2015—
2024).

Clase n Media Desv. CV (%) Min Max
(ha) (ha) (ha) (ha)

[afio] [afio]

ICU moderada (1) 10 1361.93 143.70 10.55 1153.17 1598.13
[2017] [2020]

ICU alta (2) 10 972.92 157.68 27.52 354.33 822.87
[2019] [2020]

ICU extrema (3) 10 254.79 64.75 25.41 128.34 336.51
2019] 2020]

Santa Marta. En Santa Marta, la serie de tiempo del 2015 al 2024 (Figura
mostré que predoming el drea con ICU moderada (1), con una media cercana a 625
ha y variabilidad moderada (CV cercano a 20 %). La serie present6 un descenso
inicial entre 2015 y 2018, un pico claro en 2020 (886 ha) y luego una caida hasta
el minimo en 2023 (473 ha), con recuperacién parcial en 2024 (557 ha). La ICU
alta (2) acompané ese comportamiento: valores contenidos hasta 2019, méaximo en
2020 (413 ha), descenso en 2021, leve rebote en 2022, minimo en 2023 (221 ha) y
repunte en 2024 (260 ha); su dispersién fue similar (CV cercano a 20%). La ICU
extrema (3) mantuvo los menores volimenes (media cercana a 125 ha) y también

sincronizé su méximo en 2020 (177 ha) y minimo en 2023 (95 ha), con CV cercano
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a 20 %. En conjunto, la tabla anual (Tabla y la curva temporal evidenciaron un
comportamiento pulsante con maximos simultaneos en 2020 para las tres categorias,
seguidos de una contraccion en 2023 y una recuperacion parcial en 2024, coherente
con las estadisticas descriptivas (Tabla , que mostraron medias, desviaciones

estandar, coeficientes de variacion y los anos extremos para cada clase de ICU.

Tabla 16: Area en hectéreas (ha) de ICU por nivel de severidad en Santa Marta
(2015-2024).

Ano ICU Moderada (ha) ICU Alta (ha) ICU Extrema (ha)

2015 779.40 363.69 155.97
2016 5993.28 276.84 118.71
2017 553.14 257.67 111.15
2018 032.71 248.67 106.56
2019 619.65 288.99 124.11
2020 885.78 413.37 177.21
2021 567.18 264.69 113.49
2022 686.79 320.49 137.43
2023 473.04 220.68 94.77
2024 557.10 259.92 111.51

Serie de tiempo ICU (area en ha) — Santa Marta

900

800 4

Clase ICU
ICU moderada (1)
ICU alta (2)
—8— |CU extrema (3)

Area (hectareas)
=
[=]
[=]

w
o
=1

200 A

— \"."//\’-"\f’__‘

T T T T T
2016 2018 2020 2022 2024
Afio

Figura 53: Serie de tiempo del area (ha) de ICU por clase — Santa Marta, 2015-2024.
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Tabla 17: Santa Marta — estadisticas descriptivas del area (ha) por clase (2015—
2024).

Clase n Media Desv. CV (%) Min Max
(ha) (ha) (ha) (ha)

[afio] [afio]

ICU moderada (1) 10 624.81 125.35 20.06 473.04 885.78
2023] 2020]

ICU alta (2) 10 291.50 58.53 20.08 220.68 413.37
[2023] [2020]

ICU extrema (3) 10 125.09 25.03 20.01 94.77 177.21
2023] 2020]

Cartagena. En Cartagena, la serie de tiempo del 2015 al 2024 (Figura [54) mostré
que predominé el drea con ICU moderada (1), con una media de 1176 ha y baja
variabilidad (CV~8.5%). Esta presenté una trayectoria descendente suave desde
su maximo en 2016 (1364 ha) hasta el minimo en 2024 (1046 ha), con oscilaciones
intermedias. Las clases méds severas fueron més inestables: la ICU alta (2) alcanzo
un pico en 2016 (658 ha), cayd hasta su minimo en 2020 (140 ha), experimenté un
repunte en 2023 (518 ha) y se moder6 nuevamente en 2024 (271 ha), registrando una
dispersion elevada (CVa57 %). Por su parte, la ICU extrema (3) fue intermitente y
de baja magnitud (media de 78 ha; CV~a144 %), con ausencia total o casi total en
2015, 2018, 2021-2022 y 2024, y maximos puntuales en 2016 (280 ha), 2017 (239 ha)
y 2023 (189 ha). En conjunto, la tabla anual (Tabla y la tabla de estadisticas
descriptivas (Tabla reflejaron una estabilidad relativa en la cobertura moderada
y una alta volatilidad en las clases alta y extrema, con concentraciones maximas en

2016, un valle pronunciado en 2020 y un repunte no sostenido en 2023.
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Tabla 18: Area en hectdreas (ha) de ICU por nivel de severidad en Cartagena
(2015-2024).

Ano ICU Moderada (ha) ICU Alta (ha) ICU Extrema (ha)

2015 1297.98 236.52 0.00
2016 1364.13 657.99 279.72
2017 1204.11 571.32 238.95
2018 1053.45 204.39 0.00
2019 1215.18 521.91 60.30
2020 1160.73 139.86 13.50
2021 1112.94 143.19 0.00
2022 1153.80 188.46 0.00
2023 1152.72 517.59 188.64
2024 1046.07 271.26 0.81
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Figura 54: Serie de tiempo del drea (ha) de ICU por clase — Cartagena, 2015-2024.
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Tabla 19: Cartagena — estadisticas descriptivas del area (ha) por clase (2015-2024).

Clase n Media Desv. CV (%) Min Max
(ha) (ha) (ha) (ha)

[afio] [afio]

ICU moderada (1) 10 1176.11 99.86 8.49 1046.07 1364.13
2024] 2016]

ICU alta (2) 10 345.25 198.48 57.49 139.86 657.99
[2020] [2016]

ICU extrema (3) 10 78.19 112.35 143.69 0.00 279.72
2015] 2016]
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7. Conclusiones y trabajos futuros.

7.1. Conclusiones.

Las iméagenes satelitales multiespectrales de la mision Landsat constituyen una fuen-
te confiable y accesible para el estudio del comportamiento térmico superficial. Su
resolucion espacial y radiométrica resulta adecuada para la estimacion de la tem-
peratura terrestre, dado que el modelamiento de este parametro no requiere de alta
resolucion espacial. Esto se confirma en la literatura cientifica, donde numerosos es-
tudios utilizan este tipo de sensores para el analisis de la temperatura de la superficie

terrestre (LST) y la identificacién de islas de calor urbanas.

El uso de herramientas de cddigo abierto permitié desarrollar un flujo de trabajo
automatizado y reproducible de alto nivel. PostgreSQL y QGIS, en conjunto con
el médulo PyQGIS, fueron esenciales para estructurar y ejecutar los procesos de
preprocesamiento, muestreo y analisis de imagenes satelitales. Esta integracion po-
sibilité la generacion de insumos consistentes y la automatizacién de tareas criticas
como la reproyeccion, limpieza y calculo de indices espectrales. En estudios que re-
quieren procesar grandes volumenes de datos réster, este tipo de estrategias reduce

el tiempo de ejecucién y aumenta la fiabilidad de los resultados.

Las bandas multiespectrales del infrarrojo demostraron ser variables de gran valor
para la generacion de indices espectrales como el NDVI, NDBI y NDWI, los cuales
resultaron esenciales para la caracterizacion de coberturas y el modelamiento de
la temperatura. Estos indices permiten realzar coberturas especificas combinando
las bandas del espectro visible e infrarrojo cercano, mejorando la capacidad de los
modelos para discriminar entre areas vegetadas, construidas y cuerpos de agua. No
obstante, el NDWI no fue finalmente incorporado en los modelos de clasificaciéon
ni en la estimacion de temperatura. Su inclusién generaba inconsistencias en la re-
presentacion de coberturas hidricas y aumentaba los falsos positivos, afectando la
precision y estabilidad del modelo. Esta decision metodoldgica, aunque limitante,
permitié conservar la coherencia de los resultados obtenidos y optimizar el desem-

peno general de los modelos.

En cuanto al desempeno de los algoritmos empleados, se observd que los modelos de
machine learning (particularmente FEztra Trees y Gradient Boosting) presentaron un
mejor equilibrio entre precision, estabilidad y tiempo de computo frente a las redes
neuronales. Esto se explica porque, en este caso de estudio, las variables derivadas

de imagenes satelitales presentan baja variabilidad intrinseca, lo que favorece los
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métodos basados en arboles de decision. Estos modelos mostraron alta capacidad de
generalizacién y tiempos de entrenamiento sustancialmente menores, manteniendo

un rendimiento comparable con arquitecturas de aprendizaje profundo.

Durante la construccién y validacién del modelo de temperatura, se identificé una
dependencia directa del nimero de estaciones meteoroldgicas disponibles. En zonas
con mayor densidad de registros, como Barranquilla y Santa Marta, se logré una me-
jor representacién espacial del fendmeno térmico. Sin embargo, la limitada cantidad
de estaciones terrestres en algunas areas motivé la inclusién de fuentes complementa-
rias como ERAJS, que permitié ampliar la cobertura temporal y espacial del analisis.
Aun asi, el contraste entre los datos reales y los derivados evidencié la importancia
de fortalecer la red de observacion terrestre, ya que la ausencia de mediciones en

territorio reduce la capacidad predictiva de los modelos meteorologicos y térmicos.

El analisis multitemporal respaldé una relacion directa entre las islas de calor y las
zonas de mayor densificacion urbana. Las ciudades costeras analizadas Barranquilla,
Cartagena y Santa Marta mostraron comportamientos diferenciados pero coherentes

con sus dinamicas urbanas:

= En Barranquilla, el fenémeno se concentro hacia el oriente, especialmente en

los sectores adyacentes al rio Magdalena.

= En Santa Marta, los focos térmicos persistieron en el niucleo central y el

distrito norte.

= En Cartagena, aunque el patron espacial fue menos estable por discontinui-
dades de datos, se identificaron zonas recurrentes de calor en el suroriente y

areas portuarias.

Finalmente, este tipo de estudios constituye un insumo estratégico para la gestion
urbana y ambiental. La informacion generada permite a las entidades territoriales
orientar politicas publicas hacia una planificacion mas equitativa y sostenible del
territorio. La pérdida de zonas verdes y el incremento de superficies construidas
intensifican el fenémeno de isla de calor, con implicaciones directas sobre la salud
publica, el confort térmico y la calidad de vida urbana. Por tanto, el monitoreo
continuo y el modelamiento predictivo de las islas de calor deben considerarse he-
rramientas esenciales para la gestién del cambio climéatico y la adaptacion de las

ciudades del Caribe colombiano.
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7.2. Trabajos futuros.

Los resultados obtenidos en este estudio permiten la exploracién de diversas lineas
de investigacion complementarias. Una de las principales oportunidades de mejora
reside en el fortalecimiento y la expansién de la red de estaciones meteorologicas
terrestres, particularmente en las zonas urbanas y expansién urbana de las ciudades
de Barranquilla, Cartagena y Santa Marta. Un incremento en el niimero de registros
en sitio facilitaria la optimizacion de la calibracion y validacion de los modelos de
estimacion de temperatura, asi como el desarrollo de sistemas de prediccién continua
que integren series temporales actualizadas y procesos de aprendizaje automatico

diarios.

Adicionalmente, los productos derivados de este trabajo, tales como los mapas térmi-
cos, las clasificaciones de coberturas y los andlisis multitemporales, constituyen una
base sélida para la realizacion de estudios orientados a la formulacion de estrate-
gias de intervencién y mitigacion del fenémeno de isla de calor urbana. En ciudades
costeras con alta densidad poblacional y relevancia turistica, como las analizadas,
estos resultados pueden contribuir a la elaboracion de politicas de ordenamiento
territorial, arborizacion urbana y diseno de infraestructura verde, promoviendo en-
tornos mas sostenibles frente a los impactos del cambio climatico en la regién Caribe

colombiana.
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