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1 RESUMEN/ABSTRACT

Los barrios de infravivienda (s/lums) son un problema a nivel mundial y en particular en los paises en
desarrollo como Argelia. Por lo tanto, su identificacion mediante diversas técnicas como la
teledeteccion, es importante como primer paso para la actuacion por parte de las autoridades. En este
trabajo se propone en primer lugar la clasificacion de imagenes de Sentinel-1 y 2 para la identificacion
de slums en Argelia. La clasificacion supervisada con bosques aleatorios permite detectar las zonas
urbanas sobre todo en imagenes de Sentinel-2, pero no entre distintos tipos de zonas urbanas como
los slums. Por ello, se opta por hacer mascaras de las zonas urbanas y aplicar sobre ellas técnicas de
analisis textural como los filtros de co-ocurrencia (GLCM) y morfologia matematica. Los mejores
resultados se obtienen con los filtros de entropia y, especialmente, de disimilitud, apoyados con
operaciones de apertura y cierre. A partir de las imagenes filtradas, se realizan mapas de probabilidad
de slums en una zona piloto en Es Senia, asi como en Oran y Argel, la capital del pais. Los mapas se
validan mediante la matriz de confusidn y el area bajo la curva ROC, proporcionando una fiabilidad del

80-50%.

Palabras clave: barrios de infravivienda (slums); cartografia; teledeteccidn; analisis textural; Argelia.
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Abstract

Slums are a problem worldwide and particularly in developing countries such as Algeria. Therefore, its
identification through various techniques such as remote sensing is important as the first step for
action by the authorities. In this work, the classification of Sentinel-1 and 2 images using random forest
algorithm for the identification of slums in Algeria is proposed. The classification allows the detection
of urban areas especially in Sentinel-2 images, but not between different types of urban areas such as
slums. Therefore, it is decided to make masks of urban areas and apply textural analysis techniques
such as co-occurrence filters (GLCM) and mathematical morphology. The best results are obtained with
entropy filter and, especially, with dissimilarity filter, supported by opening and closing operations.
Based on the filtered images, slum probability maps are made in a pilot area in Es Senia, as well as in
Oran and Algiers, the country's capital. The maps are validated using the confusion matrix and the area

under the ROC, providing a reliability of 80-90%.

Keywords: slums; mapping; remote sensing; textural analysis; Algeria.
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2 INTRODUCCION

En Argelia, el rapido ritmo de urbanizacion ha dejado a las ciudades incapaces de satisfacer la demanda
de viviendas y servicios asequibles. Como resultado, las zonas deprimidas espontdneamente en las que
se desarrollan barrios de infravivienda ("slums") se han extendido rapida y desordenadamente y, en

su mayoria, de forma anarquica.

El problema de la vivienda precaria en Argelia no es nuevo. Se remonta a la época colonial, cuando
aparecieron los primeros slums en 1930. En la actualidad, estas aglomeraciones siguen imponiéndose

en el paisaje urbano al desarrollarse en la periferia de las grandes ciudades.

Mas recientemente, entre 1990 y 2000, muchas familias huyeron de las zonas rurales aisladas y
precarias por razones de seguridad y se instalaron cerca de las grandes ciudades, como Argel, Oran o

Annaba, donde en (2003) se contabilizaron 24.000 viviendas precarias de un total de 544.000.

Sin embargo, las estimaciones de poblacion de estas zonas siguen siendo dificiles porque las
comunidades desfavorecidas no estan incluidas en los mapas o datos oficiales. Las organizaciones
nacionales e internacionales, las autoridades y las ONG necesitan urgentemente datos geoespaciales
con la localizacidén de estos barrios, para evaluar la situacién y realizar esfuerzos especificos para
mejorar las condiciones de vida. Por otra parte, los habitantes de los barrios marginales también

quieren figurar en estos datos para ser realmente reconocidos como ciudadanos y tener voz.

La reabsorcidon de los slums se ha convertido en un proceso importante en Argelia, y se esta
convirtiendo en un tema de interés para varias disciplinas, planteandose como objetivo inicial la
evaluacion de este fendmeno y el seguimiento espacio-temporal de las ciudades. Entonces, la pregunta
que surge es icomo detectar la expansién de un poblado chabolista? Evidentemente hay muchas
respuestas, es decir muchas formas de estudiarlo, pero una de ellas es la teledeteccion. La
teledeteccion es una propuesta interesante en los tiempos actuales ya que proporciona imagenes de
satélite continuas con una resolucién adecuada para caracterizar los territorios y su evolucién. Dentro
de sus multiples aplicaciones, la teledeteccion, es decir, la captura y el analisis de las imagenes de
satélite permite destacar los cambios y analizar la dinamica urbana y periurbana (Ding et al., 2007; Hu

y Lo, 2007; Chi et al., 2007; Maseket al., 2000), y en concreto para identificar y monitorizar los slums.

La teledeteccion se define como "el conjunto de conocimientos y técnicas utilizados para la
observacion, el analisis, la interpretacidn y la gestion del medio ambiente a partir de mediciones e

imagenes obtenidas mediante plataformas aéreas, espaciales, terrestres o marinas".
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En este trabajo, nos basamos en imagenes de satélite del programa Copericus, en concreto de Sentinel-
1y Sentinel-2, que abarcan escenas de la regidn de Ordn y de Argel. La interpretacion de las imagenes
se basa también en los resultados del tratamiento digital (clasificacidn supervisada, analisis de texturas
GLCM, filtros morfoldgicos, etc.) con el fin de cartografiar los barrios de chabolas y sus patrones de

crecimiento.

3 OBIJETIVOS

El objetivo principal de este trabajo es la identificacion de barrios de infravivienda (slums) en Argelia,

mediante técnicas de teledeteccién espacial.
Para alcanzar este objetivo principal, se proponen algunos objetivos especificos:

e Ensayar técnicas de analisis textural y morfologia matematica para cartografiar la probabilidad

de que un barrio o asentamiento humano sea un slum.

e Evaluar su validez en casos concretos de ciudades de Argelia, con vistas a un conocimiento

preliminar de la situacion y a la promocion de medidas para su mejoramiento.
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4  ANTECEDENTES

4.1 El problema de los barrios de infravivienda en el mundo y en Argelia

El problema de los slums o de la precariedad de la vivienda es uno de los mayores problemas del siglo
XXI, sin embargo, a pesar del paso de los afios y de las soluciones encontradas, salvo que sigue siendo
un problema muy frecuente en los paises en desarrollo y entre los paises mas afectados de Africa y de

la cuenca mediterranea esta Argelia.

Este problema se remonta a la época colonial, habiendo aparecido ésta en 1930, y sigue imponiéndose
hoy en el paisaje urbano al desarrollarse en la periferia de las ciudades, normalmente asociado a Ia

emigracion de las zonas rurales a las ciudades en busca de oportunidades y seguridad.

En un documento dedicado a la reestructuracion de las viviendas precarias, el Ministerio de Vivienda
precisa que durante la década negra que vividé Argelia entre 1990 y 2000, por razones de seguridad,
muchas familias huyeron de las zonas rurales aisladas y precarias para instalarse cerca de las grandes

ciudades, como Argel, Oran o Annaba.

Esto llevd al registro (en 2003) de 24.000 viviendas precarias de las 544.000 existentes en el territorio
nacional. En 2010, la cifra para todo el pais era de 554.000, incluyendo todos los tipos de infravivienda,
con un 60% de estas infraviviendas situadas en zonas urbanas y un 40% en zonas rurales (EI-Moudjahid

PressCentre, 2010).

Sobre la base de estos datos, se puede considerar que los barrios de infravivienda, que incluyen slums
y emplazamientos espontaneos no equipados, se concentran en las zonas urbanas y rurales, asi como
en las grandes ciudades, y cubren, segln el mismo estudio (Banco Mundial, Ministerio de Vivienda),
una superficie total de 17.000 ha en el territorio argelino. Dada su elevada tasa de crecimiento
demografico (mas del 4,5% anual), Argel, Tipaza, Blida, Constantina, Oran y Annaba son las mas

afectadas por la precariedad de la vivienda.

Las encuestas realizadas por el Ministerio de Vivienda en el marco del proyecto de lucha contra la
precariedad de la vivienda revelan que el 40% de los municipios estan afectados, es decir, 270 edificios
insalubres por municipio en la periferia urbana y el centro de las ciudades, o en terrenos no edificables

(en la ladera de una montafia, cerca de un barranco o en una zona industrial).

Cabe sefalar que el 74% de estas construcciones situadas en el centro y el oeste del pais son
construcciones basicas (chozas y chapas sin estructura de soporte), frente al 26% de estructuras
similares situadas en el este.
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A partir de esta informacion, se puede afirmar que aproximadamente el 40% de los edificios existentes
se construyeron antes de 1962, periodo que corresponde a los campos de reagrupacion vy
reasentamiento. A pesar de esta alarmante situacién, que corresponde a 554.000 favelas en todo el
pais, y en comparacién con los paises arabes, Argelia tiene una de las tasas mas bajas de viviendas

precarias, que no supera el 10% del parque nacional de viviendas.

En comparacidn con los paises arabes, Argelia tiene una de las tasas mas bajas de viviendas precarias,
que no superan el 10% del parque nacional de viviendas. Asi, en cifras, "este tipo de vivienda es el 39%

en Egipto, el 32% en Marruecos y Libia y el 94% en Mauritania" (Centro de Prensa EI-Moudjahid, 2010).

4.2 Aplicacion de la teledeteccion en la identificacion de barrios de infravivienda

El desarrollo de la vivienda informal es una preocupacidn creciente para los servicios del Estado y las
comunidades, que enfrentan varios desafios: seguridad de bienes y personas (ocupacién de dreas con
riesgos ambientales, sobrepoblacion, insalubridad, delincuencia, traficantes de suefio urbanistico...),
lucha contra la pobreza, ilegalidad inmigracién, etc. Pero es un fenémeno dificil de medir porque
evoluciona de forma rdpida y discreta. Ademas, enviar agentes al campo para realizar encuestas suele

ser problematico por multiples razones.

Por lo tanto, las imagenes de satélite parecen ser una oportunidad real para comprender mejor la
extension de las areas en cuestion, detectar nuevas construcciones y comprender la tasa de cambio.
Asi, en los Ultimos afios se ha desarrollado algunos trabajos que aplican las técnicas de teledeteccion
al estudio de los barrios de infravivienda, slums (Kuffer et al., 2016). En algunas publicaciones ha
habido varias iniciativas para el mapeo y deteccién de barrios marginales, y entre los métodos mds

utilizados se encuentran el método de cuadricula aplicado en la Guayana Francesa (Referencia, afio):

Inicialmente, las zonas prioritarias se definen con las comunidades involucradas, en forma de
cuadrados de 200 metros de lado, lo que evita la dependencia de la zonificacion administrativa y
permite enfocar el analisis en los sectores objetivo. Para cada territorio objetivo, se realizé un mapeo
del edificio, utilizando los repositorios disponibles en la Guayana Francesa (vector PCl y capa de edificio
del BD Topo) con el fin de proporcionar una matriz de referencia, superpuesta a la ortofotografia mas

detallada disponible. En el sector de Cayena se utilizé una ortofoto de 20 cm de resolucion de 2015.

Otro método fue aplicado por Kohli (2015), en las ciudades de Nairobi y Ahmadebad. En este trabajo
se analiza la aplicabilidad de la ontologia genérica de barrios marginales de GSO y se explora la
transferibilidad de un método de andlisis orientado a objetos OOA para la clasificacion de barrios
marginales desarrollado en un area de imagen Unica a otras dreas de imagen. Para incluir el
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conocimiento contextual, el conocimiento experto se codifica en el marco ontolégico para clasificar
los barrios marginales en los tres subconjuntos de laimagen GeoEye de la ciudad de Ahmedabad, India.
Asi, se identifican un conjunto de parametros basados en imagenes como los mas estables o
transferibles para diferenciar los barrios marginales de las areas que no son barrios marginales en
todos los subconjuntos. El método se aplica a una imagen Quickbird de la ciudad de Pune, India. La
integracion del conocimiento experto sobre barrios marginales se realiza en forma de una ontologia
local de barrios marginales que también demuestra su aplicabilidad en un contexto diferente.
Finalmente, se demuestra un método para cuantificar las incertidumbres de las interpretaciones
expertas de los barrios marginales. Se examinan las delimitaciones realizadas en tres contextos
diferentes y se estudian los factores responsables de las incertidumbres en la distincion de barrios

marginales de zonas no marginales.

En el articulo que se toma de referencia en este trabajo (Wurm et al., 2017), se utiliza |a textura de la
imagen vy los perfiles morfoldgicos para mapear barrios marginales en imagenes Sentinel-2A. Los
diferentes tamafios de los respectivos descriptores espaciales (GLCM, perfiles morfologicos
diferenciales) se prueban para la clasificacién utilizando un clasificador de bosque aleatorio (random
forest). Los resultados se interpretan en funcién de una evaluacién de precisidon basada en pixeles y en
parcelas. Los mejores resultados de clasificacidén se han alcanzado en el nivel basado en pixeles con un
valor de kappa de 81,65 para el conjunto de caracteristicas combinadas con GLCM vy perfiles
morfoldgicos. A nivel de parcelas, los analisis muestran que se alcanzan precisiones mas altas con
tamarios de kernel grandes de los filtros (6ptimo con tamafios de 17x 17) y que la deteccién es mejor
para dreas grandes de slums. En trabajos posteriores de ese equipo, se han empleado redes neuronales
convolucionales para la segmentacién semantica de las imagenes que permite identificar los slums

(Wurm et al., 2019).
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5 METODOS

5.1 Zonas de estudio
5.1.1 Lazonade Es Senia

ES SENIA, antiguamente conocido como La Sénia durante la colonizacion francesa, es una daira
(distrito) y comuna (municipio) de la wilaya (provincia) de Oran en Argelia, situado en la periferia sur

de Oran, con una superficie de 48,51 km? y una altitud de 77 m.

Figura 1: Mapa de la zona de Es-Senia.

Teniendo en cuenta un andlisis realizado por la daira de Es Senia (wilaya de Ordn) con vistas a una
posible actualizacidn de un proyecto de reduccién de la vivienda precaria en el douar (agrupacién rural)
arabe y el douar marroqui de la comuna de Ain el Beida. Tomando como modelo las otras provincias

que tienen el mismo problema y que ya han tenido la experiencia de proyectos similares.

El entorno y el acceso a la poblaciéon de Ain El Beida, que incluye los dos douars, esta situada al oeste
del municipio de Es Senia y al suroeste de la periferia de la ciudad de Oran, de la que dista ocho
kilbmetros. Con una superficie de 28,5 ha, los dos douars conocidos como "Douar Arabe y Douar
Marocain" constituyen el nicleo urbano original alrededor del cual se han desarrollado una serie de
programas de vivienda planificada de diferentes tipologias (vivienda agricola rural, autoconstruccion,

urbanizacidn, semicolectiva, colectiva, social...).
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Aungue geograficamente ocupa una posicién central en la aglomeracion de Ain El Beida, el lugar esta
cerrado debido a la presencia de dos grandes barrios de infravivienda que constituyen una ruptura
fisica entre las dos entidades urbanas, por un lado, y entre los dos douars y la aglomeracién, por otro.
En cuanto a la topografia del lugar, los dos sitios tienen una pendiente que varia del 3 al 10%. Esta
morfologia irregular del lugar es la causa de las inundaciones durante los periodos de lluvia en la parte

sur de la zona de estudio.

Ademas, algunos de los callejones han sido ocupados, lo que dificulta el transito de los peatones, ya
que la gente tiende a instalarse donde puede, tratando de utilizar el mayor espacio posible. Hay unas
852 parcelas de diferentes formas y tamafios que van de 25 a 640 m?, en las que el tipo de vivienda
predominante es el haouch de una a dos habitaciones, a veces més (una vivienda formada por unas
cuantas habitaciones dispuestas alrededor de un patio interior, a menudo en forma de U). El sistema
de carreteras dentro del lugar es casi inexistente, y a menudo consiste en senderos y carriles estrechos

y sinuosos, lo que da al distrito un aspecto enmarafado y anarquico.

Respecto a nuestra zona piloto, que es la zona de Essenia, presentaremos informacidon cuantitativa
para una mejor descripcion de los lugares (Fuente). El analisis de la propia poblacién incide en los
aspectos demograficos, su perfil socioecondmico, los ingresos de los jefes de hogar, su grado de
solvencia, etc. Este asentamiento tiene un total de 1061 hogares. La poblacién total contabilizada en
el drea de estudio fue de 6.509 personas, divididas en 1.046 familias, de las cuales el 91,14% eran
familias nucleares o simples y el 7,45% eran familias polinucleares o compuestas. Una familia nuclear
se define como una familia compuesta por una pareja y sus hijos solteros, y una familia polinuclear se
define como una familia compuesta por dos o mas parejas y sus hijos solteros. Observamos que la
familia nuclear es la mas dominante, lo que explica que la poblacidn del sitio estudiado sea joven. Hay
79 familias polinucleares que representan el 7,45% de todas las familias. La reduccion del tamafio de
las familias observada en los dos precarios douares refleja, por un lado, la tendencia argelina, pero
también la impone este tipo de vivienda, cuya superficie el promedio es generalmente muy bajo (25
m?) por familia; y por otra parte, la inestabilidad de esta poblacion, que es en gran parte resultado del

éxodo.

Por su parte, la poblacion activa (poblacién ocupada y desempleada) asciende a 1.047 personas, el
16,08% de la poblacién total, lo que da una tasa de dependencia de 6,2. La poblacion ocupada asciende
a 688 personas, lo que supone una tasa de ocupacion del 65,71%. Los parados o parados son alrededor
de 359 personas, lo que da una tasa de desempleo de 34.29%, como se muestra en la siguiente tabla
1
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Poblacién activa Numero %
Empleado 688 65,71
STR 359 3429

Tabla 1: Distribucidén de la poblacién activa

En la tabla 2 se presenta la distribucidn por sectores, donde se observa como el sector terciario es el

mayoritario.

Sector de actividad econdémica. | Fuerza laboral %
Sector primario 14 2,03
Sector secundario 121 17,59
Sector terciario 553 80,38
Total 688 100

Tabla 2: Sector de la actividad economica

La distribucién de los empleados en cada drea de |a actividad econdmica se presenta en la tabla 3.

Rama de actividad Fuerza laboral % Total %
econdémica.

Agricultura y 14 2,03 203
ganaderia

Industria 20 291 17.59
Construccion y obras | 101 14,68

publicas

Administracion 142 20,64 80.38
Transporte 43 6,25

Educacion 8 1,16

Salud 5 0,73

Tiendas y servicios 355 51,60

Total 688 100 100

Rahmani Abdelaziz Haizer

Tabla 3: Rama de la actividad economica
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5.1.2 Lazonade Oran

La wilaya de Oran, es la segunda ciudad mads grande de Argelia y una de las ciudades mas importantes
del Magreb, tiene una superficie de 64 km2. Es una ciudad portuaria sobre el Mar Mediterraneo,
ubicada en el noroeste de Argelia, a 432 km de la capital Argel, sus coordenadas 35° 42’ 10" norte, 0°
38’ 57" oeste con una altitud (Min. Om, Max. 580 m). Oran se compone administrativamente de 26
municipios y 09 dairas subdivididas. En 2014, la poblacién residente se estima en mas de 1.822.000

habitantes.
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Figura 2: Mapa de la region de Oran

La observacion de la estructura por edades de la poblacidn residente en el territorio de la wilaya en
2014 pone de manifiesto la gran proporcién de habitantes jévenes que alberga con un 45,56% de la
poblacién menor de 24 afios. Una gran proporcion de personas en edad de trabajar (46,35%), asi como

la proporcidn de personas mayores sigue siendo baja (8,08%).

La wilaya de Oran registra una tasa media de crecimiento anual del 9% en términos de empleo, que
sigue siendo sensiblemente superior a la de la poblacion. Este crecimiento ha permitido reducir
considerablemente la tasa de desempleo, que es del 10,89%, aunque la tasa media de desempleo de
la wilaya, que es del 10,89%, parece satisfactoria, sigue siendo matizada a nivel de los municipios: sélo

los municipios de Es Seina, Oran y Bir El Djir presentan un resultado inferior al de la wilaya.

Los demas municipios presentan tasas superiores a la media de la wilaya, con diferencias de hasta 5
puntos, y son los municipios del sur de la wilaya donde el desempleo sigue siendo elevado.
Contrariamente a lo que presentan los poderes publicos, las soluciones aportadas siguen siendo
simples soluciones de espera y el tratamiento del desempleo no es econdmico sino fundamentalmente

social.
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En cuanto a la urbanizacidn, la wilaya de Oran es una de las zonas mas urbanizadas del pais, con una
tasa de urbanizacién superior al 90%. Cabe sefialar que las reformas introducidas en el sector de la
vivienda han acelerado |la produccién del entorno construido, lo que permite una amplia gama de
intervenciones y una diversidad de promotores gue sin duda se reflejaran en los resultados cualitativos

y cuantitativos.

La ruralizacion que sigue golpeando duramente a los grandes centros urbanos de la wilaya de Oran,
encabezados por la muy comercial daira de Es Senia, situada en el suroeste de la ciudad de Oran. Una
encuesta, que informa de 20.000 chabolas repartidas por las cuatro esquinas que rodean la ciudad.
Dicha cifra representa el 50% de las chabolas situadas en los 26 municipios y nueve dairas que

componen el territorio de Oran.

Peor aun, la mayoria de estas "favelas" al estilo brasilefio estan situadas en zonas que no cumplen
ninguna norma de seguridad. El mayor nimero de construcciones ilegales se ha detectado en los
municipios de Sidi Chahmi, Es-Sénia y Hai Boudmama, hassi bounif, bir el djir, es sebkha, sidi el bachir,

cheklaoua, bab el hamra, regencia de hayet, etc.

5.1.3 Lazona de Argel

La wilaya de Argel es una subdivision administrativa de Argelia ubicada en Argel. Corresponde a la
ciudad de Argel e incluye el centro de esta ultima asi como sus distintos distritos. La wilaya se divide
en 57 municipios o comunas, cuya capital (prefectura) es Argel, agrupados en 13 distritos
administrativos resultantes de la division de 2 de agosto de 1997; en esta se integraron distritos
anteriormente pertenecientes a las wilayas limitrofes de Tipaza, Blida y Boumerdes, caracterizadas por

su muy baja densidad de poblamiento en comparacidn con las de la wilaya de Argel.
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Figura 3: Mapa de la region de Argel
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La wilaya de Argel es la mas poblada de Argelia con 3.154.792 habitantes, aunque también es la mas
pequefia, con una superficie de 1.190 km2. Supone el 10% de los 44 millones de argelinos. Este peso
demografico relativamente modesto, comparado con el de las grandes aglomeraciones del sur del
Mediterraneo como El Cairo, Tunez, Casablanca, no expresa el considerable peso econdmico,
administrativo y cultural de la ciudad a escala nacional. Argel alberga el aeropuerto mas grande del
pais, con una capacidad de 12 millones de pasajeros/afio, pero también el puerto mas grande del pais,
que representa el 47% de toda la actividad portuaria del pais. El puerto de Argel manipula un volumen
de 500.000 contenedores al afio. La ciudad de Argel es también y sobre todo el centro de empleo
administrativo mas importante del pais, con el 23% del total de la plantilla administrativa. Es sede de
las dos mayores universidades del pais, con una poblacién estudiantil superior a los 200.000 individuos,
pero también es la ciudad donde se concentra la mayor cantidad de centros de investigacion y
laboratorios cientificos del pais. Finalmente, alberga las zonas industriales y de actividad econdmica
mas importantes a nivel nacional: cuatro zonas industriales repartidas en 1.378 ha y 26 zonas de
actividad repartidas en 257,29 ha. Estas funciones de metropoli nacional juegan un cierto papel en la
concentracion de puestos de trabajo vinculados a los roles de mando y poder politico y econdmico en
la capital, sin explicar, sin embargo, la distribucion espacial de los puestos de trabajo en la

aglomeracion.

En cuanto al paisaje urbano de la wilaya de argel nos interesa mas la problematica de los barrios
marginales que rodean la ciudad de argel un poco mas en todos los demas rincones de la wilaya.
Notese que la wilaya de argel ha puesto en marcha el programa de capital con cero favelas, pero nos
vamos a interesar un poco en el destino de las favelas mas grandes, entre ellos el famoso "Hai Eremli",

el primer barrio marginal erradicado en Argel.

Extendiéndose sobre un drea de 54 hectadreas en Gué de Constantine en Argel, "Hai Eremli" tenia fama
de ser el barrio marginal mds grande de la capital e incluso del pais, que aparecié en 1994. Este sitio
llegd a estar ocupado por 4.000 familias. “Hai El Eramli” fue erradicado en 2015, dando paso a

proyectos estructurales en la capital.

En mayo de 2016 se erradicaron otros dos barrios marginales, a saber, "Oued El Hamiz" en Rouiba
(1800 familias) y "Hai Benboulaid" en Hussein-Dey (400 familias). En cuanto al barrio marginal de "Hai
Benboulaid" en El Magharia en la Daira de Hussein-Dey, fue eliminado en presencia del director
regional de la organizacién de las Naciones Unidas para el Habitat (ONU-habitat), Alioune Badiane,
quien saludod los esfuerzos de Argelia. en el campo de la vivienda, particularmente en términos de
eliminacion de barrios marginales.
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Por su parte, los ocupantes de "Hai El Kerouch" en Reghaia (1500 familias), de "Kariet Echouk" en Gué
de Constantine (1200 familias), de la mezquita "Hai Dergana" en Bordj El Kiffan (400 familias), de "Hai
El Hoffra" en Oued Esmar (1200 familias), "du Hai Coco Plage" en Bordj El Bahri (186 familias), "Hai Sidi
Messaoud" ubicado cerca de la avenida Mohamed Belouizdad (400 familias), "Hai Omar Quahib" en
Bologhine (400 familias) y "Hai Edoum" en Bordj El Kiffan (150 familias), todas han sido realojadas en

hogares dignos.

Finalmente, otros barrios marginales, a saber, "Hai Ain Zeboudja" en Bouzaréah (226 familias), "Hai
Boualem Rouchai" en Ouled Fayet (2014 familias) y "Hai Grand Rocher" en Ain Bénian (165 familias)

fueron arrasados simultaneamente el 26 de diciembre de 2017 cediendo 13 hectareas de terreno en

beneficio de varios proyectos estructurantes en los sectores de hidraulica y equipamiento publico.

5.2 Materiales
5.2.1 Imagenes
El programa Copérnico es un programa de observacion de la Tierra desarrollado por la Agencia Espacial
Europea (ESA) y centrado en diferentes aspectos de la observacién de la Tierra, mediciones

atmosféricas y ocednicas, se compone de 6 misiones y constelaciones (https://www.copernicus.eu),

los Sentinel, de los que en este trabajo se van a utilizar las imagenes de Sentinel-1 y Sentinel-2.

Copernicus Sentinel-1: Es un radar de apertura sintética (SAR) de imagenes diurno y nocturno para
servicios terrestres y ocednicos. Los satélites gemelos Sentinel-1A y Sentinel-1B fueron lanzados el 3

de abril de 2014 y el 25 de abril de 2016, respectivamente.

Para este estudio se han descargado desde la plataforma de Copernicus Open Access Hub

(https://scihub.copernicus.eu/) dos imagenes de Sentinel 1 A y 1B de Single-Look Complex (SLC) e

Interferometric Wide Swath Mode (IW) para las fechas 27-05-2022 y 21-11-2019 y la zona de Oran-Es

Senia.

e SIA_|W_SLC__1SDV_20220527T180153_202205277180223_043400_052EC7

e SIB_IW_SLC__1SDV_20191121T180052_2022_019029_023E93_6DDD

Copernicus Sentinel-2 es un satélite éptico de alta resolucién para servicios en tierra. Proporciona
imagenes de la vegetacion, la cubierta terrestre y acuatica, las vias navegables interiores y las zonas
costeras, por ejemplo. Los satélites gemelos Sentinel-2A y Sentinel-2B fueron lanzados el 22 de junio

de 2015 y el 7 de marzo de 2017, respectivamente.
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Para este estudio se han descargado descargar imagenes de Sentinel-2 de nivel 2A (corregidas

atmosféricamente) para las fechas 27-05-2022 y 26-07-2022 de la zona de Oran-Es Senia

e S2A MSIL2A_20220527T103631_N0400_R0O08_T30SYE_20220527T183616

e S2A_MSIL1C_20150726T105026_N0204_R051_T30SYE_20150726T105856

En cuanto a la zona de Argel, las imagenes de Sentinel-2 descargadas son de las fechas 28-06-2022 y y

05-04-2018 :

e ‘S2B _MSIL2A_20220628T102609_N0400_R108_T31SEA_20220628T133556 2

e S2A_MSIL2A_20180405T103021_N0207_R108_T31SEA_20180405T141122

5.2.2 Software y hardware

La plataforma de aplicaciones Sentinel (SNAP) es una arquitectura comun para todos los kits de
herramientas Sentinel. El software ha sido desarrollado por Brockmann Consult, Skywatch, Sensar y C-
S. La arquitectura SNAP es ideal para el procesamiento y el andlisis de la Observacién de la Tierra (EQ)
gracias a las siguientes innovaciones tecnoldgicas: escalabilidad, portabilidad, plataforma cliente rica
y modular, abstraccién genérica de datos EO, gestion de memoria en mosaico y marco de
procesamiento de graficos. Ademas, SNAP y los kits de herramientas individuales de Sentinel admiten

muchos sensores que no son de Sentinel.

ESA/ESRIN proporciona la herramienta de usuario SNAP a la comunidad de observacién de la Tierra de
forma gratuita. Se ha publicado la dltima actualizacion de SNAP 9.0, una herramienta en linea de
acceso gratuito que ayuda a aprovechar el enorme potencial de los datos proporcionados por los

satélites de teledeteccion.

La plataforma permite acceder a las imagenes de Sentinel-1, Sentinel-2 y Sentinel-3 del programa
Copérnico de la Union Europea, asi como a las misiones Earth Explorer de la ESA, como SMOS. También
integra datos de muchos satélites operados por socios internacionales, conocidos como "misiones de

terceros o terceras partes".

SNAP cuenta con una interfaz grafica facil de usar y también puede funcionar desde la linea de
comandos. Por lo tanto, es accesible para personas con poca experiencia en codificacion y

programacion, asi como para expertos en analisis de datos.

Por su parte, QGIS es un Sistema de Informacién Geografica (GIS) facil de usar distribuido bajo la
Licencia Publica General GNU. Es un proyecto oficial de la Open Source Geospatial Foundation

(OSGeo), anteriormente conocida como Quantum GIS.
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El software fue disefiado en 2002 y maduré alrededor de 2009-2010. Desde entonces, su uso ha sido
exponencial y hoy podemos decir que QGIS combina el acceso gratuito con el rendimiento para
convertirse en un referente en el mundo de los SIG. Por otro lado, QGIS cuenta con una gran
comunidad que le otorga una estabilidad, un campo funcional y una escalabilidad equivalente o incluso

superior a las soluciones de pago del mercado como ArcGis, Maplinfo o GeoConcept.

El uso de QGIS es relevante en muchos oficios y temas: Urbanismo, Ordenamiento Territorial, Medio
Ambiente, Fibra Optica FTTH, Redes (agua, saneamiento), telecomunicaciones, transporte, energia,
inmobiliario, salud, geomarketing, Disefio de oficinas, EPCI ( autoridades locales), seguros, bancos,
distribucion masiva, mayoristas, industrias, asociaciones. QGIS ofrece un nimero cada vez mayor de
posibilidades, a través de sus funciones internas y sus extensiones. Puede ver, administrar, editar,

analizar datos y componer mapas para imprimir.

En cuanto al hardware, se trata de una computadora Lenovo |5 quinta generacidn. Aunque ha
permitido realizar el trabajo, es claro que se requiere una computadora mas potente para la realizacidon

de todas las operaciones en un menor lapso de tiempo.
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5.3 Metodologia

La metodologia comprende en primer lugar el pre-procesamiento de los datos, seguido por la
clasificacion y obtencidn de mascaras; a continuacion, se aborda la parte més importante que es la
aplicacion de filtros texturales para la determinacion de la probabilidad de encontrar barrios de
infravivienda, seguido de un post-procesamiento para mejorar la calidad visual de los resultados;

finalmente se realiza una validacion mediante la matriz de confusién y la curva AUC-ROC.

5.3.1 Pre-procesamiento de los datos
En este apartado se presenta el pre-procesamiento tanto de las imagenes de Sentinel-1 como de

Sentinel-2.

5.3.1.1 Pre-procesamiento de imagenes de Sentinel-2
La preparacidon de las imagenes de Sentinel-2 para su posterior explotacion es un proceso algo mas
sencillo que en las imagenes de Sentinel-1, que se explica en los apartados siguientes. Se resume en la

figura 4 (en la que también se muestran las operaciones subsiguientes de clasificacion y generacion de

la mascara urbana).

| Imagenes de sentinel 2 |

2. Clasificacion 41 Urbano;0/no urbano;1

NEW VECTOR DATA CLASSIFICATION /SUPERVISED
CLASSIFICATION/R F

Imagen de mascara de zonas urbanas

Categorias
urbano slum, APPLICACION BANDMATHS PARA
urbano respetable, LABELCLASS

vegetacion, suelo ...

l

Imagen clasificada Imagen original en zonas urbanas

Figura 4. Diagrama de flujo del pre-procesamiento y clasificacién de las imdgenes de Sentinel-2
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5.3.1.1.1 Subconjunto (subset)

Con esta herramienta (Figura 5) se crea un subconjunto o recorte del producto, ya que no se necesita

todo el ambito. Se puede definir un area segln nuestras necesidades, o incluso saltarse el paso de

Subconjunto y mantener toda la extension.

Raster - Geometric = Subset.

Spatal Subset  Band Subset Metadata Subset Spatial Subcet Band Subset Tie-Pont Grid Subset  Metadata Subset
Reference Band: B1 Reference Band: B1

Pixel Coordnates Geo Coordinates Pixsl Coordinates Gea Coordinates

Nerth latitude bound: 35.702 1% North latitude bound: 35.702/5
West lsngitude bound: 0.738 5 west longtude bound: 0.78%
South latitude bound: 35.616 -5 South latitude bound: 3561615
East longrtude bound: 0.578 -5 East longitude bound: 0.578 5
Scene step X: 15 Scene step X: 1%
Scene step ¥: 1 Scene step Y: 1k
Subset scens width: 245.0 Subset scene width: 736.0
Subset scene height: 153.0 Subset scene height: 460.0
Source scene width: 1830 Source scene width: 5490
Source scene haight: 1830 Source scene heights 5490
[ Fix il wichth () Fie full wadth
Use Preview Use Preview =
() i fidll hisight [ Fix fill hesght

Estimated, raw storage size: 14.3M Estimated, raw storage size: 85.8M

oK Cancel Help

(

[ ok | cancel el
Figura 5. Ventana de Subset

5.3.1.1.2 Remuestreo (resampling)

El remuestreo permite presentar y procesar de manera uniforme datos de diferente resolucion
espacial. Asi, los datos del sensor optico de Sentinel-2, se proporcionan con tres tamafios de pixel
diferentes: 10, 20 y 60 metros (ver Tabla 1). Como el software SNAP de la ESA requiere la misma

resolucién espacial para cada banda de la imagen de origen para su completa visualizacion y para

muchas de funciones, se procede al remuestreo de la imagen.
La operacién de remuestreo se realiza mediante la siguiente herramienta:

Raster > Geometric - Resampling

En la pestafia Remuestreo (Figura 6), en la opcidn "Establecer el tamafio del producto remuestreado",
se selecciona la opcidn: Por banda de referencia del producto de origen, y alli marcar la B2. De este

modo, volveremos a muestrear todas las bandas a la maxima resolucién de 10 m.
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Bandas Longitud de onda (um) Resolucién (m)
Banda 1 — Aerosol 0.43-0.45 60
Banda 2 —Blue 0.45-0.52 10
Banda 3 — Green 0.54-0.57 10
Banda 4 — Red 0.65-0.68 10
Banda 5 — Red Edge 1 0.69-0.71 20
Banda 6 — Red Edge 2 0.73-0.74 20
Banda 7 — Red Edge 3 0.77-0.79 20
Banda 8 — Near Infrared (NIR 1) 0.78-0.90 10
Banda 8A — Near Infrared (NIR) 2 0.85-0.87 20
Banda 9 — Water vapour 0.93-0.95 60
Banda 10 - Cirrus 1.36-1.39 60
Banda 11 -SWIR 1 1.56-1.65 20
Banda 12 - SWIR 2 2.10-2.28 20

File Help

1/O Parameters Resampling Parameters

Define size of resampled product

© By reference band from source product: | B2

Resulting target width: 1472
Resulting target height: 920

Define resampling algorithm

Upsampling method:

Downsampling method:

Nearest

Frst

Flag downsampling method: First

() Advanced Method Definition by Band

{8 Resample on pyramid levels (for faster imaging)

l Run | Close

En las figuras 7 y 8 se muestran las imdgenes de la zona en 2022 y 2017, tras el proceso seguido de

recorte y remuestreo.
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Figura 8: Imagen de la zona de Oran-Es Senia de 2015.

5.3.1.2 Pre-procesamiento de imagenes de Sentinel-1

La preparaciéon de las imagenes de Sentinel-1, por su particularidad de ser capturadas con un
instrumento radar (SAR), precisan de un procedimiento complejo con varios pasos que se describen
en los apartados siguientes y se resumen en la figura 9. El objetivo es obtener una imagen de
coherencia entre las dos imagenes de radar utilizadas para discriminar las dreas urbanas (con alta
coherencia) de las areas no urbanas, es decir, cultivos y vegetacidn natural (con baja coherencia) y en

su caso elaborar una mascara de las zonas urbanas.
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En este caso, por la complejidad de las operaciones realizadas, se h recurrido al uso del constructor de
graficos (Grapho Buiilder). Esta herramienta permite al usuario ensamblar graficos a partir de una lista

de operadores disponibles y conectar nodos de operadores a sus fuentes.

A medida que se agregan operadores, sus interfaces de usuario correspondientes se crean y agregan
como pestafias a una hoja de propiedades. Los operadores aceptan la entrada del usuario para la
configuracion del operador. En el caso del pre-procesamiento se ha seguido el siguiente diagrama de

flujo (Figura 9):

[ Read Hrnmm HMHHM
e

[ Read2) |->{TopsARspit2) }—-|Am-nru-ﬂqza|/'

Figura 9: Diagrama de flujo del pre-procesamiento de las imagenes de Sentinel-1
5.3.1.2.1 Tops-Split
Cada banda ancha interferométrica (IW) se compone de 3 sub-bandas y cada sub-banda tiene un
maximo de 9 franjas. En SNAP, solo se puede procesar una hilera a la vez hasta la etapa de Deburst.
Nuestra zona de interés se encuentra en la franja IW2 y esta suficientemente cubierta por el
procesamiento de 2 rafagas. Utilizaremos el operador TOPSAR-Split; asi reduciremos el tiempo total

de procesamiento (Figura 10).
Para anadir el operador TOPSAR-Split en Graph Builder se utiliza:
Add - Radar - Sentinel-1 TOPS —> TOPSAR-Split.

En la pestafia TOPSAR-Split, ampliar el producto y seleccionar: Subswath: W3, Polarisations: VV,
Rafagas: 4 y 5 (arrastra los dos deslizadores en consecuencia).

-

File Help

1/0 Parameters Processing Parameters

Subswath:  |1w2
Polarisations: VH
w
Bursts: 5 to 6 {(max number of bursts: 9)

Figura 10. Ventana de TOPSAR Split
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5.3.1.2.2 Apply-Orbit-File

A continuacidn, aplicaremos las drbitas actualizadas a los productos, afiadiendo |la herramienta:
Add = Radar = Aplicar archivo de érbita.

En este caso, se repite la misma operacién para afiadir el operador Apply-Orbit-File(2) y conectarlo al

operador TOPSAR-Split(2).

Los vectores del estado de la drbita proporcionados en los metadatos de un producto SAR no suelen
ser precisos y pueden refinarse utilizando los archivos de érbita precisos que estan disponibles entre
unos dias y unas semanas después de la generacidon del producto. El archivo de drbita proporciona
informacién precisa sobre la posicion y la velocidad del satélite. A partir de esta informacidn, se

actualizan los vectores de estado de la érbita en los metadatos abstractos del producto.

[

File Help

1/0 Parameters Processing Parameters

Orbit State Vectors: Sentingl Precise (Auto Download) v
Polynomial Degree: 3

[_] Do not fail if new orbit file is not found

[ Run Close
Figura 11: Ventana de Apply Orbit File

5.3.1.2.3 Create stack

Esta operacién permite crear un apilamiento de imagenes. Para ello se afiade la herramienta:
Add = Radar = Coregistration - Stack tools - Create stack.

Solo tenemos que mantener los dos ultimos. Seleccione todos los productos anteriores, para la
creacion de un stack, la informacion relacionada aparecera en los otros campos como se muestra a

continuacion.
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. € Create Staci
1-ProductSet-Reader 2-CreateStack  3-Write
Reference:
Resampling Type: NONE -
Initial Offset Method: Orbit -
Output Extents: Master 5

Find Optimal Reference

Figura 12: Ventana de Create Stack

5.3.1.2.4 Back geocoding

Ahora vamos a co-registrar los dos productos de S-1 SLC de la misma sub-banda obtenidos mediante

el paso "aplicar archivo de érbita", utilizando las drbitas de ambos productos y un modelo digital de

elevacion (DEM), y para ello se utiliza la herramienta :

Add -> Radar -> Corregistro -> Corregistro S1 TOPS -> Back-Geocoding. Defina los dos operadores

Aplicar archivo de drbita como entrada.

| Read HrmHmym._

| Read(2) |->{ToPSAR-SpIt(2) }—-|Appu-0rhlﬂem

>

Read Read(2) TOPSAR-Split TOPSAR-Split(2) Apply-Orbit-File Apply-Orbit-File(2) Back-Geocoding

Jigital Elevation Model: SRTM 35ec (Auto Download) i v
JEM Resampling Method: BICUBIC_INTERPOLATION v
esampling Type: BISINC_5_POINT_INTERPOLATION '

8 Mask out areas with no elevation
(") Output Deramp and Demod Phase
("] Disable Reramp

Figura 13: Ventana de Back Geocoding
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5.3.1.2.5 Enhanced Spectral Diversity

Este operador sigue el operador de geocodificacion inversa, estimando primero un desplazamiento de
alcance constante para cada rafaga utilizando un pequefio bloque de datos en el centro de la rafaga, y
luego estimando un desplazamiento de acimut constante. Por Ultimo, se promedian las estimaciones

de todas las rafagas para obtener el alcance y el desplazamiento acimutal constantes finales de toda

laimagen. Para ello se afiade |la herramienta:

Add - Radar = Coregistration - S1 TOPS Coregistration = S1 TOPS Coregistration.

[ €
File Help

1/O Parameters Processing Parameters

Registration Window Width: 512
Registration Window Height: 512
Search Window Accuracy in Aamuth Direction: | 16

Search Window Accuracy in Range Direction: | 16

Window oversampling factor: 128

Cross-Correlation Threshold: 0.1
Coherence Threshold for Outlier Removal: 0.3
Number of Windows Per Overlap for ESD: 10
ESD Estimator: Periodogram -
‘Weight function: Inv Quadratic ~
Temporal baseline type: Number of images

Maximum temporal baseline (inclusive): 4
Integration method: LiandL2

[C) Do not write target bands (store range and azimuth offsets in json files).
[ Use user supplied range shift (please enter it below)

The overall range shift in pixels: 0.0
() Use user supplied azimuth shift (please enter it below)

The overall azimuth shift in pixels: 0.0

Run } Close
Figura 14: Ventana de Enhanced Spectral Diversity

5.3.1.2.6 Estimacion de la coherencia

Una vez tenemos en el producto corregido las bandas de intensidad de ambas imagenes (2019 y 2022),
utilizaremos el operador de Coherencia, para estimar lo bien que estdn "correlacionados" los pixeles

entre las imagenes maestra y secundaria utilizadas.

Add = Radar = Interférométrique = Produits - Cohérence

En la pestaiia Coherencia, el tamafio de la ventana de rango de coherencia se establece en 20 y el

tamarfio de la ventana de azimut de coherencia se establece automaticamente en 5.
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L€
File Help

1/O Parameters  Processing Parameters

B Single Reference

[ subtract flat-earth phase

Degree of Flat Earth” polynomial
Number of "Flat Earth" estimation points | 51
Orbit interpolation degree

[T Subtract topographic phase
Digital Elevation Model:
Tile Extension [%]

SRTM 3Sec (Auto Download)

B square Pixel () Independent Window Sizes
Coherence Range Window Size 10
Coherence Azimuth Window Size 3

Run Close

Figura 15: Ventama de Coherence Estimation
5.3.1.2.7 TOPS Deburst

Esta operacidn se realiza para eliminar el "espacio negro" entre las dos rafagas. Se aplica con:

Add - Radar - Sentinel-1 TOPS - TOPSAR-Deburst

En la pestafia TOPSAR-Deburst, se mantiene la configuracién por defecto (Polarisations: VV).
¢
File Help
1/0 Parameters Processing Parameters

Polarisations: vH
w

([fan ][ oo

Figura 16: Ventana de TOPS Deburst

5.3.1.2.8 Mulitlooking

Aplicando este operador, reduciremos el ruido de moteado inherente que aparece inicialmente en las

imagenes SAR y obtendremos pixeles cuadrados. Se aplica con la opcién:

Add - Radar — Utilities SAR = Multilooking
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En la pestafia Multilook, se mantiene seleccionada la opcidn "Pixel cuadrado GR" y se ajusta el nimero

de ojos de alcance a 8. El nimero de observaciones de acimut se aumentard a 2 y el pixel cuadrado GR
medio a 27,348389.

L&
File Help

1/O Parameters Processing Parameters

Source Bands: coh_IW2_VH_21Nov2019_27May2022
coh_IW2_W_21Nov2019_27May2022

8 GR Square Pixel () Independent Looks
Number of Range Looks: | 4
Number of Azimuth Looks: |
Mean GR Square Pixel: 14 794338

(] Output Intensity

Mote: Detection for complex data
is done without resampling.

Figura 17: Ventana de Multilooking

5.3.1.2.9 Correccion del terreno

Se aplica el operador de correccion del terreno, para convertir las coordenadas del RADAR en

coordenadas geograficas, lo que se hace con la herramienta:

Radar - Geometric = Terrain correction —» Rangle Doppler Terrain-Correction
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Py
File Help

1/0 Parameters Processing Parameters

Source Bands: coh_IW2_VH_21Nov2019_2/May2022
coh_IW2_VV_21Nov2019_27/May2022

Digital Elevation Model: SRTM 3Sec (Auto Download) i
DEM Resampling Method: BILINEAR _INTERPOLATION ~
Image Resampling Method: BILINEAR_INTERPOLATION ~
Source GR Pixel Spacings (az xrg):  13.94(m) x 14.65(m)

Pixel Spading (m): 14.65

Pixel Spacing (deg): 1,316031891235099E4

Map Projection: WGES84(0D)

(B Mask out areas without elevation
Output bands for:
8 Selected source band () oem () Latitude & Longitude
(] Incidence angle from elipsoid || Local incidence angle [~ ] Projectad local inddence angle
[[] Layover Shadow Mask

(] Apply radiometric normalization
Save Sigma0 band Use projected local incidence angle from DEM

Save Gamma0 band Use projected local incidence angle from DEM

Betal band

iary File (ASAR oniv) : =
Auxiliary File (ASAR only) Latest Auxiliary File

e
Figura 18: Ventana de Terrain Correction

La imagen de coherencia flitrada y corregida geometricamente se muestra en la figura 18. Se aprecia

la diferencia en tre las zonas de alta coherencia (urbanas, mas claras) y las zonas de baja coherencia

(no urbanas, mas oscuras).

@ A eh w2 Wb ey x| . 4rwno

Figura 19. Imagen de coherencia entre las dos imagenes de radar de Sentinel-1
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5.3.2 Clasificacion

La etapa de clasificacion implica un proceso para asignar finalmente cada pixel u objeto de la imagen
a una clase de caracter cualitativo, como la cobertura del suelo. Se trata, pues, de un proceso de
generalizacidon que permite pasar de un conjunto de valores cuantitativos, los niveles digitales de cada
banda de la imagen, a un valor cualitativo, la clase a la que se asigna cada pixel. El proceso consiste en

clasificar los pixeles de una imagen en diferentes clases en funcion de sus caracteristicas

Los algoritmos de clasificacion son muy diversos, pero pueden dividirse en dos categorias principales:
la clasificacion supervisada, que utiliza un conjunto de datos entrenamiento para calibrar el algoritmo
de antemano; y la clasificaciéon no supervisada, que no realiza un entrenamiento a priori, sino que
realiza la clasificacidn partiendo Unicamente de los datos de la imagen y estableciendo agrupaciones

o cluster a partir de los algoritmos.

En la clasificaciéon supervisada se han desarrollado métodos basados en la estadistica clasica
multivariante como los métodos de minima distancia, maxima probabilidad, andlisis discriminante,
etc.; mas recientemente se han desarrollado y aplicado los métodos de aprendizaje automatico, como
los arboles decision (classification and regression trees, CART), los bosques aleatorios (random forest),
k vecino mds proximos (k-nearest neighbours, k-NN), maquinas de soporte vectorial (support vector
machines, SVM), entre otros; y dentro de ellos el grupo de las redes neuronales desde las mas sencillas
de tipo perceptrén y perceptron multicapa (multilayer perceptron, MLP) hasta las mas complejas como
las redes neuronales convolucionales (convolutional neural networks, CNN), de gran aplicacién en el
analisis de imagenes. Por su parte, dentro de los métodos no supervisados hay también varios como
el conocido algoritmo k-medias (k-means), esperanza-maximizacion (expectation-maximization, EM) o

ISODATA. Algunos de ellos estan implementados en SNAP.

Para este trabajo se va emplear el método supervisado de los bosques aleatorios, mas conacido por el
término inglés de random forest (Breiman, 2000).Se trata de un método basado en los arboles de
decision, pero utilizando un nimero elevado de arboles, lo que compensa los errores en la decision
que introduce el método convencional de arboles. Estd dentro de las denominadas técnicas de
ensamblaje de modelos, que consisten en agregar un gran nimero de modelos de prueba para mejorar
la precisidn de la clasificacion y la regresion. Es un método ampliamente utilizado que en general da

un buen rendimiento.
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5.3.2.1 Clasificacion de imdgenes de Sentinel-2
El flujo de operaciones realizados en Sentinel-2 para la clasificacion y la obtencion de la mascara urbana
se ha mostrado en la Figura 4, junto al pre-procesamientotratados en titulos anteriores

(preprocesamiento de imdgenes de Sentinel-2).

La clasificacion supervisada se realiza en dos etapas principales. La primera etapa se denomina etapa
de entrenamiento y la segunda etapa se denomina etapa de clasificacion. Por lo tanto, previamente a
la ejecucidn de la clasificacion supervisada hay que realizar el entrenamiento, que en SNAP se hace a
través de la digitalizacién o importacién de los vectores (poligonos) de entrenamiento (training
vectors) de cada una de las clases que van a ser diferenciadas. Asi, el usuario elige un numero de
vectores (poligonos, rectangulos, elipses), denominado muestra de entrenamiento, cada uno de los
cuales representa una clase distinta, como agua, urbano, bosque matorral, cultivos, etc. a través del
cual se realiza la clasificacion supervisada. Las regiones pueden crearse utilizando la herramienta
"Nuevo Vector Data Container" y otras herramientas de dibujo como la "Herramienta de dibujo de

rectangulos", como se muestra en la Figura 20.

Figura 20: Definicién de los poligonos o vectores de entrenamiento.

Una vez realizado el entrenamiento, se pasa a la segunda fase que es la clasificacién propiamente
dicha, mediante el algoritmo de random forest. Para ello se introduce la imagen a clasificar (Figura

21) y luego se definen los parametros que se emplean en la clasificacién (Figura 22), nimero de
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muestras de entrenamiento (5000 por defecto), nimero de arboles (10 por lo menos), las muestras

de entrenamiento (tantas como clases) y las bandas utilizadas (en principio todas las de Sentinel-2)

BB Random Forest Classifier

ProductSet-Reader Random-Forest-Classifier Write

File Name Type Acquisition Track Orbit o

subset_1_of_S2A_MSIL2A_2022... [52_MSI_Level-24 | |
a
=
+
~
(]
h

1Product
a-‘ Save @ Help D Run
A

Figura 21: Ventana de clasificacion random forest (entrada de datos)

ProductSet-Reader Random-Forest-Classifier  write

Classifier

1O Train and apply dassifier newClassifier

() Load and apply dassifier | newClassfier

(O Train on Raster ) Train on Vectors

Evaluate dassifier a

Evaluate Feature Power Set 0

Min Power Set Size: |2 Max Power Set Size: |7

Number of training samples | spog.

Number of trees: 10

Vector Training
Training vectors:

Feature Selection
Feature bands:

g Save © heo [> aun

e e = S|

Figura 22: Ventana de clasificacion random forest (parametros)
Se ha tratado de hacer una primera clasificacidn con 8 clases en la zona de Es Senia: urbano respetable,

nuevas edificaciones, slums, rutas, suelos, cultivos, prados y bosques (Figura 23). La clasificacion

distingue bien entre los usos de suelo urbanos y el resto, pero no discrimina bien los slums de otros
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tipos urbanos como la vivienda respetable y las nuevas edificaciones, por lo que adopta una nueva

estrategia. No obstante, puede ser utilizada como una clasificacién de cobertura del suelo.

B G e
R0t 4
= LRBAIVRES,. I
F CUTRE I

0
T |
e I
1
.
s

Figura 23: Clasificacion general de las coberturas del suelo mediante random forest en la zona de Es Senia.

La estrategia disefiada es emplear el analisis textural(Wurm et al., 2017) ya que la diferencia entre los
slums y otros tipos urbanos es mas bien textural que espectral, lo que explica que la clasificacion
inicial no funcione correctamente. Sin embargo, la aplicacidn directa del analisis textural sobre toda
la imagen puede enmascarar o dificultar el objetivo que es distinguir entre distintas estructuras
urbanas. Por ello se ha aplicado una méascara de zonas urbanas sobre una banda de la imagen

completa (la banda 8), para lo que es necesario obtener la mascara.

La mascara se obtiene a partir de una clasificacidon en la que se distinguen las coberturas anteriores
(suelos, cultivos, prados y bosques) mas un solo tipo urbano. A partir de ahi con la herramienta de
Band Maths (Figura 24), se aplica una reclasificaciéon que asigna 0 a todas las clases excepto a la clase
urbana a la que se asigna 1. La expresion utilizada (habiendo asignado originalmente 0 a la clase

urbana) es:
'ifS4.LabeledClasses == 0 then1 elseQ’

Que discrimina entre la zona urbana (1) y la zona no urbana (0), como se muestra en la Figura 25.
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Target product:

[4] subset_1_of S2A_MSIL2ZA_20220527T 103631 _NO300_RO08_T30SYE_20220527T 183616 _reprojected_resampled _RF

Mame: MEW AREA ESSEMNIA 2022
]
Product: | [4] subset_1_of _S2A_MSIL2A_20220527T 1036531_NO<00_RO0S_T3I0SYE_20220S527T 1836 16_reprojected_resampled RF

Data sources: Expression:
if $4.LabeledClasses == O then 1 else O

$4_new_band OPENs

" @ 8le
|
@@

P e ele

%4 .new_band_CLO:

4 . new_

&3 Show bands

da

[ ox Cancel Help

La mascara obtenida se aplica sobre la imagen, en concreto sobre la banda 8 (infrarrojo proximo) que
suele ser una banda utilizada en este tipo de estudios, al proporcionar una buena informacién para
diferenciar distintos tipos de cubiertas. Hay que tener en cuenta que los analisis texturales se aplican
habitualmente sobre una sola banda, generalmente la que proporcione una mayor informacion. En
este caso como se ha indicado se ha utilizado la banda 8, aunque se podrian utilizar otras bandas (las
del visible que presentan una mayor resolucion original en las imagenes de Sentinel-2 o incluso alguna
componente principal, si se aplicara este analisis). La aplicacién de la mascara sobe la banda 8 original

se hace nuevamente mediante Band Maths, utilizando una multiplicacién de ambas (Figura 26):
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Product: | [4] subset_1_of_S2A_MSIL2A_20220527T103631_N0400_R008_T30SYE_20220527T 183616_reprojected_resampled_RF

Data sources:
[

|34 LabeledClasses

|54 .new_band_OPEN3

$4 .Confidence

$4 _new AREA ESSENIA 2022

%4 .new_band_CLOSE3
$4 .new_band ERODES
$4 .new_band DILATE3

| |$4 _new_AREA ESSENIA 2

Expression:
e + @ new_AREA ESSENIA 2022 open3 * $2.B8
e -e l
e *e ;
!
es e |
(@) I
Constants. ..
022 open3
Cperators. . .
Functions. ..
— il e 05 O -
—} EE: _‘ D Ilf“"; Ok, no errors.
| ok | cancel Help
-

El resultado se muestra en la Figura 27, donde se aprecia la banda 8 restringida a las zonas urbanas

en 2022 .

5.3.2.2 Clasificacion de imdgenes de Sentinel-1

La clasificacion de la imagen de Sentinel 1 se lleva a cabo mediante random forest sobre la imagen.

Para este paso, utilizaremos de nuevo el algoritmo de bosque aleatorio. Para ello, introducimos la

imagen a clasificar (Figura 19), la de la coherencia, y a continuacién definimos los pardmetros de la

misma forma que la utilizada en el paso anterior para la clasificacion del centinela 2, el nimero de
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muestras de entrenamiento (5000 por defecto), el nimero de arboles (al menos 10), las muestras de

entrenamiento (tantas como el nimero de clases) y las bandas utilizadas.

El resultado de la clasificacion se muestra en la Figura 28.

[ (28] LabeledCiasses % | —_—

Figura 28: Imagen de Sentinel-1 clasificada con random forest

Una obtenida la clasificacion se obtiente la mascara con Band Maths, como anteriormente, mediante

una expresién condicional que permite reclasificar la imagen clasificada:
'ifS4.LabeledClasses == 0 then1 else 0

Que nos permite determinar entre la zona urbana (=1) y la zona no urbana (=0), como se muestra en

la Figura 29.

Figura 29: Mascara de la zona urbana segun Sentinel-1 (1: Urbano; 0; No urbano)
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Sin embargo, la mdscara obtenida mediante imagenes Sentinel-1 muestra mucho mas ruido que la
obtenida con Sentinel-2, y por lo tanto su eficacia como mdscara es mucho menor, sobre todo si
pretendemos aplicarla sobre una imagen original con el objetivo de detectar texturas para identificar

los slums. Por ello, a partir de esta fase, continuaremos nuestro trabajo con las imagenes Sentinel-2.

5.3.3 Aplicacién de filtros texturales

La deteccidn de slum, discriminando de otros tipos de zonas urbanas en la imagen recortada por la
mascara, se realiza mediante la aplicacion de filtros texturales (analisis textural), concretamente filtros
de co-ocurrencia de nivel de gris (Grey Level Co-ocurrence Matrix, GLCM), aunque estara apoyada con

operaciones de morfologia matematica (previos y posteriores al analisis textural).

El diagrama de flujo de esta fase se muestra en la Figura 30.

| Imagen original en zonas urbanas

| 3 Aplicacion de la mascara de zonas urbanas sobre la imagen. [

4 Aplicacion de morfologia matematica con distintos operadores: I_

distintos tamafios, 3x5, 5x5 7x7 ’7
COTRTSac i tad, 5. Utilizacién de filtros texturales
homogeidad, ASM, * : = 5x5, 7%7, 9x8, 11x11,

entropia, energia, MAX, 13x13, 15x15, 17x17,
media, varianza, 21x21
correlacion

Imagen con dilatacion

Imagen con erosion

Imagenes de los distintos
pardmetros en los distintos
tamafios de ventana

l

[ Aplicacion de nuevo de la mascara para eliminar ruido del fondo

I

l Imagenes de distintos parametros limpias de ruido

Figura 30: Diagrama de flujo del andlisis textural y morfologia matematica

5.3.3.1 Operadores de morfologia matematica (pre-proceso)
Las operaciones de morfologia matematica se aplican en SNAP sobre una banda determinada (botén
derecho - Filtered Band) mediante matrices de filtrado en sentido estricto en las que el valor de un

pixel objetivo se calcula a partir de la vecindad de N x M pixeles de un pixel fuente correspondiente.
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Los operadores de morfologia matematica son obviamente funciones no lineales en los que se utiliza

un nicleo booleano N x M, que actia como elemento estructurador del filtro.

Una vez abierta la venta de filtros, se puede elegir dentro de los filtros morfoldgico qué filtro queremos
utilizar y con qué tamafio de ventana, para tener obtener mejores resultados; sin embargo, en nuestro
caso utilizaremos los diferentes filtros y asi podremos elegir el mejor de ellos. Como operadores se

dispone de la erosion, dilatacion, apertura y cierre, para ventanas de 3x3, 5x5 y 7x7.

System User

-l Standard Deviation 3x3
- [jll Standard Deviation 5x5
...l Standard Deviation 7x7
= Morphological Filters

;i Erosion 3x3

;- Erosion 5x5

.- Erosion 7x7

. Dilation 3x3

.. i Dilation 5x5

;- Dilation 7x7 {
- [jll Opening 3x3
;-8 Opening 5x5
; §i8 Opening 7x7
;- Closing 3x3
il Closing 5x5
.8 Closing 7x7

+

il

L

T !

| Band name: new_band_36_?
Number of iterations: 1 v

@ Cancel Help

Figura 31: Ventana de los Filtros morfolégicos

5.3.3.1.1 Dilatacion

Una dilatacion morfoldgica consiste en desplazar el elemento estructurante sobre cada pixel de la
imagen, y observar si el elemento estructurante "toca" (o mas formalmente interseca) la estructura de
interés. El resultado es una estructura mas grande que la original. Dependiendo del tamafio del
elemento estructurante, algunas particulas pueden conectarse y algunos agujeros pueden

desaparecer. En la figura 32 se muestran los resultados de la aplicacién de ese filtro.
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[ [4] new_AREA_ESSENIA_2022_dilate3 X ¥ O [l [4] new_AREA_ESSENIA_2022_diate5 X ¥

5.33.1.2 Erosidn

La erosion es la operacion opuesta, y se define como una dilatacién del complemento de la estructura.
Consiste en buscar todos los pixeles para los que el elemento estructurante centrado en ese pixel toca
el exterior de la estructura. El resultado es una estructura erosionada o recortada, como se muestra
en la Figura 33. Se observa la desapariciéon de las particulas mas pequeias que el elemento

estructurante utilizado y la posible separacion de las particulas grandes.

BB (4] new_AREA_ESSENIA_2022_erode3 X | * O [ [4) new_AREA_FSSENIA_2022_erode5 X
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La erosidn y la dilatacidn tienen la desventaja de cambiar fuertemente el tamafio de las estructuras en
la imagen. Para reducir este efecto, a menudo se utilizan en combinacion. Asi, la apertura y el cierre
morfoldgicos tienen una propiedad de idempotencia: el resultado no cambia si se aplica el operador

varias veces, basta con aplicarlo una sola vez.

La apertura y el cierre morfoldgico cambian relativamente poco la forma de las particulas grandes. Por
otro lado, permite eliminar facilmente pequefias particulas aisladas o pequefios agujeros dentro de las

estructuras. Por lo tanto, suelen utilizarse para limpiar el resultado de una binarizacioén.

5.3.3.1.3 Apertura
La apertura morfoldgica (Figura 34) se define como una erosidn seguida de una dilatacidn. Los efectos

de la apertura son:
1. Eliminar las particulas pequefias (mas pequefias que el tamafio del elemento estructurante)

2. Separar las particulas grandes en los puntos donde son mas finas.

[ (4] new_AREA_ESSENIA_2022 open3 X ¥ O | @8 (4 new_AREA_ESSENIA_2022 openS X

533.1.4 Cierre

Por su parte, el cierre morfoldgico (Figura 35) se define como una dilatacién seguida de una erosion.
El cierre tiene el efecto de eliminar los pequefios agujeros de las estructuras conectar las estructuras

cercanas
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@

B[40 new_aREA_ESSENIA_2022_dose3 X |

¥ O [ [4] new_AREA_FSSENIA_2022 close5 X - fie

Como resultado de la aplicacion de los filtros morfoldgicos con los diferentes operadores asi como los

diferentes tamafios, podemos observar que se pueden eliminar muchos residuos de la imagen para
tener una imagen clara y nitida en varios aspectos, por ejemplo, con el operador de apertura con el
que vamos a continuar nuestro trabajo. También podemos tener buenos resultados con el operador
de cierre; no asi con los otros operadores, como la erosion y la dilatacion que, no obstante, se pueden

utilizar para otros fines.

5.3.3.2 Filtros texturales (Grey Level Co-occurance Matrix): tipos y tamafio de ventana

La informacién espacial en forma de caracteristicas de textura puede ser Util para la clasificacién de
imagenes. Las mediciones de textura pueden producir nuevas imagenes utilizando la informacion
espacial inherente a la imagen. La textura es el patrdn de variaciones de intensidad en una imagen y
puede ser una herramienta valiosa para mejorar la precision de la clasificacion de la cobertura del
suelo. La matriz de co-ocurrencia de niveles de gris (GLCM) es uno de los métodos mas utilizados para
calcular medidas de textura de segundo orden. Fueron definidos por primera vez por Haralick et al.

(1973) y son muy utilizados en el analisis textural a partir de entonces.

A partir de la matriz GLCM pueden calcularse varias caracteristicas de textura, por ejemplo, el segundo
momento angular, el contraste, la correlacion, la entropia, la varianza, el momento diferencial inverso,
la media de las diferencias, la varianza de las diferencias, la entropia de las diferencias, la media de las

sumas, la varianza de las sumas y la entropia de las sumas.
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Cada caracteristica modela diferentes propiedades de la relacion estadistica de la co-ocurrencia de
pixeles estimada dentro de una ventana mdvil dada y alo largo de direcciones predefinidas y distancias
entre pixeles. GLCM es una medida de la probabilidad de ocurrencia de dos niveles de gris separados
por una distancia dada en una direccién determinada. Los disponibles en SNAP son los siguientes

(Figura 36):

e Contraste (Contrast)

e Disimilitud (Dissimilarity, DIS)

¢ Homogeneidad (Homogeneity, HOM)

¢ Segundo Momento Angular (Angular Second Moment, ASM)
e Energia (Energy)

e Maxima Probabilidad (Maximum Probability, MAX)

e Entropia (Entropy, ENT)

¢ Media (GLCM Mean)

e Varianza (GLCM Variance)

e Correlacion (GLCM Correlation)
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core

Figura 36:Ventan de filtros texturales GLCM

En este trabajo se han calculado todos los filtros texturales GLCM (contraste, disimilitud,
homogeneidad, ASM, entropia, energia, MAX, media, varianza, correlacién), con diferentes tamafios
de ventana (5x5, 7x7, 9x9, 11x11, 13x13, 15x15, 17x17, 21x21); para, mediante anélisis visual,
seleccionar aquellos que resultan mas eficaces para el objetivo propuesto de identificacién de barrios
de infravivienda o slums. Los filtros se aplicado sobre la imagen de la banda 8 de Sentinel-2, recortada
por la mascara de las zonas urbanas y tras la aplicacién de los operadores de apertura y cierre, antes

comentados.

En las figuras 37 a 39 se muestra el resultado de las imagenes resultantes después de aplicardistintos
filtros texturales (GLCM) con diferentes tamafios de ventana. En concreto, en las imagenes se

muestran los filtros de contraste, disimilitud, entropia (en escala de color) y varianza.

En cuanto al mejor resultado obtenido de los filtros, podemos deducir que la disimilitud nos da
resultados mas convincentes aunque también la entropia. Para los siguientes pasos se va a utilizar la

disimilitud con una ventana de 15* 15.
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Figura 39: Resultados de la aplicacion de filtros GLCM con matriz de 21x21 sobre la banda 8 en la zona piloto de Es Senia.

La representacion de mapas de ciudades bajo diferentes filtros morfoldgicos.

}7 [14] new_band_6 Entropy X | ~ O [ [18) new_band_CLOSE3 Entropy X bl
I

. =N,
;l : g ‘ ' el \ ‘ ‘o L
-

-
Oy

&
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Figura 40: Resultados de la aplicacion de filtros GLCM sobre imdgenes con distinto pre-procesado en la zona piloto.

5.3.3.3 Operadores de morfologia matematica (post-proceso)

Tras la aplicacién de los distintos filtros texturales, con distintas ventanas y sobre imagenes sometidas
a distintos operadores morfoldgicos (pre-procesamiento), se vuelven a aplicar operadores de
morfologia matematica (apertura) para mejorar los resultados, eliminando areas residuales o
reduciendo el grosor de bordes en las zonas urbanas. En las figuras 41 a 43 se muestran estos

resultados.
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Figura 43: Resultados finales de la aplicacion de filtro GLCM de varianza y post-proceso (apertura) en la zona piloto
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5.3.4 Estimacion de la probabilidad de barrios de infravivienda (slums)

La probabilidad se estima normalizando los resultados de los filtros anteriores, entre un valor de Oy 1.
Para ello se determinan los valores maximos y minimos de las imagenes filtradas, y se estima por
consulta visual el valor de cada filtro que es mas representativo de las zonas de slum. Sin embargo,
para nuestro trabajo se elige el filtro de disimilitud, con una ventana de filtrado (15x15) que es la mas
adecuada y un post-procesado de apertura para evitar tener muchos residuos en nuestra imagen.

Partiendo de esta imagen se aplica la siguiente expresién en Band Maths:

«if $25.new_band_DILATE3_Dissimilarity < 1 then (( $25.new_band_DILATE3_Dissimilarity - 0) / (1-
0)) else (20 - $25.new_band_DILATE3_Dissimilarity) / ( 20-1)»

Siendo 0 el valor minimo; 20 el valor maximo; 1 el valor mas probable para los slums.

El resultado se muestra en la Figura 44.
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)
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Lt [Efe

% More Options

Figura 44: Imagen preliminar de la probabilidad de slums

No obstante, como aparecen residuos negativos y la escala lineal no es adecuada para definir la

probabilidad se aplica una segunda expresion para determinar la probabilidad final:
«( if $25.PROB < 0 then O else pow(10,525.PROB) /10 )»

El resultado se muestra en la Figura 45.
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Figura 45: Imagen final de la probabilidad de slum

Los modelos resultantes en SNAP, se pueden exportar como imagen en formato TIFF, de forma que
puedan ser visualizados desde QGIS, con una mejor presentacién (Figura 46). Se emplea una escala

de color bimodal de azul-amarillo-rojo (de mds a menos probabilidad de encontrar slums)

o

Clos Mepa de or chabiidad de Sums en | 20na pilto de Bs Genia v 1 Zkm
. [ e

Bor

__F

Figura 46: Mapa de probabilidad de slums en la zona piloto de Es senia
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5.3.5 Validacion de los resultados

La validacion del mapa de probabilidad de encontrar slums, se realiza mediante la obtencién de la
matriz de confusién entre el mapa de probabilidad y la verdad terreno. Esta verdad terreno se obtiene
mediante fotointerpretacién a partir de las imagenes en color (real y falso) de Sentinel-2 y muestreo

aleatorio de puntos dentro de estos poligonos y fuera de ellos.

5.3.5.1 Digitalizacién de poligonos y disolucién
En primer lugar, se digitalizan algunos poligonos de dreas claramente identificadas como barrios de
infravivienda (slums) en el area de estudios, sobre las imagenes de Sentinel-2, banda 8, aunque

apoyandonos en las composiciones en color.

En segundo lugar, los poligonos se someten a la herramienta de disolucién (disolve) de QGIS, para que

todos los poligonos queden integrados en una sola entidad (Figura 47).

De igual forma, se digitalizan poligonos externos a las zonas que se identifican como slum, tanto en

zonas urbanas como no urbanas y se sometan al proceso de disolucién.

5.3.5.2 Obtencidon de puntos aleatorios y extracciéon de probabilidad
Esta operacidn tiene como objetivo la creacidn de una tabla de valores en puntos de muestreo donde

se disponga del valor de la probabilidad de slum y la verdad terreno.

Asi, en primer lugar se crean dos capas nuevas de puntos con un nimero determinado de puntos de
muestreo aleatorios dentro de los poligonos. Para ello se emplea la herramienta de QGIS “Puntos
aleatorios dentro de poligonos” en la que se ha de fijar el nimero de puntos para cada entidad (hay
solo una ya que los poligonos se han disuelto y la distancia minima para evitar que los puntos estén
demasiado cerca unos de otros (Figura 48). Se fijan 1000 puntos para cada una de las capas y no se fija

distancia minima.
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Figura 48: Ventana de la herramienta de Puntos aleatorios dentro de poligonos
Se obtienen asi dos capas de puntos, una para los poligonos consideradas como “slum” y otro para los
poligonos “no slum”. A ambos, se les aflade un campo de atributos, que en los “slum” toma un valor

de 1y enlos “no slum” toma valor de 0. En |a Figura 49 se muestra ambos conjuntos de puntos.

Figura 49. Capas de puntos aleatorio obtenidos para la validacion en la zona piloto de Es Senia. En amarillo los puntos
obtenidos como slum y en rojo como no slum.

A continuacién, se procede a la extraccién del valor de la susceptibilidad en cada punto mediante la
herramienta Point Sampling Tool (plugin de QGIS), como se muestra en la Figura 50. Se ha de
seleccionar como raster, el mapa de probabilidad. El resultado es que las tablas de los puntos tienen

ahora el valor de |a susceptibilidad (valor predicho) y el valor primario de slum/no slum (valor real).

Las dos tablas (dbf) se leen desde Excel, se fusionan y se preparan para introducirlas en el software R

(Figura 51).
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20 0,9577 1 1023 0,1

Figura 51. Tablas con los puntos de validacion, el valor de probabilidad y la verdad terreno.

5.3.5.3 Obtencidn de la curva ROC y la matriz de confusién

OO0 0000000000000 00 0000 O

La validacién de los mapas de peligrosidad se realiza mediante la obtencién de la curva ROC y el valor

del area bajo la curva (AUC-ROC); y complementariamente con la matriz de confusién para un valor

umbral de la probabilidad de 0,5 y los parametros derivados de la matriz.
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La matriz de confusidn es una herramienta que permite medir la exactitud de los resultados obtenidos
en un modelo predictivo, en nuestro caso el mapa de probabilidad de slum en relacién con la realidad
o verdad terreno. A partir de este analisis se obtienen los verdaderos positivos (slums que fueron
predichos como tales), verdadero negativo (no slums predichas como tales), falso negativo (slums que
no fueron predichos y se asignaron como no slums), falso positivo (zonas no slums que fueron
predichas como zonas de slum). A partir de ella se pueden obtener una serie de parametros derivados

de la matriz como:

¢ Lasensibilidad o recuerdo en la recuperacidn de informacién (recall) refleja la proporcion
de casos positivos que fueron correctamente identificadas por el algoritmo, es decir la

razén entre verdaderos positivos (TP) y total de positivos reales (P):
Sensibilidad (TPR)=TP/P=TP/(TP+FN)

e La especificidad refleja la proporcidn de casos negativos catalogados correctamente, es

decir la razén entre los verdaderos negativos (TN) respecto al total negativos (N) reales:
Especificidad (TNR)=TN/N=TN/(FP+TN)
e Relacionada con la especificidad se encuentra la tasa o razén de falsos positivos (FP):
FNR=FP/N=(N-TN)/(FP+TN) = 1-Especificidad (TNR)

e La precisién, entendida como la dispersién del conjunto de valores obtenidos a partir de
mediciones repetidas de una magnitud, cuanto menor es la dispersion mayor es la
precisién. Dicho de otra forma, es la proporcién de verdaderos positivos (TP) respecto al
total de positivos predichos por el modelo (P’), por lo que también se conoce como poder

predictivo positivo del modelo:
Precision (PPV)=TP/P'=TP/(TP+FP)

e la exactitud que es la representacidn de la proporcion de resultados verdaderos, tanto
verdaderos positivos como verdaderos negativos dividido entre el nimero total de casos

examinados:
Exactitud =(TP+TN)/(P+N)=(TP+TN)/(TP+FP+FN+TN)
e Finalmente, el puntaje (score) F1, se define como la media armédnica de las métricas de

precisién y sensibilidad:
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F1 =2*(PPV*TPR)/(PPV+TPR) (ecuacién 8)

Se ha obtenido la matriz de confusidn para un umbral del mapa de susceptibilidad de 0,5, lo que
significa que se considera slum aquellas zonas con probabilidad superior a 0,5; y como no slum, las
zonas con probabilidad inferior a 0,5. Como este valor es un tanto arbitrario, hay otra posibilidad que
es ensayar distintos umbrales, evaluando su rendimiento a través de la curva ROC y el AUC, que ahora

se describe.

La curva ROC (receiver operating characteristic curve) es un grafico que muestra el rendimiento de

un modelo de clasificacidn en todos los umbrales de clasificacién. Esta curva traza dos parametros:

e latasa de verdaderos positivos

e Latasa de falsos positivos
La tasa de verdaderos positivos (TPR) es la siguiente:
TPR=TP /(TP+FN)
La tasa de falsos positivos (FPR) se define como sigue:
FPR=FP /(FP+TN)

Siendo TP los verdaderos (true) positivos; FN, los falsos negativos; FP, los falsos positivos; y TN, los

verdaderos negativos.

Una curva ROC representa la TPR en funcién de la FPR en diferentes umbrales de clasificacidn. Si se
reduce el umbral de clasificacidn, se clasifican mas elementos como positivos, aumentando tanto los

falsos como los verdaderos positivos.

El valor AUC significa "Area bajo la curva ROC" (Area Under the ROC-Curve), y mide toda el area

bidimensional bajo la curva ROC completa (de acuerdo al calculo integral) desde (0,0) hasta (1,1).

El AUC proporciona una medida agregada de rendimiento para todos los posibles umbrales de
clasificacién. El valor del AUC varia de 0 a 1. Un modelo con un 100% de predicciones falsas tiene un

CUA de 0,0; un modelo con un 100% de predicciones correctas tiene un CUA de 1,0.
El AUC es deseable por las dos razones siguientes:

e ElAUCesinvariable en cuanto a la escala. Mide la calidad de la clasificacion de las predicciones,

mas que su valor absoluto.
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El AUC es invariable con respecto al umbral de clasificacion. Mide la calidad de las predicciones

del modelo, independientemente del umbral de clasificacion elegido.

Tanto la matriz de confusidn y sus parametros, como la curva ROC y el valor del area bajo la curva

(AUC) se calculan mediante un sencillo script de R, a partir de la tabla Excel importada de este software

(Figura 52). La salida del resultado de la curva ROC y el valor del AUC se muestra en la Figura 53.

View(PROJETESSENIA2)

pred <-prediction(PROJETESSENIA2$PROB, PROJETESSENIA2$vrai)
perf <- performance(pred, "tpr","fpr")

plot(perf,

main = "Curva ROC ",

xlab="Tasa de falsos positivos (1 - especificidad)”,
ylab="Tasa de verdaderos positivos (sensibilidad)™)
abline(a=@,b=1,col="blue",1ty=2)

grid()

auc <- as.numeric(performance(pred,"auc”)@y.values)
legend("bottomright™,legend=paste(” AUC =",round(auc,4)))
tabla <- table(REAL=PROJETESSENIA2$vrai,PREDICHO=PROJETESSENIA2$PROB>0.5)
performance <- data.frame(tabla)

TN <- sum(performance$Freq[1])

FN <- sum(performance$Freq[2])

FP <- sum(performance$Freq[3])

TP <- sum(performance$Freq[4])

precision = TP/(TP+FP)

recall =
accuracy
f1_score
tabla

VM VYV YVYY VY VYV VYV VYV Lt YV

PREDICHO

TP/ (TP+FN)

(TP+TN) / (TP+TN+FP+FN)
(2*precision®*recall)/(precision+recall)

REAL FALSE TRUE
a 559 441
1 18 982
> precision

[1] 0.6900914

> recall
[1] ©.982
> accuracy
[1] @.77@5
> fl_score

Figura 52: Script de R para la obtencion de la matriz de confusiéniy la curva ROC
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6 Resultados y discusion

6.1 Mapas de probabilidad a los slums

6.1.1 Zona piloto (Es Senia)

La Figura 54 muestra los resultados obtenidos utilizando diferentes operadores de filtrado: contraste,
disimilitud, entropia y varianza en la zona piloto (Es Senia). Se realizaron en imagenes preprocesadas

con los filtros GLCM y postprocesadas con el filtro de apertura mediante la ventana de filtro 15*15.

I8 [14] new_band_6_Contrast x|

Figura 54: Filtros texturales en la zona piloto mediante distintos operadores e imagen en color real (abajo)

Los operadores que proporcionan mejores resultados visualmente son la entropia y la disimilitud. En
ellos, se identifican claramente los slums en el noroeste y en el sur de la zona. Sin embargo, la

disimilitud parece discriminar algo mejor, ya que las zonas con slum aparecen mas claramente
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identificadas (tonos mas rojos) y las zonas de nueva vivienda (barrios nuevos en el suroeste y en el

sureste) aparece como zonas menos probables de slum (tonos amarillos).

En la figura 55 se muestra el mapa de probabilidad mediante el método de disimilitud, sometido a un
post-proceso que reduce algo los bordes mas disimiles o contrastados de las zonas urbanas y elimina

objetos de tamafio pequefio.

o= 0 2
e Mapa de probabilidad de slums en la zona piloto de Es Senia _1:, i
0.75

i

Figura 55: Mapa de peligrosidad de slums en la zona piloto de Es Senia

6.1.2 Zonade Oran

En la figura 56 se muestran los resultados obtenidos mediante diversos operadores de filtrado:
contraste, disimilitud, entropia y varianza en la zona completa de Oran. Se han hecho sobre imagenes
pre-procesadas mediante filtros glcm,y postprocesadas con el filtro de apertura mediante la ventana

de filtro 15*15.

Se trata de una imagen mas amplia que la anterior, en el que ademas de las zonas de slum del noroeste,
y del sur (ahora mds en el suroreste) aparecen otras al este de la ciudad y al sur de la misma (al este
de las anteriores). El centro de ciudad de Oran queda libre de slums, asi como otros barrios periféricos

de nuevo construccion en el sur.

Por su parte, en la figura 57 se muestra el mapa de probabilidad de toda la zona, habiendo seleccionado

el método de la disimilitud por iguales razones que antes (es la misma zona ampliada).
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Figura 57: Mapa de peligrosidad de slums en la zona completa de Oran

6.1.3 Zona de Argel

En la figura 58 se muestran los resultados obtenidos mediante diversos operadores de filtrado:
contraste, disimilitud, entropia y varianza en la zona de argel. Se han hecho sobre imagenes pre-
procesadas mediante filtros glcm, y post-procesadas con con el filtro de apertura mediante la

ventana de filtro 15*15.
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Como en las zonas anteriores, los operadores que proporcionan mejores resultados visualmente son
la entropia y la disimilitud, especialmente la segunda en la que se identifican los slums de la periferia

de la ciudad al noreste, al noroeste y al sur, dejando mas libre la zona centro de la ciudad.

Por su parte, en la figura 59 se muestra el mapa de probabilidad de toda la zona, habiendo seleccionado

el método de la disimilitud que proporciona una mejor discriminacion.

B [1) nen_band_5_Contrast X ~ O [\l (1] new_band_5 Dissimilarnty X

Cos L
D3o.7s Mapa de probabilidad de slums en la zona de Argel

1

Figura 59: mapa de peligrosidad de slums en la zona de Argel
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6.2 Validacion
6.2.1 Zona piloto (Es Senia)

En la figura 60 se presenta la localizacién de los puntos de muestreo en la zona piloto. Por su parte,

en la tabla 5 se muestran la matriz de confusién y en la figura 61 la curva AUC ROC obtenida.

Figura 60: Puntos de muestreo para validacién en la zona piloto
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Figura 61: Curva ROC y resultado de la AUC en la zona piloto
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Prediccidon Precisién Sensibilidad Exactitud F1 Score
Realidad Positivos | Negativos
Positivos 982 441 0,69 0,98 0,77 0,81
Negativos 18 559

Tabla 5: Curva ROC y resultado de la AUC en la zona piloto

Los resultados son bastante buenos, ya que el valor del AUC ROC es bastante elevado (0,9099). Hay
que tener en cuenta que este pardmetro es el mas global, ya que los pardmetros restantes se refieren
a una particién del modelo por un Gnico umbral de 0,5. No obstante la exactitud y el F1 presentan
igualmente valores aceptables (0,77 y 0,81). La precision es de 0,69 y la sensibilidad de 0,98. Segun
estos valores podemos considerar que el método desarrollado da unos muy buenos resultados en la

zona piloto, lo que nos induce a utilizarlo en las otras zonas.

6.2.2 Zonade Oran
En la figura 62 se presenta la localizacidn de los puntos de muestreo en la zona de Oran y en la figura

63 la curva AUC ROC obtenida.

Figura 62: Puntos de muestreo para validacién en la zona de Oran
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Figura 63: Curva ROC y resultado de la AUC en la zona de Oran

En este caso, la zona ampliada de Oran, el resultado de la curva ROC es también muy bueno de 0,8893

para el area bajo la curva, lo que permite validar el mapa de probalidad de slums en esta zona.

6.2.3 Zona de Argel

En la figura 64 se presenta la localizacién de los puntos de muestreo en la zona de Argel y en la figura

65 la curva AUC ROC obtenida.

Figura 64: Puntos de muestreo para validacién en la zona de Argel
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Figura 65: Curva ROC y resultado de la AUC en la zona Argel

Aligual que en las zonas anteriores el valor del area bajo la curva es bastante elevado (0,8011), aunque

algo mas bajo, lo que no impide validar el mapa de probailidad a los slusm de la zona de Argel.
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7 Conclusiones

En este trabajo se ha planteado la identificacidon de barrios marginales y precarios en las ciudades,
concretamente los barrios de infravivienda (slums), un tema de gran importancia a nivel mundial y en
Argelia en particular. Asi, en 2010, la cifra de infraviviendas para todo el pais era de 554.000,
incluyendo todos los tipos, con un 60% situadas en zonas urbanas y un 40% en zonas rurales. Es por lo
tanto un problema en el que es necesario actuar, para mejorar la calidad de vida de un gran nimero

de personas.

Uno de los primeros pasos es la identificacion, cartografia y cuantificacién del fendmeno, lo que se
plantea en este trabajo mediante técnicas semiautomaticas de teledeteccidn y andlisis de imagenes.
De acuerdo a la bibliografia consultada, en la que aparecen ejemplos de teledeteccion con imagenes
de alta y media resolucidn, en este trabajo se propone la utilizacién de imagenes de Sentinel-2 con una
adecuada resolucién espacial (10-20 m) para la deteccidn de barrios de infravivienda (slums), no tanto
para viviendas especificas; asi como una excelente resolucidn espectral y temporal (5 dias) y una
disponibilidad total de las imagenes en servidores de datos de forma gratuita. Se plantea también la
utilizacion de imdagenes de radar de Sentinel-1 con igualmente una buena resolucién espacial y

temporal (6 dias).

Ademas de las imagenes de Sentinel, se ha apostado por la utilizacion de software libre, en primer
lugar, de SNAP, paquete desarrollado por la ESA y especialmente indicado para el procesamiento y
analisis de estas imagenes; QGIS, un software SIG también de cardcter libre, que se emplea para la
presentacion cartografica de los resultados; y R, un paquete estadistico igualmente libre, que se

emplea para la parte final de la validacidn de los resultados.

Con estos medios, se ha desarrollado una metodologia que comprende una primera fase de
preparacion y pre-procesamiento de las imagenes, mas sencillo en las imagenes dpticas de Sentinel-2
y mas compleja en las imagenes de radar de Sentinel-1, con vistas a preparar las imagenes para su
clasificacion. Una vez preparadas las imagenes se han realizado clasificaciones supervisadas,
empleando un método contrastado como los bosques aleatorios (random forest), tanto de unas como
de otras. La clasificacidn de imagenes de Sentinel-2 resultan validas para detectar zonas urbanas frente
a otras coberturas del suelo, pero no para diferenciar entre distintos tipos de zonas urbanas, como los
slum. Las imagenes de Sentinel-2 permiten también identificar zonas urbanas en su conjunto, pero con

mucho mas ruido, por lo que se descarta su uso.
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La deteccidon adecuada de zonas urbanas con Sentinel-2 permite la realizacion de mascaras para
centrar el analisis en dichas zonas descartando las demads, lo que evita ruido en los procesos siguientes.
En estas zonas se propone la aplicacion de filtros texturales de co-ocurrencia de niveles de gris (GLCM)
para la diferenciacién de los slum, combinado con operaciones de morfologia matematica, tanto como

pre-proceso, como post-proceso.

Los mejores resultados se obtienen en los filtros de entropia y de disimilitud, especialmente en este
ultimo, combinado con operadores de apertura y cierre (morfologia matematica). Las imagenes de
disimilitud se transforman en mapas de probabilidad de slums mediante operaciones de reclasificacion

logica y re-escalado, que muestran en cada pixel un valor de probabilidad ente Oy 1.

Los mapas de la zona piloto se someten a un proceso de validacion mediante muestreo aleatorio de
puntos, que permite determinar la matriz de confusion y sus parametros (precision, sensibilidad,
exactitud y F1-score), asi como la curva ROCy el area bajo la curva (AUC). Este Gltimo parametro (AUC-
ROC), que es una medida mds global de la validacién, proporciona valores muy elevados (por encima
de 0,80-0,90), que permiten validar los mapas de probabilidad de slum, por lo tanto, con un 80-90%

de fiabilidad.

Esta validacion se ha hecho no solo en el area piloto (Es Senia), sino en las areas urbanas de las dos
ciudades mas importantes de Argelia que son la capital Argel y la ciudad de Oran, muy afectada por el

fendmeno de la infravivienda.

Como conclusion final, se ha desarrollado y validado una metodologia para la deteccidn de barrios de
infravivienda, mediante un procedimiento sencillo y aplicable a la resolucién de un problema acuciante
y de gran importancia a nivel global y, especialmente, es paises en desarrollo como Argelia. Es un
primer paso para la identificacion del problema y a partir de ahi, la actuacion por las autoridades

competentes.

La metodologia es ademas mejorable en el futuro, con la utilizaciéon de imagenes de mayor resolucién,
el ensayo de nuevos procesos de morfologia matematica y analisis textural; o, sobre todo, con la
aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico profundo como las redes neuronales

convolucionales, muy apropiadas para la identificacion de patrones complejos en imagenes.
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