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Resumen

Este articulo presenta el célculo de los indicadores ODS 11.3.1y 11.7.1 en Colombia, integrando informacién
estadistica y geoespacial, como fuentes esenciales para lograr una medicién robusta y desagregada territorialmente.
Con base en los procesos definidos por ONU-Haébitat, se desarrolla una metodologia con énfasis geoespacial,
soportada en el procesamiento de imagenes satelitales a través del algoritmo de clasificacién supervisada
Random Forest, para obtener las métricas requeridas en el célculo de los dos indicadores, como son las areas
construidas, el consumo del suelo urbano, y los espacios abiertos, en conjunto con analisis integrados de
informacién estadistica. El indicador ODS 11.3.1 durante el periodo 2015-2020 se calculé para 63 ciudades
definidas, cuyo valor nacional de 0,43 destaca que en el pais se hace uso eficiente del suelo, mientras que el ODs
11.7.1 para 2018, se calcul6 en una muestra representativa de nueve ciudades, derivando que a nivel nacional
un 33,2 % de las dreas construidas se destinan a espacios abiertos de uso publico. Estos resultados hacen del
pais un referente regional en el monitoreo de los ODS, resaltando la posibilidad de actualizar los resultados a
futuro, gracias a los procesamientos automatizados en la nube empleando desarrollos por medio de scripts.

Palabras clave: algoritmo, bosques aleatorios, datos geoespaciales, desarrollo sostenible, estadistica,
imagenes de satélite.

Ideas destacadas: articulo de investigacién que presenta las potencialidades de las técnicas analiticas
enmarcadas en la clasificacién supervisada de imégenes satelitales, cuyas aplicaciones para el calculo
de indicadores ODS, se consolidan como campo de accién relevante en un contexto de integracién de la
informacién estadistica y geoespacial.

@Sl

RECIBIDO: 30 DE AGOSTO DE 2021. | EVALUADO: 4 DE ENERO DE 2022. | ACEPTADO: 16 DE MAYO DE 2022.

CcOMO CITAR ESTE ARTICULO

Ramirez Gutiérrez, Miguel Angel; Lasso Rodriguez, Juan Carlos; Duradn Gil, Carlos Alberto. 2022. “Integracién de informacién
estadistica y observaciones de la Tierra para el cilculo de indicadores ODS 11.3.1 y 11.7.1 en Colombia, aplicando técnicas de
clasificacién Random Forest.” Cuadernos de Geografia: Revista Colombiana de Geografia 32 (1): 226-257. https://doi.org/10.15446/
rcdg.v32n1.98039.

o Universidad Nacional de Colombia — Bogota b.c. — Colombia. miramirezg@unal.edu.co - ORCID: 0000-0002-9264-1491.

§ Departamento Administrativo Nacional de Estadistica - DANE, Bogot4 D.C. - Colombia. §4 jclassor@dane.gov.co — ORCID: 0000-0002-
9833-4038.

¥ Departamento Administrativo Nacional de Estadistica - DANE, Bogot4 D.c. — Colombia. 84 cadurang@dane.gov.co - ORCID: 000o0-
0002-5928-1113.

™ Correspondencia: Miguel Angel Ramirez, carrera 72 C Bis 6 32 Sur — Colombia.

Cuadernos de Geografia: Revista Colombiana de Geografia | vol. 32, n.° 1, ene. - jun. de 2023, pp. 226-257 | ISSN 0121-215X (impReso) - 2256-5442 (en Linea)


https://orcid.org/0000-0002-9264-1491
https://orcid.org/0000-0002-9833-4038
https://orcid.org/0000-0002-5928-1113
https://doi.org/10.15446/rcdg.v32n1.98039
https://doi.org/10.15446/rcdg.v32n1.98039
mailto:jclassor%40dane.gov.co?subject=
mailto:cadurang%40dane.gov.co?subject=
https://doi.org/10.15446/rcdg.v32n1.95241

Integracion de informacién estadistica y observaciones de la Tierra para el céalculo de indicadores ons 11.3.1y 11.7.1 en Colombia... 227

Integration of statistical information and Earth observations for
the calculation of spe 11.3.1 and 11.7.1 indicators in Colombia,
applying Random Forest classification techniques

Abstract

This article presents the calculation of the SDG 11.3.1 and 11.7.1 indicators in Colombia, integrating statistical and
geospatial information, as essential sources to achieve a robust and territorially disaggregated measurement.
Based on the processes defined by UN-Habitat, it develops a methodology with a geospatial emphasis, supported
by the processing of satellite images through the Random Forest supervised classification algorithm, to obtain
the metrics required in the calculation of the two indicators, such as built-up areas, urban land consumption,
and open spaces, together with integrated analysis of statistical information. The SDG 11.3.1 indicator for the
2015-2020 period was calculated for 63 cities, whose national value of 0.43 highlights that efficient land use is
made in the country, while SDG 11.7.1 for the year 2018 was calculated in a representative sample of nine cities,
which indicates that at the national level 33.2 % of built areas are allocated to open spaces for public use. These
results make the country a regional benchmark in the monitoring of the SDGs, highlighting the possibility of
updating the results in the future, thanks to automated processing in the cloud using scripts developments.

Keywords: algorithm, random forest, geospatial data, sustainable development, statistics, satellite imagery.

Highlights: research article that presents the potential of analytical techniques framed in the supervised
classification of satellite images. Its applications for the calculation of SDGs indicators are consolidated as a
relevant field of action in a context of integration of statistical and geospatial information.

Integracao de informacdes estatisticas e observacoes da Terra
para o calculo dos indicadores soc 11.3.1 e 11.7.1 na Colombia,
aplicando técnicas de classificacao de Florestas Aleatdrias

Resumo

Este artigo apresenta o calculo dos indicadores ODS 11.3.1 e 11.7.1 na Colémbia, integrando informacdes estatisticas
e geoespaciais, como fontes essenciais para alcancar uma medi¢io robusta e desagregada territorialmente.
Com base nos processos definidos pela ONU-Habitat, é desenvolvida uma metodologia com énfase geoespacial,
apoiada no processamento de imagens de satélite por meio do algoritmo de classifica¢ido supervisionada
Random Forest, para obter as métricas necessarias no cdlculo dos dois indicadores, como so dreas construidas,
consumo de solo urbano e espagos abertos, juntamente com analises integradas de informacdes estatisticas.
O indicador ODS 11.3.1 para o periodo 2015-2020 foi calculado para 63 cidades definidas, cujo valor nacional de
0,43 destaca que o uso eficiente do solo é feito no pais, enquanto o ODS 11.7.1 para o ano de 2018 foi calculado
em uma amostra representativa de nove cidades, sendo que ao nivel nacional 33,2 % das areas construidas
sdo destinadas a espagos livres de uso publico. Estes resultados fazem do pais uma referéncia regional no
monitoramento dos ODS, destacando a possibilidade de atualiza¢do dos resultados no futuro, gracas ao
processamento automatizado na nuvem utilizando desenvolvimentos por meio de scripts.

Palavras-chave: algoritmo, florestas aleatérias, dados geograficos, desenvolvimento sustentavel, estatistica,
imagens de satélite.

Ideias destacadas: artigo de pesquisa que apresenta o potencial de técnicas analiticas enquadradas na
classificacdo supervisionada de imagens de satélite, cujas aplica¢des para o cdlculo de indicadores ODS
se consolidam como um campo de atuagio relevante em um contexto de integracio de informagées
estatisticas e geoespaciais.
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Introduccion

La Agenda 2030 para el desarrollo sostenible aprobada
en 2015 por la Organizacién de las Naciones Unidas —
en adelante, ONU—, aborda 17 objetivos principales y
169 metas definidas, como un macro plan que busca, a
través de una alianza mundial y el compromiso de los
diferentes Estados miembros, garantizar el desarrollo
equitativo y armonizado con el medio ambiente, enfo-
cado principalmente en superar las diferentes brechas
sociales, econémicas y ambientales, las cuales tienden a
ser ain mds pronunciadas en Ameérica Latina y el Caribe
(CEPAL 2018).

Elseguimiento de los Objetivos de Desarrollo Sostenible
—en adelante, ODS— y sus metas propuestas se hace efec-
tivo a través de la definicién de un marco global de 241
indicadores, cuya medicién y calculo permite realizar
diagnésticos y validar avances cuantificables en los di-
ferentes contextos del desarrollo sostenible. Para lograr
lo anterior, los lineamientos para el célculo de indicado-
res son definidos por organismos custodios acorde a sus
competencias, descritos en metadatos que presentan las
metodologias y férmulas a emplear, con el fin de lograr
una medicién estandarizada y comparable entre paises.
Ahora bien, no todos los indicadores planteados presen-
tan el mismo grado de desarrollo metodolégico y dispo-
nibilidad de datos, por lo que el Grupo Interagencial y
de Expertos sobre Indicadores ODS (IAEG-SDGs, por sus
siglas en inglés) ha establecido una clasificacién por nivel
o tier* (ONU 2021), con el fin de impulsar el calculo masivo
y reporte de los indicadores con metodologias definidas,
y promover la participacién multinacional para lograr la
consolidacién de procesos en aquellos indicadores con
menor desarrollo.

En el contexto actual de los ODS, paralograr la aplica-
ci6én plena de la Agenda 2030, se hace necesario invertir
en datos para garantizar el cilculo de indicadores, ya que
“la mayoria de los paises no recopilan datos con regulari-
dad para mas de la mitad de los indicadores mundiales”
(ONU 2019, 3). En este sentido, la Comisién Econémica

1 TIER 1: indicador conceptualmente claro, con metodologia
internacional establecida, y produccién regular de datos.
TIER 2: indicador conceptualmente claro, con metodologia
internacional establecida, pero los datos no son producidos
regularmente por los paises. TIER 3: no existen metodologias
o estadndares internacionales establecidos para el indicador.

Las metodologias estan siendo desarrolladas o probadas.
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para América Latina y el Caribe (CEPAL), ha definido
una serie de prioridades para lograr la implementacién
y seguimiento de la Agenda Global, entre las cuales se
destacan: potenciar los anélisis a través del avance en las
innovaciones tecnoldgicas; acceso e implementacién de
la sociedad de la informacién; integraciéon de los ODS en
los planes de desarrollo; creacién de arquitecturas na-
cionales y fortalecimiento de capacidades; importancia
de las oficinas nacionales de estadistica —en adelante,
ONE— enla recoleccién, procesamiento, desagregacion,
diseminacién y analisis de datos y estadisticas (CEPAL
2018). De esta forma, los sistemas estadisticos nacionales
se convierten en una de las dreas estratégicas para lograr
acciones conducentes al desarrollo sostenible, involu-
crando el uso y aplicacién de nuevas fuentes de datos y
tecnologias, junto a la integracién de datos geoespacia-
les en la produccién de estadistica (UN-GGIM: Europa
2019a). Esto ha permitido que las ONE capacitadas, para
producir informacién, integren datos provenientes de
fuentes alternativas y no tradicionales, como las ima-
genes satelitales, redes sociales, telefonia mévil, entre
otros (Adams y Judd 2018).

El Comité de las Naciones Unidades sobre la Gestién
Global de Informacién Geoespacial (UN-GGIM, por sus
siglas en inglés) ha caracterizado un marco de trabajo,
que destaca como fuentes nacionales de informacién para
el seguimiento y reporte de los ODS alas Observaciones
dela Tierra —en adelante EO, por sus siglas en inglés—,
las infraestructuras de datos espaciales, los sistemas na-
cionales de estadisticas, y otras fuentes, incluido el Big
Data (ESA 2018). Uno de los principales beneficios del uso
de las EO en las ONE, radica en la posibilidad de derivar
indicadores ODS que, de otra manera, serian técnica y
financieramente dificiles de calcular, ya que se podria
reducir la frecuencia de las encuestas y, por ende, sus
costos asociados, proporcionando, adicionalmente, des-
agregacion y granularidad a los indicadores (UN-GGIM:
Europa 2019a), sumado a la posibilidad de monitorear
los cambios durante el tiempo, para la oportuna toma
de decisiones (Digital Globe s. f.). De esta forma, los da-
tos estadisticos y geoespaciales son una de las fuentes
de datos mas prominentes para el monitoreo de indi-
cadores ODS, siendo el objetivo 11 uno de los ejemplos
de mayor efectividad en el uso y andlisis de informacién
geoespacial (Avtar et 4l. 2019), donde las EO son una de
las fuentes més relevantes para proveer datos de media
y alta resolucién requeridos en el cdlculo de los indica-
dores asociados (Andries et 4l. 2019), gracias a sus carac-
teristicas mas relevantes, entre las cuales se destacan:
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acceso libre y abierto; escala y cobertura; consistenciay
comparabilidad; continuidad temporal; complementarie-
dad con métodos estadisticos tradicionales; diversidad
de mediciones (ESA 2018).

El 0oDS 11 es uno de los objetivos con mayor segui-
miento en tiempos recientes, ya que con sus diez metas
definidas busca lograr que las ciudades y asentamien-
tos humanos sean inclusivos, seguros, resilientes y
sostenibles, en un mundo donde la urbanizacién no es
simplemente un fenémeno demogréafico (ONU 2018),
ya que la acelerada la expansién urbana y sus comple-
jidades acarrean una serie de cuestiones ya conocidas,
tales como: los asentamientos marginales, el acceso al
transporte publico, la disposicién de residuos, contami-
nacién del aire; y en otras que estdn tomando relevancia
actual, como el acceso inclusivo y equitativo a espacios
abiertos de uso publico (ONU 2019). De esta forma, el
monitoreo de avances en indicadores ODS asociados a
contextos urbanos requiere de acceso y sistemas de da-
tos desglosados especialmente abiertos y referenciados
espacialmente, por el rol crucial que tienen las ciudades
de cara a un futuro enmarcado en el desarrollo soste-
nible (Kanuri et 4l. s. f.). Ahora bien, la obtencién de
datos desagregados es costosa y requiere de capacida-
des adicionales, por lo que es indispensable conjugar
esfuerzos entre los distintos niveles de gobierno, para
trabajar en formas modernas de anélisis y recoleccién
de datos (ONU-H4bitat s. £.).

De acuerdo con lo anterior, ante el compromiso de
Colombia para la implementacién y monitoreo de la
Agenda 2030, donde el Departamento Administrativo
Nacional de Estadistica —en adelante, DANE— parti-
cipa activamente en el IAEG-SDGs (UNFPA, DANE, y FAO
2021), este trabajo se encamina a resaltar el uso de téc-
nicas enmarcadas en el aprendizaje de maquinas, para
el célculo de los indicadores ODS 11.3.1, relacién entre la
tasa de consumo del suelo y la tasa de crecimiento de
la poblacién, y 11.7.1, proporcién media de la superficie
edificada de las ciudades que se dedica a espacios abier-
tos para uso publico de todos, en un marco de procesos
enfocados en la integracién de la informacion estadistica
y geoespacial, a partir de los datos proporcionados por el
DANE, en conjuncién al acceso y procesamiento de im4-
genes de satélite. Otro aspecto relevante que se deriva
delarealizacién de estos calculos es lograr que Colombia
escale posiciones en el indice ODS para América Latinay
el Caribe, que para 2019 posicionaba al pais en el puesto
noveno del ranking regional (CODS 2020).

Estado del arte

El desarrollo sostenible es, actualmente, un término que
se emplea de manera recurrente en disefio de politicas
publicas, la planificacién del territorio y, en general, con
toda aquella relacién dada entre el contexto socioecono-
micoyambiental. En realidad, esta concepcién se sustenta
en la posibilidad de llegar al desarrollo sin comprometer
los recursos, tanto presentes, como los de las préximas
generaciones, entendiendo que la sostenibilidad es un
fenémeno multidimensional en términos sociales, eco-
némicos y ambientales (Lorenzo 2020).

En el contexto global, ante los desafios que se han
presentado en los paises para el monitoreo y avance de
los 0Ds, las entidades productoras de informacién, es-
pecialmente las ONE, han visto la necesidad de emplear
nuevas fuentes de informacién con mayores niveles de
desagregacién y dimensionalidad, asi como grandes con-
juntos de datos como el Big Data, con el fin de fortalecer
los sistemas de medicién de datos, y de esta forma lograr
nuevas soluciones, no solo para el cdlculo y monitoreo de
indicadores oDS (Li 2021)., sino para la propia produc-
cién estadistica (Vaca y Vega 2019). Por esta razén, en la
actualidad se plantea el concepto de infraestructura para
el desarrollo sostenible, derivado de los recientes avances
tecnolégicos, el cual contempla categorias asociadas a la
inteligencia artificial (AI, por sus siglas en inglés), junto
alaintegracién con técnicas de Machine Learning'y Deep
Learning, sumado a las tecnologias de las EO, como los
sensores remotos, LIDAR (Light Detection and Ranging) y
vehiculos aéreos no tripulados (drones) (Songy Wu 2021).

Aunquelos dos indicadores abordados en este articulo
estdn catalogados como tier ii, con su consecuente nivel
de desagregacion y disponibilidad de datos, ha permi-
tido definir lineamientos metodolégicos para el calculo
de sus diferentes indicadores. Tanto el ODS 11.3.1 como
el11.7.1 son indicadores que pueden ser soportados por
Big Data y datos geoespaciales (Halderen et al. 2021).

Para el calculo del indicador ODS 11.3.1 se adopta una
métrica espacial como una de sus principales unidades
de anilisis, la tasa en que el suelo es consumido para
crecimiento urbano (GUO 2020) y para ello, un conjunto
de datos que sirve como linea base para su calculo es la
capa de asentamientos globales humanos —en adelan-
te GHSL, por sus siglas en inglés— y sus componentes
asociados a las 4reas construidas, poblacién residente
y tipologias de asentamientos (Melchiorri et al. 2019).
Asimismo, el analisis geoespacial combinando datos de
poblacién y coberturas del suelo derivan en métricas
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relevantes para el desarrollo metodolégico del indicador
(UN-GGIM: Europa 2019b). De esta forma, el empleo de
imagenes satelitales como Landsat-8, Sentinel-2 y MODIS,
permite monitorear el crecimiento urbano y modelar la
expansion de las ciudades, en conjunto al uso de técnicas
Machine Learning para la deteccién de dreas construidas
por medio de métodos de clasificacién supervisada como
las M4quinas de Soporte Vectorial (SVM, por sus siglas en
inglés), Random Foresty arboles de decisién (O’Connor et
al. 2020), con las que se busca categorizar grandes nime-
ros de observaciones, tales como, pixeles de las imagenes
(Holloway, Mengersen, y Helmstedt 2018).

En el caso del indicador ODS 11.7.1, aunque se presen-
tan limitaciones para disponer imédgenes 6pticas en la
resolucién espacial requerida para delinear los espacios
abiertos, es posible emplear fuentes de datos globales
como GHSLy CORINE Land Cover, que destaquen la huella
urbana, en conjunto con datos de luces nocturnas y ser-
vicios comerciales de imagenes de alta resolucién, como
Copernicus (O’Connor et al. 2020), que sumados a datos
nacionales provenientes de catastros y coberturas de ma-
yor desagregacion territorial, garantizan la consistencia y
estabilidad temporal necesarias para realizar mediciones
a través del tiempo (UN-GGIM: Europa 2019b).

Justamente, se destacan algunos trabajos enfocados
en los indicadores objeto de este estudio. Por ejemplo,
para evaluar el indicador ODS 11.3.1 en cuatro ciudades
de Sudafrica se usaron imédgenes satelitales Landsat 5
y SPOT 2&s5, en adicién a datos censales recolectados
en 1996, 2001 y 2011, con la aplicacién de técnicas de
andlisis de imagenes orientadas a objetos, y asi obtener
el consumo de suelo per cépita y el cambio urbano total
para cada ciudad, derivando en la creacién de una linea
base para el seguimiento de este indicador (Mudau et
4l. 2020). De otro lado, en China continental se em-
plearon datos de EO, cobertura y uso del suelo, luces
nocturnas y censos, con el fin de extraer el porcentaje
de 4rea construida, que junto a la estimacién de po-
blacién, permitié obtener la heterogeneidad espacial y
tendencia de la expansién urbana a nivel ciudad y na-
cional, desde 1990 hasta 2010, encontrando que mas
del 95 % de las ciudades experimentaron crecimientos
en sus areas construidas, con un valor del indicador
que se incrementé de 1,69 en el periodo 1990-2000
a 1,78 en el periodo 2000-2010 (Wang et al. 2020). El
calculo del indicador ODS 11.3.1 también ha sido lleva-
do a cabo por paises europeos como Suecia, Noruega
y Portugal, los cuales emplearon fuentes de datos na-
cionales, GHSL, grillas de aglomeraciones urbanas,
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y coberturas nacionales de uso del suelo (Dysterud
y Engelien 2019), mientras que en la ciudad de Bari,
Italia, se emplearon mapas dasimétricos a partir del
uso del Mapa de Asentamientos Europeos de 2012, y
la clasificacién de imagenes Sentinel-2 de los afios 2019
y 2020 (Aquilino et al. 2021).

En el caso del ODS 11.7.1, para el monitoreo y modelado
de accesibilidad a dreas verdes urbanas a través de datos
de observaciones de la Tierra en cuatro ciudades euro-
peas, se emplearon observaciones satelitales Sentinel-2
y de alta resolucién derivadas de Copernicus, junto con
informacién auxiliar de fuente catastral, para realizar
procesos de clasificacién supervisada de imagenes uti-
lizando indices espectrales y mascaras de nubosidad en
la plataforma Google Earth Engine (GEE), y asi modelar y
mapear la accesibilidad fisica de la poblacién a su espa-
cio verde publico mas cercano, en diferentes rangos de
tiempo (Giuliani et 4l. 2021). Otras fuentes empleadas
por paises europeos como Suecia, Noruega y Estonia son
las coberturas de aglomeraciones urbanas, atlas, GHSL e
informacién de vias (Dysterud y Engelien 2019). De otro
lado, métodos mas robustos para identificar y mapear
los espacios verdes abiertos se emplearon en Monterrey,
Meéxico, a través de tecnologias Deep Learning para la de-
teccién geométrica de patrones en imagenes de satélite
(Huerta et 4l. 2021).

Los casos anteriores demuestran que el uso de EO
tiene el potencial para lograr el monitoreo oficial de
los indicadores ODs (Wang et 4l. 2020) y la facultad de
complementar y mejorar los procesos estadisticos tra-
dicionales, sumado a su alcance en el reporte de estos
indicadores (Giuliani et al. 2021).

Metodologia

Desde los contextos investigativos y geografico, este estu-
dio cuantitativo tiene alcance correlacional (Hernandez,
Ferndndez y Baptista 2015), ya que se desarrollan procesos
Machine Learning con arboles de prediccién en técnicas
espaciales referidas a la percepcién remota (Bozzano et
al. 2016), con el fin de obtener clasificaciones sobre ima-
genes satelitales, fundamentales para el calculo de los
indicadores ODS 11.3.1y 11.7.1.

Ahora bien, el organismo custodio para el desarrollo
y calculo de los indicadores mencionados, ONU-Habitat
ha elaborado metadatos asociados a cada uno de ellos,
donde se describen, de forma general, el flujo de procesos
y pasos a seguir y férmulas a emplear. A continuacion, se
mencionan dichos pasos para cada indicador:
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1. Indicador ops 11.3.1 (ONU-Habitat 2020a):

1.1. Decisién del periodo/afios de analisis;

1.2. Delimitacién del drea urbana o ciudad de ac-
tuard como alcance geogréfico del analisis;

1.3. Analisis espacial y calculo de la tasa de con-
sumo del suelo;

1.4. Analisis espacial y calculo de la tasa de creci-
miento de la poblacién;

1.5. Calculo de la razén de la tasa de consumo del
suelo respecto a la tasa de crecimiento de la
poblacién.;

2. Indicador oDS 11.7.1 (ONU-H4bitat 2020b):

2.1. Andlisis espacial para delimitar el 4rea urbana
o de ciudad que actuara como alcance geogra-
fico para el calculo del indicador;

2.2. Andlisis espacial para identificar espacios pu-
blicos abiertos, y cdlculo del 4rea total ocupada
por los estos espacios;

2.3. Estimacién del 4rea total asignada a vias;

2.4. Estimacién de la proporcién de los grupos
de poblacién de interés con acceso a espacios
abiertos publicos.

Area de estudio

La Comisién de Estadisticas de la ONU, en su sesién
numero 51, ha recomendado a los paises emplear el mé-
todo del grado de urbanizacién —en adelante DEGURBA,
por sus siglas en inglés—, que permite delinear ciudades,
areas urbanas y rurales, para realizar comparaciones esta-
disticas internacionales (EU et 4l. 2020), y puede ser usada
para recopilar estadisticas acorde alos grados de urbaniza-
ci6én definidos en un nivel principal, asi (European Union-
FAO-UN-Habitat-OEcD-World Bank 2020): centro urbano o
ciudad (4rea densamente poblada), aglomeracién urbana
o poblado (4rea de densidad intermedia) y area rural (baja
densidad y poblacién detallada).

A partir de la metodologia DEGURBA se definié un uni-
verso de 68 ciudades en Colombia, de las cuales 63 contaban
con insumos idéneos (imdgenes épticas sin alta nubosidad)
para realizar el calculo del indicador ODS 11.3.1, en el perio-
do 2015-2020. A su vez, ya que el indicador 11.7.1 requiere
contar con insumos adicionales para determinar espacios
abiertos de uso publico, los cuales no estdn disponibles
para todas las ciudades, se opt6 por aplicar el enfoque de
una muestra nacional de ciudades del Observatorio Global
Urbano —en adelante GUO, por sus siglas en inglés—, a
partir de criterios definidos, como el nimero de ciudades y
tamario dela poblacién, con el fin de usar una muestra esta-
disticamente representativa de los asentamientos urbanos
del pais, y asi realizar la estimacién nacional del indicador

(Ndugwa 2018). De acuerdo con lo anterior, se definié una
muestra representativa de nueve ciudades para realizar
el calculo del indicador 11.7.1, afio 2018, correspondiente
a los datos disponibles del Censo Nacional y Poblacién y
Vivienda —en adelante, CNPV— de 2018. La Tabla 1 lista
las ciudades empleadas para cada uno de los indicadores.

Tabla 1. Ciudades definidas para el célculo
de indicadores ODS 11.3.1y 11.7.1

Ciudades
Medellin
Bello

11.3.1 11.7.1

Caucasia

Copacabana

Envigado

Itagtii

La Estrella

Rionegro

Sabaneta

Barranquilla

Malambo

Sabanalarga
Soledad
Bogotad

Cartagena

Turbaco

Tunja

Duitama

Sogamoso

Manizales

Florencia

Popayédn

Valledupar

Aguachica

Monteria

Cajica

Chia

Facatativa

Funza

Fusagasugd

Girardot
Madrid

Mosquera

Soacha

Zipaquira

T B T I T A T T B O - I O - I O O - I O O - I O - T - O T - I O A I T - O O - I B - A T
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Ciudades 11.3.1 11.71 Ciudades 11.3.1 11.7.1
Riohacha X Sincelejo X
Maicao X Ibagué X
Santa Marta X Cali X X
Ciénaga X Buga X
Villavicencio X Cartago X
Acacias X Palmira X
Pasto X Tulua X
Cucuta X Yumbo X
Los Patios X Yopal X
Ocafia X Datos: metodologias DEGURBA y GUO aplicadas para seleccionar el
Villa del Rosario X drea de estudio.
Pereira X X La Figura 1 presenta el mapa de contexto de la dis-
Dosquebradas X tribucién de las ciudades definidas para el calculo de los
Bucaramanga X X dos indicadores ODS, objeto de este estudio.
Barrancabermeja X
Floridablanca X Datos
Giron x La Tabla 2 y la Tabla 3 describen los insumos y los datos
Pledecuesta X empleados para el calculo de los indicadores.

Tabla 2. Insumos empleados para el cilculo del indicador ODS 11.3.1

Dato Insumo Vigencia Descripcion Fuente
Proyecciones de poblacién cG? 2005 Proyecciones de poblacién para los afios (DANE 2018¢)
CNPV 2018 2015 (desde 2005) y 2020 (desde 2018).
Delimitacién de areas MGN 2018 Area delimitada por el perimetro censal. (DANE 2018a)
urbanas
Imégenes satelitales Landsat 8 2015 Imégenes con resolucién espacial de 30 m, (NAsa s.f)
disponibles para las 63 ciudades.
Imégenes satelitales Sentinel-2 2018 Imégenes con resolucién espacial de 10 m, (Esas.f.)
disponibles para las 63 ciudades.
Datos: DANE (2005, 2018a, 2018c), NASA (2015), ESA (s.f.).
Tabla 3. Insumos empleados para el calculo del indicador ODS 11.7.1
Dato Insumo Vigencia Descripcién Fuente
Grupos de poblaciénde | cNPV 2018 Georreferenciacién de viviendas con (ANDA 2021)
interés grupos de poblacién de interés (mujeres,
menores y limitaciones).
Manzanas censales MGN 2018 Area de terreno edificada o sin edificar, (DANE 2018a)
delimitada por vias de transito vehicular
o peatonal (DANE 2018b).
Topo6nimos MGN 2018 Puntos con los nombres de sitios, lugares | (DANE 2018a)
econémicos y calles.
Informacioén predial Catastro 2017 Bases de predios consolidadas. (1GAac 2017)
Imagenes satelitales Sentinel-2 2018 Imagenes con resolucién espacial de 10 (Esas.f)

m, disponibles para las nueve ciudades.

Datos: DANE (2018a), IGAC (2017), ESA (2018).

2 Censo General.

Universidad Nacional de Colombia



Integracion de informacion estadistica y observaciones de la Tierra para el célculo de indicadores oos 11.3.1y 11.7.1 en Colombia...

iy
‘.;'@?

o
%3

_,‘IE‘
-

4
R

.
e

Lo

54
~!

S

W
=

&g'
S, S0f
b

-
é’!
Yol

{3
5%

\:

AMAZONA:

ey
VICHADA

Convenciones

@ Muestra de ciudades para el calculo del indicador 0DS 11.7.1
@ Ciudades definidas para el calculo del indicador 0DS 11.3.1
— Limite departamental

~— Limite municipal

Sistema de referencia

GRS80
Proyeccion Transversa de Mercator

EPSG:4326
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Datos: Marco Geoestadistico Nacional (MGN) - DANE (2020).
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Figura 2. Diagrama general de procesos geoespaciales para el cilculo de indicadores ODS 11.3.1y 11.7.1.

Datos: procesos geoespaciales empleados para el desarrollo de los calculos.

Procesos

El flujo de procesos geoespaciales definido para el
célculo de los indicadores ODS 11.3.1 y 11.7.1 esta ple-
namente soportado por técnicas analiticas espaciales,
procesamiento de imdagenes y algoritmos de Machine
Learning, como se describe en la Figura 2.

Clasificacion supervisada

De acuerdo con los lineamientos de los metadatos
definidos paralos indicadores ODS 11.3.1y 11.7.1, se pro-
cedié a realizar el proceso de clasificacién supervisada
de las imdgenes satelitales de media y alta resolucién,
en las siguientes categorias: areas construidas, aquellas
ocupadas por construcciones y superficies artificiales
(oNU-Habitat 2020a); 4reas no construidas y agua.

Dos de las principales recomendaciones para la clasi-
ficacién de imagenes conciernen a la creacién de mosai-
cos y seleccién del algoritmo adecuado (Aguilar y Kuffer
2020; Giuliani et 4l. 2021). De esta manera, a través de
la plataforma de procesamiento en la nube, Google Earth
Engine (GEE), fueron seleccionadas las imagenes sateli-
tales de acceso libre, teniendo como criterios principales
de seleccién los siguientes: (i) porcentaje de nubosidad
por debajo del 40 %, a partir del metadato de la imagen,
indicada por la concentracién estimada que se encuentra
presente en el total de la imagen; (ii) intervalo de fechas,

Universidad Nacional de Colombia

dependiendo de las vigencias requeridas para el cdlculo
del indicador; y (iii) seleccién por localizacién y corte al
limite de las ciudades del drea de estudio.

Las imdgenes satelitales seleccionadas de las dos mi-
siones poseen correccién geométrica y calibracién radio-
métrica, con valores de pixel en reflectancia de superficie
(TOA3, por sus siglas en inglés), ya que esto asegura la ob-
tencién de mejores resultados en procesamientos con las
imdgenes, mas aun con la diferencia de temporalidad de
los insumos para el caso del indicador ODS 11.3.1; en los
afios 2015 y 2020 los resultados pueden ser comparables
entre si (Nonni et 4l. 2018).

Adicionalmente, se aplicé una mascara de nubosidad
a cada imagen de la coleccién, de acuerdo con la banda de
calidad de cada una de las misiones,* donde se identifica
la presencia de nubes y tipos particulares de estas, como
cirrus (Traganos et al. 2018) asociadas a algun bit. Esta
accién disminuye la probabilidad de nubes en el mosaico
utilizado para las distintas clasificaciones.

3 Las colecciones de imégenes de GEE de estas dos misiones
ofrecen este tipo de procesamiento, en reflectancia de superfi-
cie, asi: Sentinel-2: COPERNICUS/S2_SR; Landsat-8: LANDSAT/
LC08/C01/T1_TOA.

4  Sentinel-2: Qa60; Landat-8: “pixel_qa”.
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Como el propésito consistié en realizar la clasifica-
ci6n a partir de una sola imagen, se empleé una reduc-
ci6én de la coleccién de las imagenes para cada una de
las misiones, generando un mosaico de medianas, que
consiste en seleccionar el valor de la mediana de cada
pixel, generando una imagen homogénea en el espacio
y tiempo, con menor probabilidad de afectaciones por
presencia de nubes y fuentes de contaminacion, lo cual
es una condicién adecuada para la identificacién de zo-
nas construidas (Flood 2013).

Debido a las diferencias encontradas en la resolucién
espacial en las bandas espectrales RGB y NIR de las im4-
genes Landsat 8 con las bandas SWIR-1, SWIR-2 y Red
Edge de las imagenes Sentinel-2, es necesario realizar
sobre el mosaico de medianas el proceso pansharpening,
que consiste en la fusién de iméagenes con el fin mejorar
la resolucién espacial de las bandas, sin perder la reso-
lucién espectral que poseen (Li et 4l. 2018). El algoritmo
aplicado corresponde al filtro de paso alto (HPF, por sus
siglas en inglés) (Chen 2019) alas bandas espectrales tér-
micas para obtener una resolucién espacial final de 10 m
en todas las bandas, y de esta forma realizar con mayor
precision la delimitacién del area construida.

Para obtener una clasificacién final mejorada, tanto
en el mosaico de medianas como en la imagen de mejor
resolucién espacial extrapolada y re-muestreada, se cal-
cularon los indices espectrales de la Tabla 4.

Tabla 4. Indices espectrales calculados
como insumos en la clasificacién

Nombre Significado Férmula
NDVI Indice de vegetacion de NIR — RED
diferencia normalizada. NIR + RED
NDBI Indice de 4reas
construidas de
diferencia normalizada.
NDWI Indice de agua de
diferencia normalizada.

Datos: indices calculados a partir de imagen satelital Landsat 8 y
Sentinel-2 (2015 -2020).

Elalgoritmo que se utiliza parala clasificacién super-
visada basada en pixeles es Random Forest, siendo uno
de los més usados y con mejores resultados dentro de
las técnicas de Machine Learning, obteniendo la mejor
exactitud temdtica para la deteccién de zonas urbanas
(Belgiu y Dragu 2016; Tavares et 4l. 2019; C. Li, Cai, y Du
2021; Shafizadeh-Moghadam et l. 2021). Respecto a los
pardmetros del algoritmo, el resultado de la clasificacién

difiere solo si varia la muestra de entrenamiento, o esta
es realizada en otra imagen (Ramirez et 4l. 2020).

La clasificacién se realiz6 a partir de los poligonos de
entrenamiento trazados manualmente en los que se hizo
distincién entre zonas construidas, verdes y cuerpos de
agua. La muestra es dividida entre el 70 % de los poligo-
nos de entrenamiento y el restante 30 % para validacién
(Millard y Richardson 2015). Para decidir si la clasifica-
cién es adecuada, se utilizaron los indicadores de exac-
titud tematica m4s representativos, a saber: porcentaje
de clasificacién del mapa, calidad del productor, calidad
del usuario y kappa, derivados de la matriz de confusién
generada a partir de la informacién de entrenamiento
y validacién (Foody 2002; Liu, Frazier y Kumar 2007).

Con base en las imagenes clasificadas, se procede a
realizar la evaluacion para determinar el nivel de clasifi-
cacion de las 4reas construidas, a partir de las definicio-
nes establecidas por la metodologia DEGURBA (European
Union-FAO-UN-Habitat-OEcD-World Bank 2020):

1. Definir un circulo de 1 km? alrededor de cada pixel

clasificado como construido, y calcular la proporcién

de pixeles en el circulo que también se clasifican como
construidos.

2. Siel 50 % o mas de los pixeles en el kernel son cons-
truidos, el pixel se clasifica como urbano.

3. Sientre el 25 % y menos del 50 % de los pixeles en
el kernel son construidos, el pixel se clasifica como
suburbano.

4. Simenos del 25 % de los pixeles en el kernel son
construidos, el pixel se clasifica como Rural.

Calculo del indicador ods 11.3.1, periodo 2015-2020
Con el resultado de la clasificacién del drea construi-
da para cada ciudad, se procedié a realizar un ajuste a la
clasificacién, ya que se tiene una clasificacién de todos los
pixeles urbanos, y para realizar el cdlculo del indicador
se debe tener la delimitacién por ciudad, por lo cual se
realizo el corte con la cobertura de cabeceras municipales
del MGN. Asi mismo, se hizo el ajuste por la diferencia de
resolucion entre sensores (Landsat 8, 30 metros para 2015
y Sentinel-2, 10 metros para 2020), mediante Sistemas
de Informacién Geografica, generando los poligonos con
el drea construida a nivel ciudad, lo que permitié la com-
parabilidad visual entre las dos vigencias. Finalmente, se
generaron los poligonos de consumo del suelo urbano
entre los dos afios.
Con el 4rea del consumo de suelo para cada ciudad, se
procede al célculo de la correspondiente tasa que, junto
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ala calculada a partir de las proyecciones para determi-
nar el crecimiento de poblacién, derivan en el calculo
del indicador. A continuacién, se presentan las férmu-
las establecidas para realizar los calculos mencionados:

Ecuacién 1. Tasa de consumo del suelo (TCS).

LN(Urby,/Urb,)

res = )

Donde:

Urbyin: Area construida en el afio final (2020)

Urb,: Area construida en el afio (2015)

y: Numero de afios entre los dos momentos de
medicién (cinco)

Ecuacidn 2. Tasa de crecimiento de poblacién (TCP).

_ LN(Pop;in/Pop;)

TCP )

Donde:

Pop, : Poblacién de la cabecera municipal en el afio
final (2020)

Pop;in: Poblacién de la cabecera municipal en el afio
inicial (2015)

y: Numero de afios entre los dos momentos de
medicién (cinco)

Ecuacién 3. Relacién entre la tasa de consumo del
suelo y la tasa de crecimiento de poblacién.

Ind 11.3.1 = res
n 3.1= (TCP

Calculo del indicador ods 11.7.1 aio 2018

Con el drea urbana determinada por la clasificacién
de imagenes Sentinel-2 para 2018, se realiz6 la determi-
nacién de los espacios abiertos empleando técnicas de
informacién geoespacial, tomando como base la infor-
macidn catastral disponible, el MGN y la toponimia. De
los espacios publicos detectados, es necesario realizar un
chequeo manual exhaustivo del resultado consolidado,
a través de un mapa base actualizado o una imagen de
muy alta resolucién espacial de archivo. Esta actividad
es necesaria ya que se pueden encontrar diferencias en
formay tamano de estos espacios con la informacién ca-
tastral reportada como uso publico, y por la temporalidad
dela toponimia respecto ala fecha de toma de la imagen
satelital clasificada (Giuliani et al. 2021).
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Como complemento a los espacios publicos detectados
con la informacién oficial disponible, se utilizé la infor-
macién de acceso abierto proveniente de la fuente Open
Street Map (0SM), el cual es un insumo masivo util con
informacién confiable (Aguilar y Kuffer 2020; Giuliani et
al. 2021). No obstante, se realizé una verificacién visual
antes de su integracion, y asi construir un repositorio
de espacios publicos mas robusto para cada una de las
ciudades analizadas.

Dentro del calculo del indicador es indispensable de-
terminar el 4rea destinada a las calles, para lo cual se uti-
lizaron los insumos base disponibles (manzanas censales
y limites de cabeceras municipales) y la extensién urba-
na resultante del proceso de clasificacién de iméagenes.
Se procedi6 a realizar una operacién espacial de recorte,
tomando el limite de cada cabecera, aplicando posterior-
mente la operacién espacial de borrado, partiendo los
cubrimientos resultantes con la cobertura de manzanas
censales. El resultado obtenido es una malla, tipo poligo-
no, de las vias de cada ciudad. Posteriormente, se realizé
una revisién y depuracién de estos cubrimientos, con el
fin de detectar posibles inconsistencias, que afecten el
calculo del indicador, definido en la siguiente férmula:

Ecuacion 4. Proporcién del drea construida de la ciudad
que es destinada a espacios abiertos de uso publico.

Superficie total de espacio piblico abierto_+ Superficie total destinadaa calles 00
Superficie total de area construida de la ciudad

Participacion =

Dado que el indicador se debe desagregar por grupos
de poblacionales de interés, a partir de las siguientes te-
maticas: sexo, edad y personas con condicién de disca-
pacidad, para realizar las estimaciones de poblacién con
acceso a espacios publicos abiertos, se adopté el enfoque
basado en el uso de datos de alta resolucién provenien-
tes de las ONE junto a la definicién de dreas de servicio
(oNU-Hébitat 2018). Por consiguiente, en cada una delas
ciudades de la muestra se utilizaron las unidades censales
(viviendas) georreferenciadas del CNPV 2018, en donde
se logré identificar la participacién de mujeres, menores
de quince afios y personas con discapacidad, cuya ubi-
cacién se superpuso con las dreas de servicio definidas
para los espacios publicos, determinadas a una distan-
cia de cuatrocientos metros caminando. La generacién
de estas areas se realizé a través de procesos derivados
del analisis de redes que ofrece la plataforma ArcGis Pro.
De esta manera, se estableci6 el indicador desagregado
por medio del porcentaje de personas, pertenecientes a
los tres grupos de poblacién interés, que se encuentran
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dentro del 4rea de accesibilidad a los espacios abiertos
definidos, aplicando la Ecuacién 5.

Ecuacién 5. Indicador desagregado por
grupos poblacionales de interés.

Indicador desagregado por grupo poblacional
Total de personas del grupo poblacional en las areas de servicio 100
= *
Total de personas del grupo poblacional en el area urbana

Resultados

La seccién de resultados se encuentra compuesta por los
siguientes apartados: (i) procesamiento de imagenes sate-
litales, haciendo énfasis en los resultados obtenidos para
las ciudades de Caliy Medellin; (ii) resultados relevantes
del célculo de indicadores ODS 11.3.1y 11.7.1.

Procesamiento de imagenes

El primer producto corresponde al mosaico de com-
posicién de medianas para cada uno de los afios de es-
tudio (2015 y 2020 para el indicador ODS 11.3.1; 2018
para el indicador ODS 11.7.1), con el cual fue realizada
cada una de las clasificaciones. La Figura 3 y la Figura 4
muestran los mosaicos generados para Caliy Medellin,
respectivamente.

Los mosaicos se encuentran libres de nubosidad y
radiométricamente son conformes, es decir, no se en-
cuentran valores atipicos, situacién que es caracteristica
general de una composicién de medianas.

A partir de las muestras de entrenamiento recolecta-
das para cada una de las tres clases de interés, y luego de
seleccionar aquella clasificacién con mejores resultados
tanto visuales como en los resultados de los indicadores
de exactitud tematica (Tabla 5) fueron escogidas las cla-
sificaciones que se presentan en la Figura 5 para Cali y
la Figura 6 para Medellin.

Losindicadores de exactitud temética obtenidos para
las 63 ciudades definidas reflejan precisiones generales
que oscilan 0,951y 1, con indices Kappa entre 0,908 y 1
para cada uno de los afios. Estos valores cercanos y su-
periores a 0,9, ratifican que los productos generados son
adecuados®. En la Tabla 5 se observan los indices paralas
ciudades de Caliy Medellin.

A partir de las clasificaciones obtenidas, se aplica la
metodologia DEBURGA con el fin de identificar cudles de
estos pixeles se pueden clasificar como area construida,
y asi delimitar el consumo de suelo urbano. El resulta-
do para las ciudades de Cali y Medellin se observa en la
Figura 7y enla Figura 8, respectivamente, enmascarando
las demads coberturas.

Cabe recalcar que las dreas urbanas fueron obtenidas
en funcién de la resolucién espacial propia de las imége-
nes satelitales empleadas para cada vigencia. Es decir, las
4reas urbanas del afio 2015 se encuentran a una resolu-
ci6n espacial de treinta metros de las imagenes Landsat,
y las del afio 2018 y 2020 a una resolucién de diez metros
de las imagenes Sentinel-2.

Calculo de los indicadores 0DS 11.3.1y 11.7.1

Indicador ODS 11.3.1 periodo 2015-2020
Después de obtener la clasificacién de las dreas urba-
nasy la realizacién del ajuste a la clasificacién debido a
a la diferencia en la resolucién espacial de las imdgenes
de satélite, se pueden evidenciar las zonas y sus cambios
sustanciales en el consumo del suelo entre 2015 y 2020,
como se evidencia, a manera de ejemplo, en la amplia-
cién realizada, a través de la plataforma Google Earth, en
la ciudad de Cali (Figura 9).

Tabla 5. Valores de los indices de exactitud tematica

2015 2018 2020
Ciudad
Precision General Kappa Precision General Kappa Precision General Kappa
Cali 0,941 0,917 0,925 0,895 0,902 0,879
Medellin 0,982 0,965 0,978 0,948 0,989 0,944

Datos: indices de evaluacién tematica resultado de la clasificacién de las imé4genes de satélite Landsat (2015) y Sentinel-2 (2018 y 2020).

5 En el proceso de revisién, se observé que algunas clasifica-
ciones no distinguieron plenamente los cuerpos de agua y se
asociaron a areas no construidas. No obstante, esta situacién
no es relevante, ya que el foco de interés en la clasificacién co-

rresponde al consumo del suelo por dreas construidas.
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Figura 3. Composicién de medianas utilizadas para cada una de las fechas de estudio en la ciudad de Cali.
Datos: procesos geoespaciales elaborados a partir de imagenes satelitales Landsat 8 (2015) y Sentinel-2 (2018 y 2020).
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Figura 4. Composicién de medianas utilizadas para cada una de las fechas de estudio en la ciudad de Medellin.
Datos: procesos geoespaciales elaborados a partir de imagenes satelitales Landsat 8 (2015) y Sentinel-2 (2018 y 2020).
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Figura 5. Clasificaciones seleccionadas para cada una de las fechas de estudio, en la ciudad de Cali.
Datos: procesos geoespaciales elaborados a partir de iméagenes satelitales Landsat 8 (2015) y Sentinel-2 (2018 y 2020).
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Figura 6. Clasificaciones seleccionadas para cada una de las fechas de estudio, en la ciudad de Medellin.
Datos: procesos geoespaciales elaborados a partir de imagenes satelitales Landsat 8 (2015) y Sentinel-2 (2018 y 2020).
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Figura 7. Area urbana obtenida para cada una de las fechas de estudio, en la ciudad de Cali.
Datos: procesos geoespaciales elaborados a partir de imagenes satelitales Landsat 8 (2015) y Sentinel-2 (2018 y 2020).
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Figura 8. Area urbana obtenida para cada una de las fechas de estudio, en la ciudad de Medellin.
Datos: procesos geoespaciales elaborados a partir de imagenes satelitales Landsat 8 (2015) y Sentinel-2 (2018 y 2020).
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Figura 9. Cambios en el consumo del suelo entre 2015 (superior) y 2020 (inferior) en zona de la ciudad de Cali.
Fuente: Google Earth (2020).
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Con los datos numéricos del rea de consumo de suelo
en las dos temporalidades y los datos de poblacién pro-
yectada en cabeceras municipales, se calculan las tasas de
crecimiento de la poblacién consumo del suelo.

De manera general, los incrementos del consumo de
suelo urbano se encuentran localizados en las zonas perifé-
ricas de las ciudades de estudio, donde las mayores tasas se
manifiestan en ciudades intermedias y pequenas. Las dos
ciudades con mayor tasa de consumo del suelo urbano son
Madrid y Zipaquira en el departamento de Cundinamareca,
indicativo de sus procesos actuales de urbanizacién a par-
tir de la alta demanda de espacios de vivienda derivada de
la poblacién de Bogota D.c. A manera de ejemplo grafico,
como se ha hecho en las secciones anteriores de este ar-
ticulo, se presentan los mapas que destacan las zonas de
consumo del suelo urbano en las ciudades de Cali (Figura
10) y Medellin (Figura 11). De otro lado, las mayores tasas
de crecimiento de la poblacién se presentan en Sabaneta
(Antioquia) y Cajic4 (Cundinamarca), municipios cercanos
a grandes ciudades como Medellin y Bogot4.

Los valores obtenidos para el indicador en las 63 ciu-
dades reflejan que doce ciudades tienen un valor mayor a
uno; 49 ciudades, un valor inferior a uno (positivo); y dos
ciudades indicador con valor negativo. De acuerdo con la
interpretacién de resultados propuesta en el metadato del
indicador (ONU-Hébitat 2020a), valores superiores a uno im-
plican un posible uso ineficiente del suelo, caso contrario a
los valores por debajo de uno, que representan efectos de
estabilizacién, donde valores préximos a cero reflejarian
procesos de densificacién. En este caso, se destacan los
valores altos significativos del indicador para las ciudades
de: Barrancabermeja (5,41); Pereira (3,28); y Cartago (2,64). El
valor negativo del indicador que se manifiesta en las ciu-
dades de Buga y Pasto obedece a las tasas de crecimien-
to de poblacién negativas entre los afios 2015 y 2020. El
valor derivado del indicador a nivel nacional es 0,503.

La Tabla 6 presenta, a manera de ejemplo y en con-
cordancia con los anteriores, los valores de las tasas y el
indicador para las ciudades de Caliy Medellin. En el anexo
1 se dispone la tabla completa de los resultados para las
63 ciudades definidas y a nivel nacional.

Tabla 6. Tasas e indicador ODS 11.3.1 para
las ciudades de Cali y Medellin

Tasa Tasa
Ciudad crecimiento consumo ODS11.3.1
poblacional del suelo
Cali 0,0020 0,0017 0,8605
Medellin 0,0037 0,0009 0,2481

Datos: Calculo del indicador ODs 11.3.1 para las ciudades del pais.

Indicador ods 11.7.1 aiio 2018

Tomando como base el 4rea urbana estimada para
el afio 2018, se hizo una validacién en cada una de las
ciudades de la muestra, a partir de las unidades pre-
diales del catastro y la toponimia del MGN, con el fin de
determinar los espacios publicos abiertos. A su vez, con
el fin de complementar la informacion, se integré a la
informacién anterior los espacios publicos derivados de
Open Street Map, y de esta forma obtener una cobertura
completa para cada ciudad. El uso de esta fuente carto-
grafica colaborativa fue sumamente valioso, ya que di-
versos espacios publicos no podian ser determinados a
través de la clasificacién por el tamartio del pixel o por la
ausencia nombres geogréficos actualizados, en especial
en las zonas de urbanizaciones nuevas.

Cabe anotar que para el calculo de este indicador, el
espacio publico abierto estd compuesto por las zonas ver-
desy el drea destinada a vias, la cual también fue estimada
en cada ciudad. Adicionalmente, para la desagregacién
del indicador por los grupos de poblacién de interés, se
generaron las dreas de servicio requeridas para calcular
la poblacién con acceso alos espacios abiertos de uso pu-
blico. La Figura 12 presenta los mapas correspondientes
a dichos espacios (zonas verdes y drea destinada a vias),
asi como las dreas de servicio definidas parala ciudad de
Cali; la Figura 13, para la ciudad de Medellin.

Con los valores definidos de 4rea urbana y del area
de espacios abiertos de uso publico, se realizé el calculo
del indicador global, aplicando la Ecuacién 4. La Tabla 7
presenta los resultados obtenidos para las nueve ciuda-
des de la muestra definida.

Tabla 7. Resultados indicador ODS 11.7.1: 4rea
urbana; drea de espacios abiertos de uso publico;

proporcién del area construida de la ciudad que es
destinada a espacios abiertos de uso publico.

Area espacios Indicador
Ciudad Areaurbana (m? | abiertos deuso | global ODS

publico (m?) 11.7.1
Pereira 8.677.835,3 3.919.722,9 45,2 %
Cali 74.264.818,8 31.913.933,2 43 %
Medellin 53.542.076,6 22.517.661,7 42,1 %
Bogota D.C. 245.293.914,9 94.153.746,9 38,4 %
Soacha 11.728.165,1 4.173.642,1 35,6 %
Bucaramanga | 15.436.523,2 5.392.587,4 34,9 %
Turbaco 3.136.856,3 915.097,3 29,2 %
Barranquilla | 68.871.089,1 19.617.412 28,5 %
Cartagena 41.848.557,5 22.517.661,7 23,7 %

Datos: calculo del indicador ODS 11.7.1 para las ciudades del pais.
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Figura 10. Consumo del suelo urbano entre 2015 y 2020 en la ciudad de Cali.
Datos: procesos geoespaciales elaborados para el calculo del indicador oDs 11.3.1.
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Figura 11. Consumo del suelo urbano entre 2015y 2020 en la ciudad de Medellin.
Datos: procesos geoespaciales elaborados para el célculo del indicador ODs 11.3.1.
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Figura 12. Espacios abiertos de uso publico (zonas verdes y vias), en la ciudad de Cali.
Datos: procesos geoespaciales elaborados a partir de imagenes satelitales Sentinel-2 (2018) y técnicas SIG.
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Figura 13. Espacios abiertos de uso publico (zonas verdes y vias), en la ciudad de Medellin.
Datos: procesos geoespaciales elaborados a partir de imagenes satelitales Sentinel-2 (2018) y técnicas sIG.
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De los resultados del indicador se destaca que las
ciudades de Pereira, Cali y Medellin poseen los porcen-
tajes mas altos de rea construida destinada a espacios
abiertos de uso publico, superiores al 40 %, caso contrario
a ciudades de la muestra ubicadas en la regién Caribe,
Turbaco, Barranquilla y Cartagena, con porcentajes in-
feriores al 30 %. El valor estimado del indicador a nivel
nacional es igual a 33,2 %.

La desagregacién del indicador se efectiia determinan-
do la proporcién de los grupos de poblacién de interés
con acceso a los espacios publicos abiertos a través de la
superposicién de la informacién censal georreferenciada
en las dreas de servicio. De esta manera se obtuvo el total
de poblacién para cada uno de los grupos poblacionales
de interés, contenida en las dreas de servicio, para asi
aplicar la Ecuacién 5, obteniendo el indicador desagre-
gado como se observa en la Tabla 8.

Tabla 8. Resultados desagregados del indicador 0Ds
11.7.1: proporcién de los grupos de poblacién de interés,
con acceso a espacios abiertos de uso publico

ot | e M P n
Bogotd D.c. 97,1 % 97,1 % 97,5 %
Pereira 91,1 % 90,9 % 91,6 %
Soacha 88,7 % 87,2 % 89,4 %
Medellin 88,2 % 88,4 % 88,8 %
Bucaramanga 88,2 % 86,6 % 88,1 %

Cali 86,8 % 86,6 % 87,0 %
Turbaco 67,2 % 65,6 % 73,9 %
Barranquilla 67,1 % 63,8 % 71,1 %
Cartagena 60,5 % 57,4 % 64,1 %

Datos: Calculo del indicador ODS 11.7.1 para las ciudades del pais.

De acuerdo con la Tabla 9, las ciudades con mayor
porcentaje de poblacién perteneciente a los grupos de
interés, con acceso a espacios abiertos de uso publico,
son Bogota D.C. y Pereira, con valores superiores al 90 %.
Caso contrario se presenta la ciudad de Cartagena con
valores préximos al 60 %. Se destaca, adicionalmente,
que las personas del grupo poblacional de personas con
limitaciones presentan mayores porcentajes de acceso
respecto a los otros dos grupos poblacionales. Ahora
bien, los valores estimados del indicador desagrega-
do para el nivel nacional son los siguientes: mujeres,
80,0 %; menores de 14 afos, 77,8 %; personas con li-
mitaciones, 84,8 %.

Universidad Nacional de Colombia

Conclusiones y discusion

Con este trabajo, se presenta la propuesta metodolégica
desarrollada para el calculo de los indicadores ODS 11.31
y 11.7.1 en Colombia, soportado por la integracién de in-
formacidn estadistica y geoespacial, sumado de procesa-
miento de imagenes satelitales en la nube, aprovechando
las potencialidades de los métodos de clasificacién en-
marcadas en Machine Learning.

En cuanto ala definicién de ciudades y la clasificacién
de las 4reas urbanas, la metodologia recomendada del
grado de urbanizacién DEGURBA, es adecuada y 6ptima
para la medicién de indicadores asociados al ODS 11, en-
focado en las ciudades.

Respecto al uso y procesamiento de imagenes satelita-
les, como informacién geoespacial clave y fuente masiva
de datos para el monitoreo del desarrollo sostenible, ac-
tualmente se cuenta con una gran variedad de imagenes
de acceso libre, lo que permite realizar clasificaciones en
distintas fechas, aventajando el empleo de otras fuentes
como son GHSL, disponibles para afios especificos y con
una resolucién espacial menos detallada, respecto a las
iméagenes Sentinel-2 o Landsat-8 (Melchiorri et 4l. 2019).

El procesamiento de imagenes en la nube garantiza,
ademads del acceso, realizar procesos més rapidos, con au-
tomatizacién de tareas, desde la busqueda de las image-
nes disponibles hasta obtener la clasificacién final de las
areasy/o coberturas que se requieran. Esto evita requerir
equipos de cémputo de gran capacidad de cémputo junto
alicencias de software especializado en el procesamiento
deimdgenes. Justamente, una de las ventajas principales
en este ambiente es el desarrollo de algoritmos o scripts que
pueden ser replicables en otras zonas o adaptables para
otros estudios similares, gracias ala aplicacién de técnicas
de clasificacién o prediccién sobre grandes volumenes
de datos, derivadas del Machine Learning, como los ar-
boles de decisién aleatorios o Random Forest.

En cuanto ala informacién estadistica, la importancia
de levantar, diseminar y disponer datos georreferencia-
dos y desagregados por parte de las ONE, en este caso el
DANE, se convierten en insumos fundamentales para el
monitoreo de indicadores con énfasis sociodemografico.
Es asi que los datos empleados en Colombia para el cal-
culo de los indicadores incluyé fuentes estadisticas con-
vencionales como las proyecciones de poblacién para
determinar la tasa de crecimiento de la poblacién en el
indicador ODS 11.3.1, y las unidades censales georrefe-
renciadas para determinar la desagregacién por grupos
poblacionales en el indicador ODS 11.71, las cuales son
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consideradas datos de alta resolucién, en comparacién
a otras fuentes de datos, como las grillas de poblacién o
la informacién agregada a niveles superiores.

Los resultados obtenidos en el indicador ODS 11.3.1
destacan casos especiales en ciudades con un alto consu-
mo del suelo urbano entre 2015y 2020, y dos ciudades con
tasas de crecimiento poblacional negativas. No obstante,
el valor derivado nacional indica un comportamiento es-
table de acuerdo la interpretacién del indicador. Respecto
alindicador ODS 11.7.1, se destacan los valores inferiores
en las ciudades de la muestra pertenecientes ala Regién
Caribe, los cuales se pueden inferir, en términos de mor-
fologia urbana, por el entramado vial predominantemente
irregular de las ciudades de Cartagena y Turbaco, suma-
do a la fundacién histérica de estos asentamientos, asi
como en vocacién portuaria e industrial del distrito de
Barranquilla. De otro lado, Medellin, Cali y Pereira son
ciudades en donde mas del 40 % de su superficie edifi-
cada estd destinada a espacios abiertos de uso publico,
porcentaje superior al valor estimado nacional, corres-
pondiente al 33 %.

El desarrollo metodolégico expuesto en este articulo
sigue los lineamientos generales del organismo custodio
de los dos indicadores, ONU-Haébitat, realizando proce-
sos de clasificacién de imdgenes satelitales y analisis de
informacién geoespacial. No obstante, es probable que
la identificacién obtenida de espacios abiertos de uso
publico podria diferir respecto a un inventario detallado
de este tipo de espacios, ya que los resultados finales del
indicador en cada ciudad estdn condicionados a los insu-
mos empleados. En este sentido, para trabajos futuros
se seria recomendable disponer y utilizar o informacién
oficial o registros administrativos de espacio publico, y
continuar explotando fuentes alternativas de informa-
ci6én, como las plataformas de mapeo colectivo, entre
ellas, 0sM, la cual ha sido empleada en otros trabajos
(Aguilar y Kuffer 2020; Giuliani et 4l. 2021) y que por su
actualizacién constante garantiza no solo el calculo del
indicador sino su actualizacién en el tiempo, sumado a
que es informacién de acceso libre.

Mientras que la actualizacién en la medicién del in-
dicador ODS 11.3.1 puede estar garantizada gracias a la
disponibilidad de imdgenes satelitales en diferentes vi-
gencias y a las fuentes de datos de poblacién, como las
proyecciones censales o iniciativas globales tales como
WorldPop'y Facebook, el calculo actualizado del indicador
ODS 11.7.1 estaria afectado por la desactualizacion de la
informacién catastral en algunas ciudades, creando una
brecha de informacién con las ciudades que si mantienen

procesos catastrales continuos. Con el fin de solucionar lo
anterior, sumado a garantizar una estructura de informa-
ci6én que permita la interoperabilidad con otras fuentes,
se espera que el desarrollo del catastro multipropdsito
en Colombia procure mecanismos para disponer de in-
formacién predial actualizada, de gran utilidad para el
calculo del indicador.

La aplicacién de técnicas de anélisis espacial en S1G
permite explorar diversas posibilidades en estudios de
accesibilidad urbana, ya sea a través de 4reas de servi-
cio o la definicién de métricas de acceso a los espacios
abiertos de uso publico. Cabe destacar que el célculo
desagregado del indicador ODS 11.7.1 por grupos po-
blaciones, a la fecha no se ha documentado en publi-
caciones y articulos relacionados, ya que el enfoque se
ha plasmado sustancialmente en la determinacién de
los espacios abiertos.

Los indicadores calculados no solo tienen como
fin cumplir con el seguimiento a la Agenda Global del
Desarrollo Sostenible, sino que se afirman como resul-
tados idéneos y necesarios para alcaldes y gobiernos mu-
nicipales, ya que la desagregacién espacial y focalizacién
de estos indicadores serian un soporte para la toma de
decisiones informada, en pro de llegar a la planificacién
y ordenamiento de ciudades sostenibles. En este sentido,
se insta a los mandatarios y gabinetes a emplear estos
recursos, con el fin de plantear politicas, programas y
proyectos que busquen la inclusién y acceso de los dife-
rentes grupos poblacionales a los espacios publicos y su
aprovechamiento, asi como el desarrollo de estrategias
paralograr un equilibrio sostenible y sustentable entre el
crecimiento de la poblacién y los procesos de urbanizacién.
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Anexos
Anexo 1. Resultados del indicador ODS 11.3.1
Municipio Tasa de crecim.i)entO dela Tasa del consumo del Relacién T:as.a consumo del su(::!o -tasa
poblacién suelo crecimiento de la poblacién
Bogota, D.C. 0,0056 0,0005 0,0946
Medellin 0,0037 0,0009 0,2481
Bello 0,0193 0,0052 0,2719
Caucasia 0,0105 0,0134 1,2786
Copacabana 0,0097 0,0030 0,3109
Envigado 0,0167 0,0018 0,1054
Itagii 0,0088 0,0019 0,2210
La Estrella 0,0321 0,0055 0,1723
Rionegro 0,0133 0,0130 0,9763
Sabaneta 0,0425 0,0077 0,1802
Barranquilla 0,0037 0,0027 0,7215
Malambo 0,0165 0,0128 0,7710
Sabanalarga 0,0117 0,0063 0,5368
Soledad 0,0205 0,0057 0,2771
Cartagena de Indias 0,0058 0,0019 0,3270
Turbaco 0,0160 0,0119 0,7425
Tunja 0,0065 0,0111 1,6988
Duitama 0,0064 0,0082 1,2805
Sogamoso 0,0059 0,0029 0,4876
Manizales 0,0060 0,0045 0,7414
Florencia 0,0076 0,0022 0,2866
Popayan 0,0043 0,0045 1,0535
Valledupar 0,0170 0,0028 0,1645
Aguachica 0,0150 0,0093 0,6204
Monteria 0,0073 0,0061 0,8375
Cajica 0,0404 0,0048 0,1176
Chia 0,0244 0,0032 0,1325
Facatativa 0,0220 0,0085 0,3887
Funza 0,0214 0,0018 0,0855
Fusagasuga 0,0224 0,0114 0,5098
Girardot 0,0111 0,0070 0,6287
Madrid 0,0387 0,0270 0,6962
Mosquera 0,0231 0,0126 0,5436
Soacha 0,0217 0,0082 0,3780
Zipaquira 0,0206 0,0161 0,7826
Neiva 0,0034 0,0062 1,8510
Riohacha 0,0230 0,0039 0,1676
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Municipio Tasa de crecim‘i,ento dela Tasa del consumo del Relacién ‘tas‘a consumo del sut'e%o -tasa
poblacién suelo crecimiento de la poblacién

Maicao 0,0217 0,0017 0,0794
Santa Marta 0,0100 0,0035 0,3456
Ciénaga 0,0090 0,0032 0,3491
Villavicencio 0,0056 0,0058 1,0185
Acacias 0,0102 0,0072 0,7062
Pasto -0,0024 0,0020 -0,8409
San José de Cucuta 0,0135 0,0033 0,2438
Los Patios 0,0176 0,0043 0,2468
Ocana 0,0157 0,0098 0,6238
Villa del Rosario 0,0140 0,0059 0,4218
Pereira 0,0021 0,0068 3,2867
Dosquebradas 0,0084 0,0077 0,9171
Bucaramanga 0,0055 0,0012 0,2216
Barrancabermeja 0,0006 0,0031 5,4114
Floridablanca 0,0068 0,0030 0,4443
Girén 0,0107 0,0050 0,4658
Piedecuesta 0,0248 0,0078 0,3129
Sincelejo 0,0066 0,0019 0,2842
Ibagué 0,0035 0,0035 1,0093
Cali 0,0020 0,0017 0,8605
Buga 0,0000 0,0097 -236,6984
Cartago 0,0015 0,0040 2,6426
Palmira 0,0026 0,0046 1,7944
Tulud 0,0029 0,0032 1,1054
Yumbo 0,0076 0,0026 0,3392
Yopal 0,0152 0,0067 0,4398
Nacional 0,0078 0,0034 0,4362
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