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RESUMEN

El acelerado desarrollo de los sectores urbanos en la parte norte de la provincia de
Cartago, Costa Rica, estd afectando considerablemente las tierras agrarias productivas. La
ausencia de una planificacion adecuada en el crecimiento urbano ha resultado en la
transformacion de terrenos fértiles en espacios destinados a residencias y negocios, lo que ha
reducido la superficie destinada a la produccion alimentaria. Esta situacion representa un
riesgo no solo para la seguridad alimentaria de la zona, sino también para la sustentabilidad
del sector agricola. Adicionalmente, la escasez de informacién actualizada respecto a la
condicion de los cultivos y el manejo del suelo limita la habilidad de los administradores
territoriales para hacer elecciones fundamentadas.

El empleo de tecnologias geoespaciales avanzadas, como Google Earth Engine
(GEE), ayudaré a monitorizar la cobertura del suelo y la salud de los cultivos. Considerando
que la agricultura es un aspecto fundamental de la economia de Costa Rica, particularmente,
la provincia de Cartago se destaca como una de las principales regiones agricolas donde es
vital preservar los suelos para prevenir su conversion en zonas urbanas. La investigacion
pone de manifiesto que el uso de herramientas como el NDVI, asi como la clasificacion
supervisada y no supervisada de iméagenes satelitales, junto con el anélisis a lo largo del
tiempo y en multiples escalas permite identificar con precision las areas de conflicto y sugerir
enfoques mas sostenibles para la gestion del territorio.

La metodologia empleada combina el analisis de imagenes satelitales de Sentinel-2
mediante GEE y se complementa con verificaciones en el campo usando un receptor GPS
con una precision de 1,5 metros en tiempo real utilizando su antena integrada. Se crearon
algoritmos en JavaScript para evaluar el NDVI y llevar a cabo clasificaciones vinculadas a
la cobertura del suelo, lo que permite obtener un analisis exhaustivo y actualizado sobre la
cobertura del terreno y las dindmicas agricolas. La adopcion de un método que considera
diversas temporalidades y escalas permitio identificar alteraciones prolongadas y
fluctuaciones a nivel local. Del mismo modo, se llevd a cabo una recoleccion de datos de
forma ordenada en el terreno para corroborar los resultados con el fin de garantizar la
exactitud de los mapas creados y mejorar la utilidad de la informacion geoespacial.

El fin de la investigacion fue generar insumos técnicos y cientificos que apoyen la
planificacion territorial orientada a la sostenibilidad agricola. Los resultados evidencian una
pérdida progresiva de cobertura agricola debido a la expansion urbana no planificada,
especialmente, en distritos como Tierra Blanca, Pacayas y Cot donde se detectd una marcada
fragmentacion del paisaje productivo. Las clasificaciones supervisadas y no supervisadas
confirmaron patrones de sustitucion de la cobertura del suelo y el analisis espacial identifico
nucleos urbanos como focos de presion sobre tierras agricolas clave. Asi mismo, el uso de
tecnologias geoespaciales, como GEE y el NDVI, proporciona informacion estratégica tanto
para la toma de decisiones como para el fortalecimiento de la gestion territorial sostenible en
la region.

111



DEDICATORIA

A mi familia, que siempre estuvo apoyandome y animandome.

A los amores de mi vida: mi esposo, Michael, por tu apoyo incondicional y,
Mi preciosa hija, Emma, esto es por ti.

Y a Dios gracias infinitas.

EMC.

A Dios.

A mi familia, por su apoyo incondicional.

A mi esposa, Danalys, por ser el motor de mi vida.
Y a Bati y Robin, por ser esa luz que necesitdbamos.

GRM.

v



AGRADECIMIENTOS

A mis papas, Jorge y Ana, un gran agradecimiento porque gracias al regalo de la educacion
que me brindaron en mi etapa Universitaria he llegado a este gran logro y a la culminacion
de diversas etapas. A mi esposo, Michael, que siempre estuvo apoyandome y ayuddndome
en mis horas de lectura nocturna para no dormirme, en fin, por siempre estar ahi... gracias.
A mi hija hermosa, Emma, gracias por existir y ayudar a mamita en los dias que estaba
trabajando en la tesis: te amo, mi chiquita preciosa. A mis hermanas, que se alegraron de que
volviera a retomar mi tesis, gracias por las buenas vibras siempre. Al comité asesor gracias
por siempre estar ayudandonos y brinddndonos su valioso conocimiento. A mi mejor amigo
y compaiero de tesis, Godofredo, siempre te voy a agradecer el apoyo, la ayuda, la
comprension y las explicaciones exhaustivas; qué mas puedo decir que gracias infinitas
porque logramos nuestro objetivo de afios: hacer nuestro trabajo de tesis juntos. A todas las
personas que nos brindaron su ayuda en este camino jmuchas gracias! Y gracias a Dios por

todo lo que logramos.
Elizabeth Meneses Climent

A mi esposa, Danalys Nufiez Gdmez, por su comprension, apoyo y por motivarme a
esforzarme al maximo. A mi madre, Sara Mata Solano, y a mi padre, Godofredo Rojas
Quirods, quienes me inspiraron a fijar nuevos objetivos y a enfrentar desafios. A mi hermana,
Paula, por ser una mentora y guia constante en todas las fases de mi vida. A mi tio y padrino,
Alejandro, por sus consejos y estar siempre en mi vida. A mi colega, compaifiera de tesis y
mejor amiga, jgracias, lo hemos conseguido! Al Comité Asesor por su tiempo, apoyo y
orientacion, les agradezco mucho. A todas las personas que nos dieron el apoyo y sus aportes.

A Dios, quien me proporcioné fortaleza y resiliencia.

Godofredo Rojas Mata



TABLA DE CONTENIDOS

MIEMBROS DEL TRIBUNAL EXAMINADOR .....c.cooiiiiiiiiinieeeieeeeeseeeee e i
RESUMEN ...ttt sttt ettt sttt ettt e sbe et e satesbeenbeeaeenaeenee il
DEDICATORIA ...ttt ettt ettt et e st e s e et e s st e nteenteesaesseenseeneenseenes v
AGRADECIMIENTOS.....coeetieeee ettt ettt et ae et e s e sseenaesseenseenaeeneenees \%
INDICE DE FIGURAS ..ottt ese s sss st ss s ssssesnas ix
INDICE DE TABLAS .....cotvtutiirriireiieeiieeisesiss st X
INDICE DE MAPAS .....oiiiiiniieiieiie ettt X
ACRONIMOS ...ttt Xi
1. INTRODUCCION ....coomiiimiiimiineeiseeess e ss s 1
1.1.  Planteamiento del Problema ............cccoocioiieiiiniiniiiieeeceeeeee e 1
1.2, JUSHEICACION .uevieiiiie ettt et e et e et e e e aae e e e e e e abeeesnbeeesseeenseeenneas 3
1.3, OBJOLIVOS -ttt ettt ettt ettt et e et et et e e beesate et e e nte e bt e neeenbeea 6
1.3.1. ODbJEtIVO ZENETAL ...c.eviiiiiiiiieiieeie ettt eebeesaeeenne 6
1.3.2. ODbJetiVOS ESPECTIICOS . .viieiieiieeiiieiieeie ettt ettt ettt e e e eseeeeee e 6

2. ARBEA DE ESTUDIO........ooiiiiiiiiisiisiee i esseesessess sttt 7
3. MARCO TEORICO .......oivirriirriirioeesisesssesssesses st ssessssssssssssse st ssesssesssesnes 10
3.1.  Expansion Urbana y sus Efectos en el Uso de la Tierra ........ccoeecvveeeveeenieeenneennne, 10
3.2, Ordenamiento Territorial. ........c.cccooiiriiiiiiiiiiiieieeeeeee e 11
3.3.  Sostenibilidad de las Tierras Agricolas.........ccccoeveeververiinieniinieneeeneeeeeeeee 11
3.4. Sistemas de Informacion Geografica (SIG), Teledeteccion y Tecnologias
AVANZAAAS. ...ttt ettt sttt e beesateens 12
Enfoque Multitemporal .........ccceiiiiiiiiiie et e e 14
Enfoque MUltiescalar ............cooiiiiiiiiiiiiie e 14

3.5, Google Earth ENGINE........cccoouiiiiiiiiiiiiieiieeie ettt 15
Indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada (NDVI)........coovivviueueireeereeereeans 16
Clasificacion Supervisada y No Supervisada.........ccoeceeeeciiieiiiieeniiieieiie e 17
IMAZENES SENTINEI-2 ..ottt ettt et saee e 18

4. METODOLOGIA .....oovuiitiiiietie ettt 20
4.1, TIpo de INVESHIZACION ...eeuiieuiieiiieiieeie ettt ettt ettt et e et esiee et e e seesnbeesseeenseens 21
4.2. Enfoque Multiescalar y Multitemporal...........cccceeriiiriniiieniiieiieeiee e 21

vi



4.3. Definicion de Variables Clave y Pardmetros Iniciales .........cccccceevveeeeieeecveeenneen. 24

4.4.  Recoleccion de datos de CAMPO ......ccveervieriieiiieeiieiie ettt 26
4.5. Implementacion de GEE ..........ccoooiiiiiiiiiiiiiicteece e 32
4.6. Estructura del codigo para GEE..........cccoviiiiiiiiiieieeeee e 33
4.6.1. Seleccion de Datos y Area de EStUdio:.........vueveveeeeeeeeceeeeeeeeeeeeeeeeeeeen 33
4.6.2. Preprocesamiento de IMAZENEs: ........cc.eevveeeieeriienieeiieeie e 35
4.6.3. ANALISIS de TMAZENES: .....ccuvieiieeiiieiiecieeieeee et 35
4.6.4. Visualizacion e Interpretacion de Resultados: .........ooeeveeeviiiiniieecieeccieee, 40
4.6.5. Exportacion de Resultados: .........cceeeeiiieiiieeciiecieeceeeee e 40

4.7. Andlisis Espacial de los Patrones y Tendencias de los datos obtenidos................ 41
4.7.1. Cartografia y Analisis Espacial Integrado:.........cccoeeveeviieiiieniieiiienieeeeen, 41
4.7.2. Evaluacion y Diagnostico de la Fragmentacion: ...........ccocceeveevieenieeieennee. 44
4.7.3. Propuestas de Ordenamiento y Gestion Territorial ..........cccevveevienienicnnenne. 45

5. RESULTADOS Y DISCUSION.........cooovimireieieeeeeeeeeeseseeseeesesseseeee s, 46
5.1.  Datos obtenidos utilizando GEE............ccccooiiiiiiiiiiiieeeeeeeeee e 46
Datos de referencia, puntos de muestreo en CAmMPO ........ccveeeeereeecireeereeerreeenveeeneveeennns 46
Codigo para el Calculo del NDVI.....c.ooiiiiiiiiiiiieeeeee e 48
Cddigo para la Clasificacion SUPETvISada..........eccueeerieeeriieeriieenieeeeiee e eseeeeeee e 49
Cddigo para la Clasificacion No Supervisada..........cccveeeevieeeiiieiniiieeniieeiee e 51

5.2. Cartografia y Analisis Espacial Integrado a partir de los datos de GEE ............... 52
Analisis del mapa de ND VI ..o 52
Mapeo segun clasificacion supervisada y no supervisada ........ccccceeeeevveeniieenieeinneeenne, 60
Generacion de patrones ESPACIAlES ........veeviieeiuieeriie e 71

5.3.  Evaluacion y Diagnostico de la Fragmentacion...........coccceeevuerieneniienienceiennene. 77
Evaluacion de la Fragmentacion del Paisaje. .........coceevvevievieiinicniniinicecicsccieee 77
Diagnostico de los centros poblados principales.........ceeeeveeeceieeeiieencieeniie e 80

5.4. Propuestas de Ordenamiento y Gestion Territorial...........cccccveevcivienciieiniieeenieenne, 84
Interpretacion Geografica Contextualizada..........c.ceoveviiienieeiiienieiiieie e 84

6. CONCLUSIONES ...ttt sttt ettt s 90
7. RECOMENDACIONES .....coottiiiitititetteenere ettt sttt st 92
8. REFERENCIAS ... .ottt ettt et ees 94

vil



ANEXOS ..ottt 108

Anexo 1. Bandas de los satélites Sentinel-2 ..........ccccooveeverienienieiinieneeeeeeeeseee 108
Anexo 2. Muestra de los puntos para la verificacion de campo .........ccceeeveeciveneeenneenen. 109
Anexo 3. Datos en campo con Trimble TDC 600 ...........ccceeevrieeriiieiniieeiee e 110
Anexo 4. Registro fotografico de las categorias de entrenamiento ...........c.cccccveeevvennee. 111
Anexo 5. Pasos preliminares para utilizar GEE.............ccoccoiiiiiiiiiiiieee, 114
Anexo 6. NDVI para la zona de eStudio .........cceeviiiiiienieeiiieniicieeie e 122
Anexo 7. Clasificacion supervisada para la zona de estudio .........cccceeeveeeviieeeieeeeneenne, 125
Anexo 8. Clasificacion No Supervisada para la zona de estudio...........cocceevveeerieenennee. 128

viil



INDICE DE FIGURAS

Figura 1. Clasificacion de la teledeteCCion...........oovereeriirieniiiiiiiesieeeeeeeeee e 13
Figura 2. Espectro electromagnético VISible ..........cooievirieniiiiiiinieicnececeeeeee e 13
Figura 3. Catalogo de datos publicos de GEE..........cccoooiiioiiiciiiececee e 15
Figura 4. Porcentajes de irradiacion de cada banda espectral ............cccccoveevvveecieeecneeenneen. 17
Figura 5. Satélite Sentinel-2 y la representacion de sus 13 bandas.......c..cccceeveeieneeniennnene 18
Figura 6. Seleccion de trabajo por medio de latitud, longitud y elevacion central ............. 29
Figura 7. Constelaciones disponibles segtin el equipo a utilizar............ccceeecveeeeveeecveeenneen. 30
Figura 8. Orbitas de los satélites de la constelacion GPS...........cccooveiininininiinicene 30
Figura 9. Condiciones atmosféricas y la mejor hora para la toma de datos ........................ 31
Figura 10. Creacion del repositorio de trabajo..........cccveeevieriiiciieniieiiecieeece e 33
Figura 11. Carga de archivo a la plataforma GEE...........c.cccocoiiiiiiniinincecce 34
Figura 12. Diagrama de flujo para determinar el NDVI ..o 36
Figura 13. Diagrama de flujo para la clasificacion supervisada...........ccocceveeriinieneeniennnene 37
Figura 14. Diagrama de flujo Indice de Moran Global .............cc.ccccooovueerireerseeeeereeeseennns 42
Figura 15. Diagrama de flujo Indice de Moran Local .............cccccovovveeeeeeeeeeeeeeseeenna, 43
Figura 16. Diagrama de flujo Indice de Getis-Ord Gi*..........c..coovvrvrmermereereeerereeeeennans 43
Figura 17. Porcentaje de las muestras segtin el area de estudio ...........cccceevveeiiiiiicenicnneens 47
Figura 18. Aplicacion del NDVI de la zona de estudio en GEE ..........cc..cocoiiiiininncns 48
Figura 19. Clasificacion supervisada para la zona de estudio........c.ceoevvereeniinicneencnnene 50
Figura 20. Clasificacion No Supervisada para la zona de estudio ........c.cccoceeveeeiinieicnnnene 51
Figura 21. Pardmetros NDVI con respecto al estado de 10os cultivos .........ccceeeeeueenicnieens 52
Figura 22. Area sin cobertura NDVI de los distritos al sur de la zona de estudio. ............. 55
Figura 23. Porcentaje de las categorias segtn el area de estudio ..........coceeveeveriineeiennnene. 62
Figura 24. Porcentaje y areas de los patrones del método K-means .........c..cccceevveveenuennnee. 66
Figura 25. Indice de Moran (GIobal).............cooweueieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 73

X



INDICE DE TABLAS

Tabla 1. Distritos del drea de INVEeStIZACION.......c..eevuieriieriieiieiie et 8
Tabla 2. Variables de analisis geoespacial y su vinculacién con los objetivos especificos 25
Tabla 3. Valores utilizados para el calculo del NDVTI utilizando imagenes Sentinel-2 ...... 35
Tabla 4. Diferencia entre Supervisada y No Supervisada ..........ccceeevveevcieencieeeeiee e, 40
Tabla 5. Cantidades de muestra SegUn CateZOTIAS ......ceeecvierreriiieriieeiierreeieereeereeseeeeaeens 46
Tabla 6. Kilometros cuadros por categoria de cobertura...........ccecvvevueerieeiieenieeniienieeneens 62
Tabla 7. Datos obtenidos del Indice de Moran Global ...............cccoevvveeveeeeeeeeeeeeeeenenn. 74
Tabla 8. Area por clase de uso del Suelo POr diStrit0............oeveveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeen. 77
Tabla 9. Estadisticas de NDVI POTr ZONa........cc.cooieiiieiiiieiiieiieeiteee et sene e 78
INDICE DE MAPAS
Mapa 1. Delimitacion del area de inVeStIZACION........ccueeeriieriieiieiieeieeeie e 9
Mapa 2. NDVI de [a zona de eStudio........cc.eeeeieriiiiiieiieeieeie e 53
Mapa 3. NDVI, detalles de la zona de estudio .........cceeevveeeiieieiiieeeieeeie e 56
Mapa 4. Delimitacion del drea de INVEStIGACION......cuveeeriveeeiieeeiieeeiieeeiee e e 60
Mapa 5. Clasificacion Supervisada detalles de la zona de estudio........c..coceeveeeienieicnnene. 63
Mapa 6. Clasificacion Supervisada detalles de la zona de estudio........c..ccoceeveeeieneeicnnene. 65
Mapa 7. Clasificacion Supervisada vs Clasificacion No Supervisada .........ccceeeveeernveennnee. 69
Mapa 8. Indice de Moran Local (Local Moran’s I o LISA) de la zona de estudio ............. 74
Mapa 9. Indice Getis-Ord Gi* (Hotspot Analysis) de la zona de estudio...............cc.c......... 75
Mapa 10. Areas de Conflicto Aro-Urbano .............ccoceeeeveeveereueeeeeeeeeeesseessseeses s 80



ACRONIMOS

API

CGR
CRTM
DEM

EVI

FAO
FONAFIFO
GAM

GEE

GeoJSON

GPS
IGN
IMN
INDER
INEC
INVU
JS
KML
ML
MAG
MINAE
MIVAH

NDVI

NDWI

NIR

Interfaz de Programacion de Aplicaciones (Application Programming
Interface)

Contraloria General de la Republica

Costa Rica Transversal de Mercator

Modelo Digital de Elevacion (MDE) (Digital elevation model)

indice de vegetacion mejorado (Enhanced Vegetation Index)

Food and Agriculture Organization

Fondo Nacional de Financiamiento Forestal

Gran Area Metropolitana

Google Earth Engine

Notacion de objetos geograficos basados en JavaScript (Geographic
JavaScript Object Notation)

Sistema de Posicionamiento Global (Global Positioning System)

Instituto Geografico Nacional de Costa Rica

Instituto Meteorologico Nacional de Costa Rica

Instituto de Desarrollo Rural

Instituto Nacional de Estadistica y Censo

Instituto Nacional de Vivienda y Urbanismo

JavaScript

Keyhole Markup Language

Aprendizaje automatico (Machine learning)

Ministerios de Agricultura y Ganaderia

Ministerio de Ambiente y Energia

Ministerio de Vivienda y Asentamientos Humanos

indice de vegetacion de diferencia normalizada (Normalized Difference
Vegetation Index)

indice de agua de diferencia normalizada (Normalized Difference Water
Index)

Anadlisis de infrarrojo cercano (Near InfraRed spectroscopy)

X1



0GC
ONG
QGIS
RED
RNP
ROI
SAVI
SHP
SIG
SNIT
SVM
TIFF
UMC
WFS
WGS
71pP

Open Geospatial Consortium

Organizaciones No Gubernamentales

Quantum Geographic Information System

Espectro rojo o rojo visible

Registro Nacional de la Propiedad

Region de Interés (Region Of Interest)

indice de vegetacion ajustado al suelo (Soil-Adjusted Vegetation Index)
Shapefile

Sistema de Informacion Geografica

Sistema Nacional de Informacion Territorial

Maquina de Vectores de Soporte (Support Vector Machine)
Tagged Image File Format

Unidad Minima de Cartografia

Servicios de entidades en la web (Web Feature Service)
Servicio de Mapas Web (Web Map Service).

Formato de compresion sin pérdida

xii



1. INTRODUCCION

1.1. Planteamiento del Problema

A nivel global, los procesos de urbanizacion acelerada han tenido un impacto significativo
sobre el uso del suelo, esto ha provocado la reduccion de areas agricolas y el deterioro de los
ecosistemas. Segun la FAO (2021), mas de un tercio de las tierras cultivables en el mundo
ya se encuentran degradadas debido a practicas insostenibles y al avance urbano no
planificado, lo que representa una amenaza directa para la seguridad alimentaria mundial. En
América Latina, esta dindmica es especialmente critica en regiones con alta densidad
poblacional donde la presion por suelo urbano ha desplazado la actividad agricola hacia zonas
marginales, lo cual afecta la sostenibilidad del sector (Baldini et al., 2019, Buzai 2018, Dreby
y Rodriguez-Pacas, 2020).

En Costa Rica, el Valle Central ha sido testigo de un crecimiento urbano acelerado con
transformaciones significativas en la cobertura del suelo. La mayor concentracion
demografica y econdomica del pais se localiza en esta region, lo que ha llevado a una
conversion creciente de suelos agricolas en areas urbanas (INEC, 2018). Aunque existen
instrumentos de planificacion territorial, como los planes reguladores y el Plan Nacional de
Desarrollo Urbano, su alcance ha sido limitado fuera del nucleo de la Gran Area
Metropolitana (GAM) y esto deja a regiones como la zona norte de Cartago expuestas a

procesos de expansion urbana desordenada (Barboza-Navarro et al., 2021).

La zona norte de la provincia de Cartago enfrenta una creciente presion urbana que esta
desplazando las actividades agricolas hacia terrenos marginales y menos productivos. Este
fendbmeno compromete la sostenibilidad agricola y la viabilidad del uso de la tierra en la
region. La expansion urbana, en ausencia de una planificacion territorial eficaz, ha conducido
a la conversion de areas fértiles en zonas residenciales y comerciales. Como resultado, la
disponibilidad de terrenos para la produccion agricola se ha reducido significativamente, lo
cual afecta tanto la productividad como la seguridad alimentaria. Ademads, esta
transformacion de la cobertura del suelo ha generado procesos de degradacion, disminucion
de la calidad de este y reduccion de los recursos hidricos esenciales, lo que compromete la

capacidad de mantener una produccion agricola sostenible a largo plazo.



El problema central radica en la falta de un ordenamiento territorial que regule el crecimiento
urbano y garantice la preservacion de las tierras agricolas en la region. La planificacion
territorial vigente en la zona norte de Cartago no ha logrado equilibrar la expansion urbana
con la conservacion de los espacios productivos, lo cual ha intensificado la presion sobre las
areas fértiles y ha generado un deterioro progresivo del entorno rural. A ello se suma la
limitada disponibilidad de datos actualizados sobre la calidad del suelo, el estado de los
cultivos y los patrones de ocupacion del territorio. Esta falta de informacion restringe la
capacidad de los gestores territoriales y los productores agricolas para tomar decisiones

fundamentadas que permitan un desarrollo equilibrado y sostenible.

Ante esta problematica, es necesario fortalecer las estrategias de gestion territorial mediante
el uso de informacion geoespacial y herramientas de analisis espacial. La integracion de datos
actualizados sobre la cobertura del suelo y los recursos agricolas permitiria optimizar la
planificacion territorial, mejorar la productividad agricola y minimizar los impactos
negativos de la expansion urbana. Un enfoque basado en la gestion sostenible del territorio
contribuiria a mitigar los efectos del crecimiento urbano no planificado y a promover un
desarrollo equilibrado que beneficie tanto a la agricultura como a la poblacioén urbana en la

zona norte de Cartago.

En este contexto, resulta fundamental analizar cémo han evolucionado el uso del suelo y la
condicion de las tierras agricolas en dicha region, y de qué manera el uso de herramientas
avanzadas como GEE puede proporcionar insumos técnicos y cientificos que apoyen la

formulacion de estrategias de ordenamiento territorial sostenibles y basadas en evidencia.



1.2. Justificacion

En Costa Rica, la produccion agricola es un pilar fundamental de la economia, dado que
contribuye significativamente a la seguridad alimentaria y al bienestar socioecondmico,
especialmente, en el Valle Central, donde se genera cerca del 80 % de la produccion de
hortalizas a nivel nacional (Gaitan-Alvarez, 2013). Sin embargo, el crecimiento urbano,
comercial e industrial ha comenzado a desplazar las areas agricolas tradicionales hacia
terrenos marginales o con condiciones subdptimas, lo que compromete la sostenibilidad del
sector (Vargas y Nienhuis, 2012). En la zona norte de Cartago, esta presion sobre las tierras
agricolas evidencia la necesidad urgente de estrategias de ordenamiento territorial que
integren criterios de sostenibilidad y proteccion del recurso agricola. Optimizar el uso de las
tierras fértiles remanentes no solo es crucial para satisfacer la demanda del mercado nacional,

sino también para preservar estas areas ante la expansion urbana (Barboza-Navarro et al.,

2021).

La zona norte de Cartago, conocida por ser una de las principales areas productoras de
hortalizas, verduras y legumbres, ha experimentado una rdpida conversion de tierras
agricolas en desarrollos residenciales y comerciales. Esto genera un conflicto critico entre el
crecimiento urbano y la conservacion agricola, ya que las tierras de alta productividad estan
siendo reemplazadas para usos urbanos, esto afecta la resiliencia del sector agricola local y
la disponibilidad de recursos naturales como los suelos fértiles y los recursos hidricos. Dicho
fenémeno subraya la necesidad de implementar planes de ordenamiento territorial eficaces
que equilibren el desarrollo urbano con la conservacion de los recursos agricolas, como ya

se ha logrado en la GAM mediante el anillo de contencidn para proteger los mantos acuiferos.

El ordenamiento territorial en la zona norte de Cartago es fundamental para abordar el
conflicto entre la expansion urbana y la conservacion de tierras agricolas productivas. La
rapida transformacion de éareas fértiles en zonas residenciales y comerciales requiere un
enfoque de planificacion que gestione adecuadamente la cobertura del suelo. La
implementacion de este tipo de ordenamiento territorial puede proteger los recursos agricolas
y apoyar la sostenibilidad del sector mediante regulaciones que preserven tierras productivas

y orienten el crecimiento urbano hacia areas menos impactantes. El analisis geoespacial, al



ofrecer datos exactos y actualizados, se convierte en una herramienta esencial para identificar

patrones y zonas conflictivas que facilite una planificacion territorial informada y efectiva.

Para enfrentar estos desafios, el uso de herramientas avanzadas de analisis geoespacial, como
el Indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada (NDVI), resulta esencial. Esta
herramienta permite monitorear con precision el estado de la vegetacion y la salud de los
cultivos a partir de iméagenes satelitales. En los cantones de Cartago, Paraiso, Oreamuno y
Alvarado el andlisis temporal del NDVI puede proporcionar indicadores clave sobre la
dinamica de los cultivos y su rendimiento, lo cual permitird a los agricultores implementar
practicas sostenibles, reducir costos operativos y contribuir a la sostenibilidad agricola de la
region (NDVI: Féormula y Uso del indice de Vegetacion en Agricultura, 2021). Aunque
existen multiples indices espectrales disponibles en teledeteccion, como el Enhanced
Vegetation Index (EV1), Soil-Adjusted Vegetation Index (SAVI) o el Normalized Difference
Water Index (NDWI), el uso del NDVI se justifica por su eficiencia, simplicidad y amplia
validacion cientifica a lo largo del tiempo. El NDVI ha demostrado ser especialmente eficaz
en contextos agricolas debido a su sensibilidad a la densidad y vigor de la vegetacion, asi
como a su capacidad para discriminar zonas con distinto nivel de cobertura vegetal mediante
una formula sencilla basada en las bandas del infrarrojo cercano (NIR) y rojo (RED)

(Pettorelli et al., 2005).

Asimismo, la clasificacion supervisada y no supervisada de iméagenes satelitales facilita la
identificacion de los distintos usos del suelo, lo que proporciona una vision detallada y
actualizada del territorio. Este enfoque permite tomar decisiones informadas para la gestion
y planificacion del suelo. Por ejemplo, la clasificacion supervisada identifica con alta
precision areas especificas de uso agricola o urbano, mientras que la clasificacion no
supervisada detecta patrones en areas sin datos de referencia previos (Pal & Foody, 2010;
Pandeypranjal, 2020). Dicha informacion es crucial para el ordenamiento territorial, ya que
permiten identificar zonas de conflicto y planificar el uso de la tierra de manera que respete

y conserve las areas agricolas productivas.

El analisis geoespacial aporta valor a la planificacion territorial mediante la provision de
datos, actualizados y especificos a nivel geografico, lo cual es clave para la toma de
decisiones informadas en la gestion del territorio. Evaluando indicadores clave como la salud
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de los cultivos y la expansion urbana, es posible realizar un diagndstico detallado que
respalde estrategias de ordenamiento territorial orientadas a la sostenibilidad. Esta vision
integral permite anticipar posibles conflictos en el uso de la tierra y asi ayudar a disefiar
politicas y planes que optimicen la cobertura del suelo y favorezcan un desarrollo territorial

equilibrado.

En este sentido, la plataforma GEE ofrece una solucion innovadora para procesar grandes
volumenes de datos satelitales en la nube (Teijido-Murias et al., 2023 y Google Cloud Tech,
2021). GEE permite acceder a imagenes de alta resolucion de satélites como Sentinel-2 y
Landsat, acelerando el andlisis geoespacial a una escala sin precedentes y sin los costos de
infraestructura computacional. Su capacidad para ejecutar algoritmos avanzados de
aprendizaje automatico (machine learning) y de inteligencia artificial es particularmente util
para analizar grandes extensiones territoriales y evaluar el estado de los cultivos y el uso de
la tierra en Cartago (Soldrzano y Perilla, 2022). Combinando GEE con técnicas de
clasificacion supervisada y no supervisada es posible obtener un andlisis preciso de las
dindmicas territoriales para facilitar la identificacion de patrones y tendencias en la cobertura

del suelo para guiar estrategias de ordenamiento mas sostenibles.

La implementacion de tecnologias avanzadas como GEE en el ordenamiento territorial de la
zona norte de Cartago contribuye directamente a los objetivos de sostenibilidad y
planificacion agricola, al proporcionar datos actualizados y analisis detallados esenciales
para la toma de decisiones. Este estudio no solo beneficiara a los agricultores, permitiéndoles
mejorar sus practicas y maximizar sus rendimientos, sino también generard insumos valiosos
para los planificadores urbanos y gestores territoriales. Al ofrecer informacion precisa sobre
la interaccion entre el uso agricola y la expansion urbana, este analisis apoyara la formulacion
de politicas que promuevan un desarrollo territorial equilibrado y la conservacion de tierras
agricolas estratégicas que beneficia tanto a la comunidad agricola como a las poblaciones

urbanas que dependen de un suministro constante y sostenible de productos agricolas.



1.3.  Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Analizar los cambios en el uso de la tierra y la salud de las tierras agricolas en la zona norte
de Cartago, mediante la generacion de insumos a través de Google Earth Engine, con el fin

de contribuir al ordenamiento territorial y la gestion sostenible de las zonas agricolas.

1.3.2. Objetivos especificos

1. Identificar zonas de conflicto entre la expansion urbana y las areas agricolas
productivas dando propuestas estrategias de optimizacion en la planificacion y
ordenamiento territorial.

2. Determinar los factores ambientales y socioecondmicos que inciden en Ila
degradacion de las tierras agricolas con el fin de proporcionar recomendaciones para
una gestion sostenible del territorio.

3. Formular propuestas de planificacion y gestion territorial que equilibren la expansion
urbana con la conservacion agricola, basadas en los resultados del analisis

geoespacial.



2. AREA DE ESTUDIO

La provincia de Cartago, ubicada en el corazon geografico de Costa Rica, se destaca como
un punto neuralgico de la historia, la economia y la cultura del pais. Limita con la provincia
de San José, al oeste, y con la provincia de Limon, al este, lo que la convierte en un puente
natural entre distintas regiones del pais. Cartago abarca una extension territorial de 3,126.67
kilometros cuadrados, distribuidos en una gran diversidad de paisajes y ecosistemas, que van
desde valles montafiosos hasta areas de llanura. Esta variedad geografica no solo contribuye
a su riqueza natural, sino que también esta estrechamente vinculada a su desarrollo histérico,

social y econdémico.

Desde el punto de vista historico, Cartago ocupa un lugar preeminente en la historia de Costa
Rica. Fue la primera capital del pais, un honor que ostentd hasta 1823, cuando San José
asumio la sede gubernamental (Gobierno de Costa Rica, 2017). Este periodo inicial marc6 el
comienzo de una profunda influencia politica, econdmica y cultural que dejé una huella
imborrable en la identidad nacional. La capitalidad de Cartago fue fundamental no solo para
consolidar su importancia en la administracién publica, sino también para impulsar el
desarrollo de infraestructuras y el establecimiento de instituciones claves para el crecimiento
del pais. Segun Solérzano y Vargas (2006), este legado de capitalidad sentd las bases para el
posterior desarrollo de la provincia en varios ambitos, lo que la posiciona como una region

de alto valor estratégico.

La llegada de los colonizadores espafioles a la region en 1563 fue otro acontecimiento
determinante en la historia de Cartago, ya que inicid un proceso de colonizacién y
transformacion de la economia local. La introduccion de cultivos agricolas, como el maiz, el
cacao y mas tarde el café, cafa de azlcar y tabaco fue crucial para la consolidacion
econdmica de la region. Estos cultivos no solo fueron fundamentales para la subsistencia de
la poblacidn, sino que también marcaron el comienzo de una fuerte actividad comercial que
posiciond a Cartago como un actor clave en la economia agricola de Costa Rica (Solorzano
y Vargas, 2006). A lo largo de los siglos, la provincia ha mantenido su rol central en la
produccion agricola del pais y ha sido reconocida principalmente por su produccion cafetera

que sigue siendo uno de los principales motores de su economia.



La cabecera provincial, la ciudad de Cartago, se encuentra ubicada aproximadamente a 25

kilometros al este de la actual capital, San José. Esta ciudad histdrica respira un ambiente de

tradicion y arraigo cultural donde se destacan elementos arquitectonicos y monumentales que

evocan su pasado colonial y su relevancia historica. Cartago se encuentra a una altitud media

de 1,450 metros sobre el nivel del mar, lo que le confiere un clima templado de

aproximadamente 22 grados centigrados en promedio.

Tabla 1. Distritos del area de investigacion

Codigo de distrito
30103
30108
30110
30201
30202
30205
30206
30601
30602
30603
30701
30702
30703
30704
30705

Nombre del distrito
Carmen

Tierra Blanca

Llano Grande
Paraiso

Santiago

Llanos de Santa Lucia
Birrisito

Pacayas

Cervantes
Capellades

San Rafael

Cot

Potrero Cerrado
Cipreses

Santa Rosa

Area en km?
4,33
12,80
30,35
18,29
25,64
6,54
8,88
29,62
15,18
34,39
10,28
14,86
18,11
9,37

150,27

Fuente: IGN-SNIT (2024)

La provincia de Cartago estd conformada por ocho cantones: Cartago, Paraiso, La Union,

Jiménez, Turrialba, Alvarado, Oreamuno y El Guarco (Decreto Ejecutivo N. 41548-MGP).

Cada uno de estos cantones tiene caracteristicas Unicas que contribuyen a la diversidad

cultural, econdémica y social de la provincia. En particular, el 4rea de investigacion de este

estudio se centra en los cantones de Cartago, Oreamuno, Alvarado y Paraiso con un enfoque
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especifico en los distritos definidos en la Tabla 1 y representados en la Mapa 1. Estos
cantones han sido seleccionados debido a su relevancia histdrica, su desarrollo agricola y su

impacto tanto en el entorno territorial como social de la provincia.
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Mapa 1. Delimitacion del area de investigacion

Fuente: Elaboracién propia, 2025.

El Mapa 1 representa la conformacion del area de estudio constituida por 15 distritos que
abarcan 4 cantones de la provincia de Cartago y representan el 12,57 % del territorio de la

provincia con 388,90 kilometros cuadrados.



3. MARCO TEORICO

3.1. Expansion Urbana y sus Efectos en el Uso de la Tierra

La expansion urbana en Costa Rica responde al crecimiento poblacional y al desarrollo
econdmico que ha generado cambios significativos en la cobertura del suelo, especialmente,
en el Valle Central donde se concentra la mayor parte de la poblacion y actividad econdmica.
Como lo menciona la Contraloria General de la Republica (CGR) (2023) se evidencia un
crecimiento acelerado y desordenado, carente de elementos esenciales para un desarrollo
urbano sostenible; con el paso de 50 % a 81 % de poblacion urbana entre 1990 y 2020. Este
proceso implica la conversion de areas rurales, agricolas y naturales en zonas residenciales,
comerciales e industriales, lo cual afecta negativamente la disponibilidad y calidad de los
recursos naturales y ejerce presion sobre la infraestructura y los servicios existentes. Y como
lo menciona Concepcion (2022) a medida que la demanda de terreno para asentamiento e
infraestructuras continia aumentando, la urbanizacidon va mas alla de areas urbanas
consolidadas y sus alrededores, pues se proliferan areas urbanizadas dispersas o

desperdigadas que generan una fragmentacion del paisaje.

La transformacion de tierras fértiles en zonas urbanizadas reduce la capacidad de produccion
agricola y compromete la seguridad alimentaria a largo plazo, ademds de alterar los
ecosistemas locales, lo que afecta los servicios ambientales, como la regulacion del ciclo
hidrologico y la conservacion de la biodiversidad (Vargas y Nienhuis, 2012). En la zona norte
de Cartago, la presion por nuevos desarrollos ha desplazado la actividad agricola hacia
terrenos menos productivos y ha elevado los costos de produccion, agravado por la cercania
a la GAM, que acelera la conversion de tierras agricolas en espacios urbanos (Barboza-

Navarro et al., 2021).

Este proceso de urbanizacion también afecta los recursos hidricos y los suelos, dado que
aumenta la escorrentia y provoca inundaciones y erosion. El reemplazo de areas verdes por
superficies impermeables genera islas de calor urbano que alteran el microclima y aumentan
las necesidades de energia y agua en las ciudades. Por lo tanto, es crucial que el ordenamiento
territorial en Costa Rica se base en una planificacion integral y sostenible que favorezca el
uso racional del suelo y busque un equilibrio entre el desarrollo urbano y la preservacion de

los recursos agricolas y naturales.
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3.2.0rdenamiento Territorial.

El ordenamiento territorial es una disciplina fundamental que se ocupa de la organizacion,
planificacion y regulacion del uso de la tierra y los recursos naturales en un territorio
especifico con el propdsito de alcanzar un desarrollo equilibrado y sostenible. Segun Ayala
Arcipreste y Marquez (2022), este proceso implica un analisis exhaustivo de las
caracteristicas fisicas, ambientales, sociales, econdmicas y culturales del territorio. La
determinacion de las actividades y usos mas adecuados para cada area debe considerar la

capacidad de carga del medio ambiente y las necesidades de la poblacién local.

El ordenamiento territorial no solo optimiza el uso de la tierra en funcion de su capacidad de
carga y las necesidades sociales, econémicas y ambientales, sino que también mitiga los
conflictos derivados de la competencia por los recursos naturales. Herramientas como la
cartografia tematica, los modelos de capacidad de carga, la planificacion participativa, la
evaluacion de impacto ambiental, los Sistemas de Informacion Geografica (SIG) y el analisis
multicriterio son fundamentales en este proceso. Los SIG, en particular, integran operaciones
de bases de datos para generar informacion en capas vectoriales y raster, lo que facilita el
andlisis espacial y la toma de decisiones informadas. Estas herramientas permiten recopilar
y utilizar datos distribuidos espacialmente, preparar archivos de entrada para modelos y
evaluar los resultados, lo cual contribuye a la sostenibilidad y resiliencia de los territorios

frente a cambios y presiones urbanas (Molina et al., 2005; Miller et al., 2007).

3.3.Sostenibilidad de las Tierras Agricolas.

La sostenibilidad de las tierras agricolas es un componente esencial para garantizar la
productividad y viabilidad del sector a largo plazo. Las practicas sostenibles en la gestion de
tierras agricolas incluyen la rotacion de cultivos, el uso eficiente del agua, la conservacion
del suelo y la biodiversidad, asi como la adopcion de tecnologias que minimicen el impacto
ambiental. La sostenibilidad agricola se basa en la premisa de que es posible satisfacer las
necesidades actuales de produccion de alimentos sin comprometer la capacidad de las futuras
generaciones para satisfacer sus propias necesidades. Este enfoque holistico integra aspectos
econdmicos, sociales y ambientales, lo que promueve un uso racional y eficiente de los

recursos disponibles.
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El analisis geoespacial y la clasificacion de imagenes mediante teledeteccion son
herramientas cruciales para seguir y gestionar la sostenibilidad de las tierras agricolas. Y
como lo menciona Arruda et al. (2021) la teledeteccion puede ser util para monitorear y
mapear en diferentes resoluciones espaciales, temporales y espectrales. Estas tecnologias
proporcionan datos precisos y actualizados sobre la cobertura terrestre, el estado de los
cultivos y los cambios en el uso de la tierra que permite una toma de decisiones mas

informada y efectiva.

El ordenamiento territorial juega un papel vital en la sostenibilidad de las tierras agricolas al
planificar y regular su uso para equilibrar el crecimiento urbano y la preservacion de tierras
agricolas (Vasquez, 1996). Esta disciplina se encarga de distribuir adecuadamente los
espacios destinados a actividades agricolas, urbanas e industriales, asegurando que el
desarrollo de las ciudades no comprometa la viabilidad de las zonas rurales y agricolas. El
ordenamiento territorial incluye la identificacion de areas prioritarias para la conservacion
agricola y la implementacion de politicas que protejan estos territorios de la conversion a

usos no agricolas.

3.4. Sistemas de Informacion Geografica (SIG), Teledeteccion y Tecnologias

Avanzadas.

Los SIG son herramientas fundamentales para capturar, almacenar, gestionar, analizar y
visualizar datos geoespaciales. Estos sistemas integran multiples capas de informaciéon como
imagenes satelitales, datos topograficos de suelo y de cobertura del suelo lo que permite
realizar andlisis espaciales complejos y generar mapas temadticos que revelan patrones y
relaciones entre elementos geograficos. Por ejemplo, en la planificacion territorial se emplean
los SIG para identificar areas propensas a inundaciones o para monitorizar la expansion

urbana a lo largo del tiempo.

Un SIG integra las operaciones fundamentales de las bases de datos (Molina et al., 2005)
como generar informacidn en capas vectoriales y raster para un analisis espacial. El SIG
proporciona el marco dentro del cual se recopilan y utilizan datos distribuidos espacialmente

para preparar archivos de entrada del modelo y evaluar los resultados (Miller et al., 2007).

12



La teledeteccion complementa el uso de los SIG al adquirir datos sobre la superficie terrestre
mediante sensores instalados en satélites, aviones o drones. Esta técnica se clasifica en
teledeteccion pasiva que capta la radiacion natural emitida o reflejada por los objetos y
teledeteccion activa que emite radiacion hacia la superficie y registra la radiacion reflejada
(Navarro-Gonzalez, 2023) (Figura 1). Ejemplos practicos de su aplicacion incluyen el
seguimiento de la deforestacion y el monitoreo de cultivos donde la informacion en tiempo

real permite evaluar cambios ambientales con gran precision.

Sensor Pasivo Sensor Activo

2

Flujo de

Radiacién emitido Flujo de

Radiacion reflejado

Fuente de
Radiacion

Figura 1. Clasificacion de la teledeteccion

Fuente: Modificado de Pérez (2007)

Estas tecnologias son esenciales para el analisis geoespacial y la gestion de recursos
naturales, ya que proporcionan datos precisos y en tiempo real sobre caracteristicas como la
cobertura del suelo, la salud de la vegetacion y las variaciones topograficas. Los sensores de
percepcion remota, instalados en diferentes plataformas, recopilan informacion sin contacto
fisico directo, utilizando la radiacion electromagnética en diversas bandas espectrales para
analizar fenomenos ambientales, agricolas, urbanos y meteorologicos (Escobedo-Tamez y

Yépez-Rincon, 2019; Sacristan, 2005) (Figura 2).

Longitud
de onda (4m)
o DE’ ONDAS DE RADIO ULTRAVIOLETA
RADIACION MICROONDAS | INFRAROJO RAYOS X | RAYOS GAMMA

30 nm 1Tmm O0nm 0O, 1nm
LUZ VISIBLE
700 nm 600 nm 500 nm 400 nm

Longitud de onda creciente (A) en nm

Figura 2. Espectro electromagnético visible

Fuente: Modificado de Pérez (2007)
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Los SIG y la teledeteccion han revolucionado la forma en que se analiza y gestiona la
informacion espacial, los cuales al utilizar dos enfoques: el multitemporal y el multiescalar
permiten lograr mayores éxitos en la interpretacion de datos y determinar conclusiones en

investigaciones.

Enfoque Multitemporal

Es una técnica utilizada en la interpretacion de imagenes de satélite para estudiar cambios en
la superficie terrestre a lo largo del tiempo. Se utilizan imagenes de diferentes fechas para
comparar y analizar los cambios en la vegetacion, la urbanizacion, la degradacion del suelo,
entre otros aspectos. Los datos recolectados en estos andlisis son utilizados para monitorear
y manejar de manera efectiva los recursos naturales y para tomar decisiones en la

planificacion urbana y en la gestion ambiental (Ochoa, 2023).

Los estudios multitemporales son analisis de tipo espacial que se realizan a través de la
comparacion de interpretaciones de las coberturas en imagenes satelitales, mapas o
fotografias aéreas de una misma superficie de terreno en distintos periodos de tiempo. De
esta manera, permite la evaluacion de los cambios suscitados en las coberturas del suelo que
han sido previamente clasificadas para asi determinar su evolucion del medio natural o las
consecuencias de la accion humana sobre aquel medio. Constituyéndose como un método
eficaz en el comparacion y estimacion de cambios acontecidos en un periodo de tiempo

determinado (Culqui y Pazmifio, 2022).

Enfoque Multiescalar

Se entiende como la conjuncion de diferentes escalas espaciales al ser un enfoque
epistemologico distinto al andlisis de las escalas por separado y permite analizar la

multidimensionalidad de los objetos en estudio.

En este contexto, el enfoque multitemporal permite la observacion y comparacion de cambios
en un area especifica a lo largo del tiempo, lo que facilita la identificacion de tendencias y
patrones en fendmenos naturales y humanos. Ademas, el enfoque multiescalar se centra en
la integracion de datos y andlisis a diferentes escalas, desde lo local hasta lo global, lo que
permite una comprension mas completa y contextualizada de los procesos estudiados. Junto

a estos enfoques avanzados potencian la capacidad de los SIG y la teledeteccion para abordar
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desafios complejos en diversas disciplinas desde la planificacién urbana hasta la gestion

ambiental (Ceroni et al., 2015).

3.5.Google Earth Engine.

GEE es una plataforma en la nube que permite el andlisis y la visualizacion de datos
geoespaciales a gran escala (Orellana Diaz & Jiménez, 2018). Y como se refiere Velastegui-
Montoya et al. (2023) GEE cuenta con un vasto catdlogo a escala de petabytes. Su extenso
catdlogo de imagenes satelitales, como las de Landsat, MODIS, y Sentinel, junto con
capacidades avanzadas de analisis facilita estudios detallados del uso de la tierra, la cobertura
terrestre y otros aspectos ambientales (Habib & Connolly, 2023; Méndez Cordonero, 2024)
(Figura 3). GEE es especialmente 1til para la deteccion de cambios, el mapeo de tendencias
y la cuantificacion de recursos naturales para brindar una solucién eficiente para el analisis
geoespacial (Mutanga & Kumar, 2019). Ademas, GEE utiliza cluster de servidores para el
manejo de datos y como lo menciona Pefialoza y Pefialoza (2018) la computacion paralela es
necesaria para el manejo de grandes volumenes de informacion como la clasificacion de

Imagenes Satelitales.

Landsat and MODIS Terrain Land Cover Atmospheric
Sentinel Daily, NBAR, LST, ... SRTM, GTOPO, NED, ... GlobCover, NLCD, ... NOAA NCEP, OMI, ...
Raw, TOA, SR, ...

... Y muchos mas, actualizandose diariamente!

> 200 conjuntos de datos publicos

> 5 millones de imagenes > 5 petabytes de datos

Figura 3. Catalogo de datos publicos de GEE
Fuente: Modificado de GEE (2024)

GEE se basa en tres elementos clave: el catdlogo de informacidn, la capacidad computacional
y la Interfaz de Programacion de Aplicaciones (API). Dichos aspectos permiten a los usuarios

concentrarse en la generacion de resultados cientificos significativos. La plataforma integra
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aprendizaje automatico (ML), una rama de la inteligencia artificial que permite a las
maquinas aprender de los datos y hacer predicciones. Los enfoques principales de ML
incluyen el aprendizaje supervisado, no supervisado, semisupervisado y de refuerzo. Cada
uno emplea aplicaciones especificas en el analisis de datos geoespaciales (Soldrzano y

Perilla, 2022; Sarker, 2021).

En el sector agricola, GEE permite analisis detallados sobre la salud de los cultivos y la
gestion de recursos hidricos al utilizar técnicas como el NDVI y la clasificacion supervisada
y no supervisada, lo cual se describira con mas detalle. Esta informacion es esencial para la
planificacion y gestion sostenible de las tierras agricolas, lo cual ayuda a tomar decisiones
informadas que promuevan la sostenibilidad (Verma & Verma, 2021; Sidey-Gibbons &

Sidey-Gibbons, 2019; Franceschini & Ali, 2022).

Indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada (NDVI)

El NDVI es una medida ampliamente utilizada para evaluar la salud y la densidad de la
vegetacion a partir de datos obtenidos por sensores remotos. Se calcula utilizando la
diferencia entre las reflectancias en el infrarrojo cercano (NIR) y el espectro rojo (RED) de
la luz solar reflejada por la superficie terrestre. Este indice varia de -1 a 1, donde los valores
mas altos indican una mayor densidad y salud vegetal, mientras que valores bajos o negativos

pueden indicar la presencia de suelos desnudos o cuerpos de agua (Pettorelli et al., 2005).
Principios Fundamentales

Como lo menciona Huete et al. (2002), el calculo del NDVI se basa en la diferencia

normalizada de las reflectancias de dos bandas espectrales:

e NIR (Infrarrojo Cercano): Esta banda es sensible a la cantidad de clorofila presente
en las hojas de las plantas y es altamente reflectante en vegetacion densa.
e RED (Rojo): Esta banda es absorbida por la clorofila en las hojas verdes, por lo tanto,

es menos reflectante en vegetacion densa.

Este indice se ha incorporado de manera extensa en estudios geoespaciales y de planificacion

territorial. En el ambito agricola, por ejemplo, el NDVI facilita la deteccion temprana de
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zonas con estrés hidrico o deficiencias nutricionales, lo cual permite intervenciones
oportunas. Asimismo, en la evaluaciéon ambiental, se utiliza para monitorizar cambios en la
cobertura vegetal y para desarrollar mapas tematicos que apoyen la implementacién de

politicas de conservacion y restauracion (Toribio, 2019) (Figura 4).

Complementariamente, el NDVI se integra en métodos de clasificacion supervisada y no
supervisada en teledeteccion, por lo que contribuye a agrupar areas con caracteristicas
similares y a mejorar la precision de los analisis de imagenes satelitales (Foody, 2002; Vaddi
et al., 2024). Ademas, cabe destaca lo que indic6 el INEGI (2022), el NDVI se consolido
como una propuesta fundamental en el anélisis de percepcion remota multiespectral y ha sido

ampliamente empleado en investigaciones desde la década de 1970.

INFRAROJO CERCANO INFRAROJO CERCANO

" 50% [
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40%

SALUDABLE ENFERMA

Figura 4. Porcentajes de irradiacion de cada banda espectral

Fuente: Modificado de Toribio (2019)

Clasificacién Supervisada y No Supervisada

La clasificacion supervisada es un método donde el analista proporciona muestras de
entrenamiento al algoritmo, especificando qué categoria (clase) representa cada muestra. El
algoritmo utiliza estas muestras para aprender a distinguir entre las diferentes clases en el

resto de la imagen (Foody, 2002).

La clasificacion no supervisada es un método donde el algoritmo asigna automaticamente

pixeles a diferentes clases sin la necesidad de muestras de entrenamiento previas y agrupa
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los pixeles en clases basadas en sus caracteristicas espectrales y de textura en busca de

patrones naturales en los datos (Vaddi et al., 2024).

Imagenes Sentinel-2

Es una mision de observacion de la Tierra desarrollada por la Agencia Espacial Europea
(ESA) como parte del programa Copernicus (Arrieta-Chaves, 2021). Consiste en dos
satélites, Sentinel-2A y Sentinel-2B, que operan en conjunto para proporcionar imagenes
opticas multiespectrales de alta resolucion (10 a 60 metros) que capturan datos en 13 bandas
espectrales sobre vegetacion, el suelo, el agua, la cobertura terrestre y las areas costeras

(Copernicus, 2018).
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Figura 5. Satélite Sentinel-2 y la representacion de sus 13 bandas

Fuente: Modificado de GeoSage (2025)
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Ademés, la alta frecuencia de revisita de Sentinel-2 alcanza intervalos de 5 dias en regiones
de latitudes medias, lo cual permite la construccion de series temporales que facilitan el
monitoreo de cambios estacionales a largo plazo en la cobertura del suelo (Drusch et al.,

2012; Mutanga & Kumar, 2019).

Este enfoque integral permite a los investigadores obtener una comprension profunda de la
dindmica territorial que facilita la formulacion de estrategias de ordenamiento territorial y de
sostenibilidad agricola basadas en evidencia empirica y analisis cuantitativos (Congalton &
Green, 2008). Como se menciona el proyecto Sentinel tiene una capacidad relevante para el
estudio de la dindmica agricola, ya que posibilita la identificacion de patrones sutiles en la
vegetacion que son indicadores de la salud y la productividad de los cultivos. Y como se
refiere Jaramillo y Antunes (2018) las imagenes satelitales de resolucion espacial y espectral
media y alta son herramientas fundamentales para la ejecucion de proyectos destinados a la

clasificacion de la cobertura vegetal y la deteccion de sus variaciones temporales.

El enfoque multiescalar y multitemporal basado en Sentinel-2 y reforzado por el trabajo de
campo y el desarrollo de codigos especificos en GEE constituye un método avanzado y
replicable que permite un analisis detallado y confiable de los cambios en la cobertura del
suelo. Este enfoque no solo es esencial para la identificacion de areas de conflicto entre la
expansion urbana y la actividad agricola, sino que también sienta las bases para la

implementacion de politicas publicas orientadas a la gestion sostenible del territorio.

A esto se puede sumar lo que mencionada Trujillo-Jiménez et al. (2021) sobre el proyecto
Sentinel-2 el cual fue disefiado para el monitoreo de la vegetacion y el mapeo de la cobertura
terrestre. De esta manera las capacidades de Sentinel-2, sumadas a las herramientas analiticas
y a la validacion in situ, proporcionan una plataforma integral para abordar los desafios
contemporaneos en el ordenamiento territorial que garantiza resultados precisos y de alta
relevancia para la toma de decisiones en la planificacion de la cobertura del suelo (Drusch et

al., 2012; Mutanga & Kumar, 2019; Pettorelli et al., 2005).
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4. METODOLOGIA

En este trabajo de tesis se aplicaron técnicas avanzadas de teledeteccion y andlisis
geoespacial en el marco del ordenamiento territorial con enfoque en la sostenibilidad agricola
y la gestion de recursos en la zona norte de Cartago, Costa Rica. Utilizando GEE, se
desarroll6 un anélisis detallado mediante el calculo del NDVI y la aplicacion de técnicas de
clasificacion supervisada y no supervisada con el objetivo de obtener informacion precisa
sobre la cobertura y el uso del suelo. Las técnicas empleadas fueron esenciales para
identificar zonas de conflicto entre el crecimiento urbano y las areas agricolas productivas
para facilitar la toma de decisiones informadas en los procesos de planificacion y gestion

territorial.

La metodologia del estudio sigui6 una serie de pasos estructurados. Para el uso de GEE, fue
necesario crear una cuenta y configurar el entorno de trabajo, lo que permitié desarrollar los
scripts requeridos para el andlisis. La delimitacion del area de estudio considerd los distritos
ubicados al norte de la cuenca del rio Reventazon, tradicionalmente vinculados a la actividad
agricola. Con el proposito de fundamentar el andlisis espacial, se recurrié a informacion
geografica oficial proveniente del Registro Nacional de la Propiedad (RNP) y del Sistema
Nacional de Informacion Territorial (SNIT). Los datos fueron obtenidos mediante el servicio
WES del Open Geospatial Consortium (OGC) que facilita la descarga de capas vectoriales
de la division administrativa nacional. Los limites oficiales de los distritos fueron definidos
a través del software de Sistemas de Informacion Geoespacial, QGIS. En esta plataforma, los
datos espaciales se procesaron en formato Shapefile con proyeccion CRTMOS v,
posteriormente, se transformaron a WGS84 para garantizar su compatibilidad con GEE y

optimizar la preparacion de informacion conforme a los estandares geoespaciales.

Se emplearon imagenes satelitales Sentinel-2 con resolucion espacial de 10 x 10 metros, lo
cual permiti6 realizar un analisis preciso de la vegetacion y de los cambios en la cobertura
del suelo durante un periodo de un afio. Esta informacién brindé una vision actualizada sobre
la dindmica territorial y agricola de la zona que es clave para evaluar la sostenibilidad de los

recursos.
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En el entorno de GEE se program6 un conjunto de algoritmos en lenguaje JavaScript,
utilizados para calcular el NDVI y llevar a cabo clasificaciones supervisadas y no
supervisadas de la cobertura terrestre. Estos resultados enriquecieron la comprension de las
dinamicas territoriales y agricolas en la region de Cartago, ademas de generar herramientas
replicables para su aplicacién en otras regiones y marcos temporales. La metodologia
implementada permitio integrar variables clave de andlisis geoespacial que constituyen a una
base técnica solida para apoyar procesos de planificacion y ordenamiento territorial con

enfoque en conservacion agricola y sostenibilidad, en consonancia con la normativa vigente.

4.1.Tipo de investigacion

Segiin Grajales (2000), existieron diversos tipos de investigacion, entre los cuales se
incluyeron la investigacion basica, aplicada, documental, de campo o mixta, exploratoria,
descriptiva, explicativa, experimental y no experimental, entre otros. En el presente estudio
se adoptd un enfoque de investigacion aplicada, orientado a la implementacion de
herramientas tecnologicas avanzadas que permitieron abordar problematicas especificas de

ordenamiento territorial y sostenibilidad agricola.

La investigacion aplicada en este estudio se centr6 en la utilizacion de técnicas de
clasificacion supervisada y no supervisada mediante GEE en la zona norte de la provincia de
Cartago. Este enfoque metodoldgico se fundamentd en la aplicacion de técnicas de
teledeteccion y andlisis geoespacial con el uso de datos satelitales para identificar y clasificar
diferentes coberturas vegetales y usos del suelo. Se establecieron procedimientos detallados
que incluyeron la adquisicion y procesamiento de datos geoespaciales, la implementacion de
algoritmos de clasificacion en GEE y la validacion de resultados mediante criterios
cuantitativos y cualitativos. Esta metodologia se vinculé directamente con los objetivos del
estudio, ya que facilitd la toma de decisiones basadas en informacion precisa y actualizada

que contribuye a mejorar la gestion territorial y la planificacion agricola en la region.

4.2. Enfoque Multiescalar y Multitemporal

El enfoque multiescalar y multitemporal constituyd el pilar fundamental de la metodologia

desarrollada en este estudio, ya que permiti6 abordar los procesos de cambio en la cobertura
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del suelo y la salud de las tierras agricolas desde una perspectiva que integro tanto la amplitud
espacial como la dindmica temporal (Anderson et al., 1976). En este sentido, se opt6 por la
utilizacion de imagenes satelitales de Sentinel-2 cuya alta resolucion y capacidad
multiespectral facilitaron un analisis detallado de la cobertura terrestre en multiples escalas

y a lo largo de periodos extendidos.

El analisis multiescalar se fundamentd en la capacidad de integrar datos a diferentes
resoluciones espaciales, lo cual permite la identificacion de tendencias generales a nivel
regional (macroescala) y la deteccion de variaciones locales en zonas especificas de conflicto
entre la expansion urbana y el uso agricola (microescala). En la escala macro, las imagenes
de Sentinel-2 ofrecieron una vision global que permiti6 observar la evolucién de los patrones
de la cobertura del suelo en toda la zona de estudio, lo que evidencia la expansion urbana y
la consecuente reduccion de areas dedicadas a la agricultura. A nivel micro, el andlisis se
complement6 con el trabajo de campo, en el que se recolectaron datos de alta precision que
validaron y calibraron los modelos obtenidos a partir de la teledeteccion. Este doble abordaje
garantizd una robusta validacion de los resultados, ya que la comparacion entre datos
satelitales y mediciones in situ permitié corregir posibles sesgos y mejorar la exactitud de la

clasificacion de la cobertura del suelo.

Para llevar a cabo este analisis se desarrollaron tres codigos principales en el entorno de GEE
que permitieron procesar y analizar las imagenes de Sentinel-2 de manera automatizada y
reproducible. Seguidamente, se detalla cada uno de estos. El primer codigo fue disefiado para
el calculo del NDVI, el cual se utilizdo como indicador de la salud de la vegetacion y permitid
distinguir areas de cultivos sanos de aquellas sometidas a estrés o degradacion. La férmula
del NDVI, basada en la diferencia normalizada entre las bandas del infrarrojo cercano y el
rojo, se implementd para generar mapas que reflejaron de forma cuantitativa la variabilidad

de la vegetacion en el territorio (Pettorelli et al., 2005).

El segundo codigo se encargd de realizar la clasificacion supervisada de la cobertura del
suelo. Este algoritmo se nutri6 de datos de entrenamiento obtenidos a partir de la recoleccion

de informacién de campo y de la interpretacion visual de las imagenes satelitales. Mediante
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el uso de algoritmos como el Support Vector Machine (SVM), se clasificaron las areas en
distintas categorias, tales como areas agricolas, urbanas, forestales y cuerpos de agua. La
clasificacion supervisada permitid6 una asignacion precisa de las clases y facilitdé la
identificacion de areas de conflicto en la frontera entre el crecimiento urbano y la expansion

agricola (Foody, 2002; Maxwell et al., 2018).

El tercer codigo implement6d la clasificacion no supervisada que utilizd técnicas de
agrupamiento como el algoritmo K-Means para detectar patrones inherentes en las imagenes
sin la necesidad de muestras previas. Este método de aprendizaje automatico agrupd datos
en conjuntos similares o clusteres. Esta metodologia fue particularmente 1til para identificar
patrones emergentes o areas que no habian sido previamente definidas que proporcionan una
vision complementaria a la clasificacion supervisada (Tobar-Diaz et al., 2023). La
integracion de ambas técnicas de clasificacion en el andlisis permitid contrastar y validar los
resultados para asegurar que las zonas identificadas correspondieran a patrones reales de

cambio en el territorio.

El trabajo de campo, en conjunto con estos tres codigos, habilitd una validacion cruzada
robusta de los resultados obtenidos a partir de la teledeteccion. La recoleccion de datos in
situ, mediante el uso de equipos de alta precision, complementd el andlisis satelital al
asegurar que los indices calculados y las clasificaciones generadas reflejaran fielmente la

realidad del terreno.
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4.3.Definicion de Variables Clave y Parametros Iniciales

Para el desarrollo del analisis geoespacial en la zona norte de Cartago fue indispensable
establecer las variables clave y los parametros iniciales que guiaron la ejecucion
metodoldgica del estudio. Esta definicion permitioé estructurar un marco técnico coherente
para la evaluacion del uso y cobertura del suelo, asi como para la interpretacion de los
procesos de transformacion territorial vinculados al crecimiento urbano y la sostenibilidad

agricola.

En este contexto, se definieron los insumos fundamentales para el andlisis multiescalar y
multitemporal, lo cual garantiz6 la integridad de los datos procesados y la alineacion con los
objetivos especificos de la investigacion. Los parametros generales utilizados fueron los

siguientes:

o Imagenes Satelitales: se emplearon imagenes Sentinel-2 con una resolucion de 10 x
10 metros, lo que incremento la precision tanto en el analisis espacial como temporal.
El uso de estas imagenes es principalmente por su disponibilidad gratuita de los datos

y su resolucion.

e Periodo de Estudio: el analisis abarcd un periodo de un afio (enero 2024 a enero
2025) que proporciono una vision actualizada de la dinamica de uso de la tierra, esto
para ver el estado de los cultivos, pero en el caso de clasificacion supervisada y no

supervisada se utilizé un rango de iméagenes del primer trimestre del 2025.

o Informacién de campo: se realiz6 un trabajo de levantamiento de datos con la
validacion con GPS de alta precision con punto previamente interpolados seglin cada
distrito de la zona de estudio para recolectar muestras representativas de cada

categoria de la cobertura del suelo.

o Sistema de Coordenadas: para garantizar la precision y compatibilidad de los datos,
estos fueron proyectados inicialmente en CRTMOS utilizando QGIS vy,
posteriormente, transformados al sistema de coordenadas geografica con WGS84

para su integracion en GEE.
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El analisis geoespacial se sustentd en variables definidas estratégicamente para responder a
los objetivos especificos de la investigacion. La siguiente tabla resume dichas variables, su
tipo, los instrumentos o indicadores empleados para su medicion y el objetivo especifico al
cual se encuentran asociadas. Esta estructuracion metodologica permitié vincular
directamente los componentes técnicos del andlisis con las metas del estudio, lo que facilita

tanto la interpretacion de los resultados como la reproducibilidad del proceso investigativo.

Tabla 2. Variables de analisis geoespacial y su vinculacion con los objetivos especificos

Variable Tipo Instrumento/Indicador Objetivo vinculado
NDVI Cuantitativa Calculo multitemporal Objetivo 2: Determinar
continua con Sentinel-2 factores ambientales que
afectan la degradacion
agricola.
Cobertura del  Cualitativa  Clasificacion Objetivo 1: Identificar
suelo nominal supervisada 'y  no zonas de conflicto por
supervisada expansion urbana.
Zonas de Cualitativa  Cruce espacial entre Objetivo 1: Proponer
conflicto agro-  dicotdbmica  capas SIG estrategias de
urbanas planificacion para la

conservacion de suelos.

Fragmentacion ~Cuantitativa Indice de Moran Global Objetivo 3: Formular

y patrones continua y Local (LISA) propuestas de
espaciales ordenamiento y gestion
territorial.

Fuente: Elaboracion propia, 2025.
« Cilculo de indices de Vegetacion

Se utilizd el NDVI para evaluar el estado de los cultivos. Segiin Kriegler et al. (1969), el
NDVI se obtuvo al calcular la razén entre la diferencia (NIR — Roja) y la suma (NIR + Roja)
de los valores de las bandas del infrarrojo cercano (NIR) y rojo (RED) de las imagenes
Sentinel-2 (ver Anexo 1). Este indice permitid distinguir areas de vegetacion saludable
(valores positivos) de aquellas sin cobertura vegetal significativa (valores cercanos a 0 o
negativos). La reflectancia espectral de la vegetacion, medida a través de diferentes bandas,
se utilizd como indicador de la presencia y el estado general de la cobertura vegetal (Toribio,

2019).
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e (lasificacion Supervisada y No Supervisada del Uso de la Tierra

Para optimizar el andlisis y lograr una categorizacion detallada de la cobertura del suelo, se
emplearon técnicas de clasificacion supervisada y no supervisada a través de GEE. Estas
metodologias permitieron identificar y agrupar los distintos tipos de cobertura terrestre, lo
cual garantizd un andlisis integral de la zona norte de Cartago en consonancia con los

objetivos de ordenamiento territorial y sostenibilidad agricola.

La clasificacion supervisada se fundamento en el uso de datos de entrenamiento, mediante la
seleccion manual de muestras representativas de cada categoria de la cobertura del suelo
(denominadas "regiones de interés"). Estas fueron etiquetadas en GEE para que el algoritmo
aprendiera a distinguir patrones especificos y clasificara con precision las diferentes
coberturas. Este método resultdé ser especialmente til cuando se contd con informacion
previa sobre la cobertura del suelo, lo que asegura resultados que reflejaran de manera

confiable la realidad en campo.

En contraste, la clasificacion no supervisada utilizé algoritmos de agrupamiento, como K-
Means, que no requirieron datos de referencia. Este enfoque agrup6 los datos en clases
basadas en similitudes espectrales, lo que facilita la deteccion de patrones naturales de la
cobertura terrestre sin intervencion manual. Los resultados obtenidos mediante ambas
técnicas fueron procesados y visualizados en GEE para posteriormente exportarse en formato
.TIFF e integrarse en QGIS, lo que permiti6é un analisis complementario. La combinacion de
estos métodos proporciond una caracterizacion detallada del territorio, fundamental para la
formulacion de estrategias de ordenamiento territorial y el disefio de politicas de

sostenibilidad agricola en la region de Cartago.
4.4. Recoleccion de datos de campo

Para complementar el analisis geoespacial y mejorar la precision de la clasificacion de la
cobertura del suelo, se llevdo a cabo una recoleccion de datos de campo en dareas
representativas de la region norte de Cartago. La seleccion de estas areas se basé en un
muestreo estratificado aleatorio al utilizar como base los resultados preliminares de la
clasificacion no supervisada y mapas tematicos existentes. Dicha metodologia permitio
distribuir puntos de verificacion de manera proporcional entre los diferentes distritos y clases
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de cobertura identificadas. La representatividad espacial fue validada mediante criterio
experto al considerar factores como accesibilidad, diversidad de coberturas, heterogeneidad
del paisaje y experiencia local. Se utilizaron equipos GPS de alta precision para
georreferenciar los puntos de control, lo cual permitié recolectar muestras fiables de cada
categoria al incluir zonas agricolas, areas urbanizadas, cuerpos de agua, bosques, matorrales
y pastizales. Esta verificacion en campo fue clave para validar y calibrar los resultados
generados en GEE y garantizar que las clases de cobertura terrestre reflejaran con precision
las condiciones reales observadas en terreno, como lo respaldan también estudios recientes

(Tesfaye et al., 2024).

Para determinar la cantidad de puntos de campo, se analizaron varias fuentes referenciales,
entre ellas Foody (2002), quien analiz6 la influencia del nimero de muestras en la precision
de los modelos de clasificacion supervisada, y Olofsson et al. (2014), quienes en su obra
abordaron la relacion entre el numero de muestras y la exactitud del mapeo de cambios de
cobertura terrestre. Ademas, se determind la cantidad de categorias a analizar y con el uso
del Sistema de Clasificacion de Cobertura de la Tierra del SIMOCUTE et al. (2023) se
determinaron cinco categorias para la cobertura del suelo con el fin de utilizarlas no solo en
el proceso de clasificacion supervisada y no supervisada, sino también para definir la

cantidad de puntos de campo.

Ademés, con la informacion del articulo desarrollado por Van Genderen et al. (1978), se
desarroll6 la siguiente formula seglin la distribucion normal y el célculo de proporciones
basado en precision objetivo, la cual permitia estimar la cantidad de muestras necesarias en
una clasificacion supervisada:
2 -
N = Z°P 5512 P)
Donde:
- N = Numero minimo de muestras necesarias por clase.
- Z = Valor de la distribucion normal estdndar asociado con el nivel de confianza
(1.96 para un 95% de confianza, 2.58 para un 99% de confianza).
- P = Precisién esperada o probabilidad de clasificacion correcta (por ejemplo, 0.95
si se espera 95% de precision).
- E = Error maximo permitido o margen aceptable (por ejemplo, 0.05 para £5%).
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Determinando de esta manera que la formula se fundamenté en estudios sobre la validacion
de clasificaciones de iméagenes de teledeteccion (Congalton & Green, 2008; Foody, 2002),
asi como en la literatura sobre muestreo para la evaluacion de exactitud tematica (Stehman
& Czaplewski, 1998). Tras realizar los ajustes correspondientes en la formula, y
considerando que se trabajo con seis clases principales, se determino la cantidad minima de

muestras necesarias para cada clase. Se definen los siguientes parametros:
- Precision esperada: 95% (P =b0.95).
- Nivel de confianza: 99% (Z = 2.58).
- Error maximo aceptable: £5% (E = 0.05).

Sustituyendo en la ecuacion:
N = (2.58)? x 0.95 (1 — 0.95)
0.052
N = 6.6564 x 0.95 x 0.05
0.0025
0.316179
~70.0025

Se definieron los siguientes parametros y con base en ellos se requirieron al menos 126

=126.47

muestras por clase para garantizar la precision en la recoleccion de datos de campo (ver
Anexo 4). No obstante, con el objetivo de mejorar la calidad de los insumos, se decidi6
generar los puntos de forma aleatoria utilizando la herramienta “Puntos aleatorios dentro del
poligono” en QGIS, lo cual permitid obtener la misma cantidad de puntos en cada distrito.
Adicionalmente, se integrd una séptima categoria correspondiente a las nubes, debido a la
presencia de nubosidad en la parte norte y noreste de la zona de estudio en las iméagenes
Sentinel-2 seleccionadas. De esta forma, y haciendo uso de multiples herramientas SIG y de
teledeteccion, se establecid un total de 70 puntos por distrito, lo que representd 1,050
muestras en total distribuidas en toda el 4rea de estudio (ver Anexo 2). Este procedimiento
se baso en los lineamientos de Stehman & Czaplewski (1998), quienes sefialaron que los
muestreos probabilisticos se construyen a partir de protocolos de seleccion aleatoria simple
y sistematica. Con ello, se logré mejorar la calidad de las clasificaciones sin interferir con los

procesos automatizados implementados mediante codigo en GEE.
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Una vez consolidados estos datos, se integraron al colector de GNSS Trimble® Modelo
TDC600, el cual cuenta con un receptor GNSS profesional de alta precision. Este dispositivo
posee antena interna de 72 canales, alta sensibilidad multiconstelacién y una precision
inferior a 2 metros bajo SBAS, compatible con sistemas como GLONASS (GPS/GLO/GAL),
Galileo (GPS/GAL) y BeiDou (GPS/BeiDou/GAL).

Para esta investigacion, se utilizd la aplicacion Mobile Topographer (ver Anexo 3).
Herramienta movil que permitié realizar levantamientos de campo de forma sencilla y
eficiente. Gracias a su interfaz intuitiva se facilitaron las tareas de recoleccion de datos
geoespaciales. De esta forma, se cargaron los puntos de campo requeridos y necesarios para
llevar a cabo la verificacion de la precision de la cobertura del suelo. Esta funcionalidad fue
crucial, pues permitié comparar los datos recolectados en campo con la informacion derivada

de las imagenes para asegurar asi la validez de los resultados obtenidos.

Posteriormente, se elabor6 un plan de trabajo para la verificacion de los puntos de control.
Para ello, se realizaron giras durante los sabados de diciembre de 2024 a marzo de 2025.
Ahora bien, para planificar eficientemente las visitas de campo se utiliz6é el moédulo Trimble
GNSS Planning (https://www.gnssplanning.com), el cual permitio identificar las mejores

ventanas temporales para la toma de datos, como se muestra en las Figuras 6, 7, 8 y 9.

~ & Timble GNSS Planning X  + = o X
<« G % gnssplanning.com/#/settings ¥r In) 2
QBN D VouTube [JTmbao (O U [3J -

s 3

- Trimble

= Setti Satellite Libr Chart Sky Plot World Vi

T 4 Settings @ Satellite Library ~ diCharts 4 Sky Plo @ World View

Satellite Selection Settings

Change selection
Satellites: 31/141 Latitude: N 9° 52' 37.3185" [ +] ar M
Satellites Longitude: W 83° 54' 50.9529"
System: active
Selected  Healthy N v Calflen
oo . 31 a1 Height: 1500 m
GLONASS | x 0 24 Elevation cutoff: 10 g C - 80 Rafeel
Oriental
Gallleo b 0 2 Day: 1113012024 o
3 Occidental n Llanos de
BeiDou ® 0 52 2 Santa Lucia
Start time: 00.00 v| UTC +00:00 = S
Qzss x 0 4 Tejar Duk
Period [hours]: 24~ €. Nombre

My Settings Time zone: (UTC) Coordinated Universal Time v i &
Time of aimanac:  2024-12-01 e
Time zone: UTC +00:00

Figura 6. Seleccion de trabajo por medio de latitud, longitud y elevacion central
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Figura 7. Constelaciones disponibles segun el equipo a utilizar
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Figura 8. Orbitas de los satélites de la constelacion GPS
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Figura 9. Condiciones atmosféricas y la mejor hora para la toma de datos

De esta forma, se determind que el mejor horario para verificar la informacion de los datos
de las muestras fue entre las 7:00 a.m. y las 14:00 p.m., periodo durante el cual se registrd la
presencia de entre 8 y 11 satélites de la constelacion GPS. Esto permitié mejorar la precision
en la ubicacion geografica de los puntos al considerar ademas los factores atmosféricos

analizados mediante la plataforma de planificacion de Trimble.
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4.5. Implementacion de GEE

Para el procesamiento y analisis de los datos geoespaciales, se siguieron una serie de pasos
para implementar GEE en esta investigacion (ver Anexo 5). En primer lugar, se delimito el
area de estudio en QGIS, utilizando datos oficiales del Registro Nacional de Costa Rica en
formato Shapefile proyectados en el sistema CRTMOS5. Posteriormente, estos datos se
transformaron al sistema de coordenadas WGS84 para garantizar su compatibilidad con
GEE. A continuacion, se configuraron los datos de entrada en la plataforma, incluyendo
imagenes Sentinel-2 de alta resolucion espacial (10 x 10 metros) que fueron seleccionadas
para capturar detalles relevantes sobre la cobertura y el uso del suelo en la zona norte de

Cartago, en el periodo comprendido entre enero de 2024 y enero de 2025.

En GEE, se emple¢ el lenguaje JavaScript (JS) para crear scripts y algoritmos personalizados
que permitieron realizar analisis de la cobertura vegetal y otros indicadores territoriales
(AmbGEOQO, 2025; CAEG - Centro de Altos Estudios en Geomadtica, 2024). Este lenguaje
resulté fundamental para codificar operaciones de procesamiento de imagenes satelitales y
realizar analisis geoespaciales complejos segun las caracteristicas ofrecidas por la plataforma
(Pérez Romero et al., 2024). Mediante el calculo del NDVI, se evaluo la salud y densidad de
la vegetacion en el area de interés, variable esencial para identificar zonas agricolas
productivas y zonas en riesgo por presion urbana. Asimismo, la plataforma permitié aplicar
filtros temporales y espaciales a las imagenes, asi como mascaras para reducir el ruido

provocado por la nubosidad, lo que asegur6 una mayor calidad en los datos obtenidos.

Finalmente, se aplicaron técnicas de clasificacion supervisada y no supervisada para
categorizar la cobertura del suelo. La clasificacion supervisada se realizd con base en
muestras de entrenamiento recolectadas en el trabajo de campo que permitieron identificar
areas especificas como zonas agricolas, urbanas y cuerpos de agua. Por su parte, la
clasificacion no supervisada utilizd algoritmos de agrupamiento para detectar patrones
naturales del territorio sin requerir datos de referencia. Los resultados de ambas
clasificaciones fueron exportados desde GEE en formato .TIFF para su posterior
visualizacion, analisis y evaluacion en QGIS. Esta metodologia, basada en el uso de GEE,

permitié obtener informacion clave para la gestion y planificacion territorial con el fin de
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proporcionar un enfoque robusto, automatizado y actualizado para el ordenamiento

sostenible de los recursos en la region de Cartago.

4.6.Estructura del codigo para GEE

El codigo GEE sigui6 una estructura organizada que incluy6 varias secciones clave, lo cual
garantizd que fuera eficiente, claro y replicable para futuros analisis. De esta manera, para
esta investigacion se establecieron tres codigos (NDVI, clasificacion supervisada y no

supervisada) en los que se cumplieron los siguientes parametros:

4.6.1. Seleccion de Datos y Area de Estudio:

e En primer lugar, se analizaron los datos y capas necesarias para desarrollar el
experimento, a partir del andlisis bibliografico y de las capas oficiales
proporcionadas por el pais mediante el SNIT.

e Posteriormente, se llevaron a cabo los pasos detallados en el Anexo 3 que
incluyeron la creacion de la cuenta en GEE, la organizacion de los datos a utilizar
y la generacion del archivo necesario para delimitar la zona de estudio.

¢ Finalmente, se cred el repositorio de trabajo en la plataforma de GEE mediante

el uso del boton “NEW”, como se muestra en la Figura 10.

~ & New Script - Earth Engine Cod= X + = [m} X

<« c 25 code.earthengine.google.com * In ] = &

98 @ TFGMSIG @EBN @ VYouTube [ Trabse [(JU [3 +

Create file

Enter a name or path for the file:

File Name
users/godorojas/GEE ~  UntitledFile]
Enter description (optional):

Commit Message

e

Figura 10. Creacion del repositorio de trabajo

Fuente: Elaboracion propia, 2024.
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¢ Se definio la Region de Interés (ROI): se delimito el area geografica especifica
sobre la cual se realizé el andlisis. Esto se logr6 utilizando funciones como
ee.Geometry.Rectangle() o importando una geometria desde un archivo
GeoJSON o en un Shapefile comprimido en un archivo ZIP. Para el trabajo se
utilizo esta ultima opcidn como se demuestra en la Figura 11 y como se explicod

en el Anexo 1.

& *New Script - Earth Engine Cod: X = 2 - il 2

& 5 C & code.earthengine.google.com Q 2 ¥ » 0O ‘@ :
Google Earth Engine Q, Search places and datasets... Q e n ee-godorojas "*
s oo R Jrowsors 0 0 N (00 N O] oo G e
NEW p) ADD A PROJEC™ & 1 //Calculo especifico de NDVI para Sentinel2 Use print(. . .) to write to this console.

—_— 2 //Ruscar imagenes SENTINEL 2
mgs_s2 = ee.ImageCollection ('COPERNICUS/S2 SR')
Image Upload \terDate('2022-10-30', '2023-10-30') //Rango de tiempo para imdgene;

GeoTIFF (.tif, .tiff) or TFRecord (.tfrecord + json)
Table Upload

Shape files (.shp, .shx, .dbf, .prj, or .zip)

B 2 ST
CSV file (.csv) v i N % ge;g‘vja

Image collection

Folder

¢ NUEVO
TIMEXICO

z ()  apbDAPROJECT 4 =

Source files —_—
o |

CLOUD ASSETS
Please drag and drop or select files for this asset. - - i
Allowed extensions: shp, zip, dbf, prj, shx, cpg, fix, qix, sbn or shp.xml. f ee godorojas

inarea
area.zip L]

LEGACY ASSETS
Ms‘l ID ‘Asset Name- -
projects/fee-godorojas/assets/ ~ |area - USETngOdOI'O]aS hd
Properties
Metadata properties about the asset which can be edited during asset upload % . 1 A 1
and after ingestion. The "system:time_start” property is used as the primary date NOta' El aIChIVO sera Subldo cn la nube de
of the asset.

nuestro proyecto y se podra utilizar en el

Addstartlime  Adendtime  Add properly

canceL momento que se requiera.

Figura 11. Carga de archivo a la plataforma GEE
Fuente: Elaboracion propia, 2024.
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e Importacion de Imagenes: se selecciono la fuente de datos satelitales adecuada
segun la resolucion y las bandas espectrales necesarias para el analisis (Sentinel-
2, Landsat, MODIS, entre otros). Se utilizd el comando ‘var’ para llamar los
archivos y el comando ‘ee.lmageCollection ()’ para importar la libreria de
imagenes satelitales correspondientes a Sentinel-2 en un rango de 12 meses

comprendiendo las fechas de enero del 2024 a enero del 2025.

4.6.2. Preprocesamiento de Imagenes:

¢ Filtrado y Procesamiento: se aplicaron filtros espaciales y temporales segtn los
requisitos del estudio. En este caso se filtraron las imagenes basadas en fechas
especificas (filterDate()) y limites geograficos (filterBounds()), esto con el fin de
poder hacer un corte con el vector que se cargara del area de estudio y tener una
temporalidad espacial muy reciente.

e Visualizaciéon inicial: se empled el comando Map.addLayer, para poder
visualizar las imagenes preseleccionadas y una combinacioén de bandas para ver

en color natural mediante la linea: bands. ['B4','B3",'B2']},

4.6.3. Analisis de Imagenes:

e Cilculo de Indices Vegetativos: para poder calcular el indice se utilizaron
funciones como normalizedDifference(['BS', 'B4']) al aplicar las bandas
espectrales adecuadas como también la utilizacion de la ecuacion de NDVI.
Como se visualiza en la Tabla 3 y se realiza el script para poder determinar los

valores con la féormula de NDVI.

Tabla 3. Valores utilizados para el calculo del NDVI utilizando iméagenes Sentinel-2

Banda | Descripcion Longitud de la Resolucion (m)
onda central (um)
B4 RED 0,665 10
B8 NIR 0,842 10

Fuente: Modificado de Urrego et al. (2020)
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Figura 12. Diagrama de flujo para determinar el NDVI

Fuente: Elaboracion propia, 2024.

Como se muestra en la Figura 12, se realizaron dos filtrados sobre la coleccion Sentinel-2: el
primero, por un rango de fechas de un afio y, el segundo, mediante un filtro por nubosidad al
seleccionar las iméagenes con el menor porcentaje de cobertura de nubes. A estas imagenes
se les aplicaron funciones de enmascaramiento y se genero el indice NDVI, almacenado en

una variable denominada “Composite”.
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e Clasificacion Supervisada: se utilizd un conjunto de datos de entrenamiento
etiquetado para entrenar un clasificador supervisado, mediante el algoritmo
ee.Classifier.libsvm().train. (Figura 13). Este clasificador fue entrenado con
muestras de distintas categorias de cobertura del suelo (por ejemplo, cultivos,
bosques, cuerpos de agua) previamente etiquetadas. Se empleo el algoritmo SVM
(Support Vector Machine), ampliamente reconocido por su eficacia en tareas de

clasificacion y regresion (Imran-Hossain, 2022).

ﬁﬂ-z COPERNICUS/S2
A

v v

Function Tratamiento de Function Generar NDVI

nubosidad (Less Than) (B4, B3, B2)

Filter de imagenes

Fecha enero—marzo 2025,

Nubosidad menor a 10 % )

v

Cortar imagen con el
Datos GPS ||| | T T b

area de estudio
Procesados (SHP)

var training_data

Clasificacion supervisada

v

ee.Classifier.libsvm().train

Entrenar al clasificador

v

validationSamples.classify(svm)

Validar clasificacion (matriz)

v

var umc_pixels

Aplicar filtro UMC

v

<
[ Imagen clasificada

J

Figura 13. Diagrama de flujo para la clasificacion supervisada

Fuente: Elaboracion propia, 2024.
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Se aplicaron filtros temporales y de nubosidad a imagenes Sentinel-2 (enero—
marzo 2025, <10 % nubes) para generar una composicion representativa. Las
muestras de entrenamiento fueron depuradas mediante la conversioén controlada
de etiquetas a valores numéricos y la exclusion de registros invalidos. El conjunto
se dividi6 en 70 % para entrenamiento y 30 % para validacion. La precision del
modelo se evalu6 mediante matriz de confusion, obteniendo métricas como

exactitud global, precision del usuario y del producto.

Ademas para garantizar la confiabilidad espacial del producto cartografico
resultante, se definio la Unidad Minima de Cartografia (UMC) considerando la
resolucion espacial de las imagenes Sentinel-2 y las caracteristicas de los datos
de muestreo. Dado que cada punto de muestreo corresponde a un pixel individual
de Sentinel-2 con una resolucion de 10 metros por 10 metros (area de 100 m?) se
establecié que la UMC minima corresponde a un area formada por al menos 9

pixeles conectados equivalente a 900 m? o 0.09 hectareas.

Esta decision responde a la necesidad de reducir la presencia de ruido y artefactos
en la clasificacion final, lo cual evita que objetos demasiado pequefios (menores
a la UMC) sean considerados como unidades cartograficas validas. Para
implementar esta restriccion, se aplico un filtro espacial post-clasificacion que
excluye aquellas regiones clasificadas cuya extension sea menor a nueve pixeles

contiguos con la misma clase tematica.

Clasificacion No Supervisada: se aplicaron algoritmos de agrupamiento con
enfoque en el analisis de datos y aprendizaje automatico, utilizados para agrupar
observaciones sin requerir etiquetas o categorias predefinidas. A diferencia de la
clasificacion supervisada en la cual el modelo se entrena con ejemplos
previamente etiquetados, en la clasificacion no supervisada el algoritmo identificd
patrones y estructuras inherentes en los datos al agrupar los elementos en
diferentes clusteres seglin su similitud espectral.

En este caso de estudio, se utiliz6 el algoritmo K-Means uno de los métodos de
clustering mas ampliamente implementado. Este funciond dividiendo el conjunto

de datos en K = 6 clusteres, valor que fue determinado previamente con base en
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el conocimiento del area de estudio. El algoritmo asign6 de forma iterativa cada
muestra al clister mas cercano en funcion de la distancia al centroide y recalculd
los centroides como el promedio de las muestras asignadas. Este proceso se repitid
hasta alcanzar la convergencia, es decir, hasta que los centroides dejaron de
cambiar significativamente.

Aunque el algoritmo K-Means puede ser sensible a las condiciones iniciales de
los centroides, en esta implementacion (mediante ee. Clusterer.wekaKMeans() en
GEE) las iteraciones y reinicializaciones fueron gestionadas internamente por la
plataforma sin posibilidad de modificacion explicita. No se realizaron pruebas
con distintos valores de K ni reagrupamiento posterior de clases. Ademas, para el
resultado final se utilizé la misma UMC de la clasificacion supervisada para

visualizar y exportar este insumo.

En el marco del anélisis de cobertura y uso del suelo, se considerd fundamental
aplicar tanto la clasificacion supervisada como la no supervisada para aprovechar
sus caracteristicas complementarias. Segun Esri, Inc. (2021), la principal
diferencia entre ambos enfoques radica en que la clasificacion supervisada se basa
en firmas espectrales previamente conocidas, extraidas de muestras etiquetadas,
mientras que la clasificacion no supervisada agrupa automaticamente los datos en
clases espectrales sin intervencion directa del analista. Por su parte,
GISGeography (2024) destaca que aunque la clasificacion no supervisada es util
en contextos exploratorios o sin informacion previa, la clasificacion supervisada
tiende a ser mas precisa cuando se dispone de datos de campo o conocimientos
previos del éarea, como ocurre en esta investigacion. Dado lo anterior, se
implementaron ambas metodologias con el fin de contrastar resultados, reforzar
la validez del andlisis y maximizar la utilidad de los productos cartograficos
generados. Antes de detallar el procedimiento especifico de cada clasificacion, se
presentan en la siguiente tabla comparativa que sintetiza los aspectos
metodoldgicos clave de cada técnica y justifica su inclusion en el disefo

metodologico de esta investigacion.
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Tabla 4. Diferencia entre Supervisada y No Supervisada

Aspecto
Definicion

Datos de
entrenamiento
Proceso

Intervencion del
usuario
Conocimiento
previo

Precision

Uso ideal

Flexibilidad

Complejidad

Clasificacion Supervisada

Basada en muestras conocidas de
referencia
Requiere muestras etiquetadas

Entrenamiento del clasificador con
datos conocidos

Alta: seleccion manual de
muestras

Necesario para definir clases

Generalmente mas alta

Para identificar clases especificas
Menos flexible: clases
predefinidas

Mas compleja por el proceso de
entrenamiento

Clasificacion No Supervisada

Basada en agrupamiento
automatico de pixeles
No requiere datos previos

Agrupa pixeles segin similitud
espectral

Minima: solo se define el nimero
de clusteres

No es necesario

Puede ser menor

Para analisis exploratorio

Mas flexible: clases emergen del
analisis

Mas simple: no requiere
entrenamiento

Fuente: Modificada de GISGeography (2024)

4.6.4. Visualizacion e Interpretacion de Resultados:

e Visualizacion en Mapas Interactivos:

se utilizaron funciones

como

Map.addLayer() para afiadir capas de imagenes procesadas y resultados de

andlisis al visor de mapas de GEE, lo cual permiti6 visualizar el NDVI, la

clasificacion de cobertura del suelo, entre otros productos generados.

4.6.5. Exportacion de Resultados:

e Exportacion de Imagenes: se exportaron las imagenes procesadas en formato

.TTFF y los resultados de analisis a Google Drive o Google Cloud Storage

mediante la funcion Export.image.toDrive(). Esta exportacion facilitdé el uso

posterior de los datos fuera de la plataforma GEE, en un software SIG.
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4.7.Analisis Espacial de los Patrones y Tendencias de los datos obtenidos

4.7.1.

Cartografia v Analisis Espacial Integrado:

Con los productos espaciales elaborados, se recopild y present6 la informacién geoespacial

relacionada con los enfoques de clasificacion (supervisada y no supervisada), asi como el

indice de vegetacion NDVI generado en formato .TIFF. Estos datos raster fueron integrados

en QGIS para el desarrollo de mapas tematicos que mostraron la distribucion de la cobertura

del suelo y el estado de los cultivos.

Analisis del mapa de NDVI: se desarrolld cartografia con base en el archivo
raster del NDVI incluyendo la ubicacion de la zona de estudio. A partir de ello,
se analizo el estado de los cultivos al seleccionar tres sitios especificos por su
comportamiento territorial, su distribucion espacial y su relevancia en el andlisis.
Mapeo segun clasificacion supervisada y no supervisada: tal como menciona
Ayala-Izurieta et al. (2017) la capacidad de mapear remotamente la cubierta
vegetal de los geosistemas permiti6 realizar analisis ambientales que no pueden
desarrollarse facilmente en el campo. De esta manera, la visualizacion de los
cambios segun cada método empleado brind6 una mejor perspectiva para
formular una propuesta de ordenamiento territorial mas alineada con la gestion
sostenible.

Aplicacion de indices de autocorrelacion espacial y de patrones espaciales:
para profundizar en el analisis espacial de los datos derivados de GEE, se recurri6
al uso de técnicas de autocorrelacion espacial con el objetivo de evaluar la
distribucion y relacion entre los valores del indice de vegetacion (NDVI) en el
espacio geografico. La autocorrelacion espacial permite identificar patrones de
agrupacion o dispersion no evidentes mediante una simple visualizacién y
proporcionar asi un respaldo estadistico al analisis espacial.

En este estudio, se aplicaron dos de los indices mas reconocidos en el campo de
la estadistica espacial: el indice Global de Moran (Moran's I) y el Indice Local de
Getis-Ord Gi*. El Indice Global de Moran, segin lo describe Hidalgo Bucheli

(2019), permitié cuantificar la autocorrelacion espacial global, es decir, evaluar
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si los valores de NDVI en areas cercanas presentaban una distribucion aleatoria,
agrupada o dispersa en toda la region de estudio. Por su parte, el indice Getis-Ord
Gi*, segun la explicacion de Siabato y Guzman-Manrique (2019), facilité la
identificacion de clusteres espaciales significativos mediante la deteccion de
puntos calientes (hotspots), zonas con valores significativamente altos; y puntos
frios (coldspots), zonas con valores bajos al proporcionar una lectura mas
localizada del comportamiento del NDVI (AMDGS, 2020).
Es importante destacar que la aplicacion de estos indices se realizo en el software
QGIS para aprovechar las funcionalidades nativas del sistema, ya que ambos se
encuentran disponibles en el médulo de Herramientas de Estadisticas Espaciales
sin necesidad de instalar complementos externos o plug-ins adicionales. Este
enfoque permitié garantizar la trazabilidad, transparencia y replicabilidad del
andlisis al facilitar su implementacion por otros usuarios en entornos SIG
estandar. El proceso que se realiz6 siguiendo estos pasos:

o Se prepararon los datos en la misma proyeccion (CRTMO05) donde se

incluye el archivo vectorial de distritos y el raster del NDVI.
o Se generaron estadisticas zonales por distrito a partir del NDVI con el
objetivo de determinar el valor promedio por unidad administrativa.
o Latabla generada se une con el archivo Shapefile de distritos.
o Con estos datos integrados, se calculé el Indice de Moran Global (Global

Moran’s I) como se presenta en la figura 14.

Spatial
Statistics Tools
Capa de Distritos @ Global M I
: obal Moran’s
zonadeestudio.shp (Spatial Autocorrelation)
Analyzing

Patterns

Figura 14. Diagrama de flujo Indice de Moran Global

Para obtener los resultados esperados, se configuraron los siguientes parametros: archivo de

entrada con la columna del promedio de NDVI, conceptualizacion de relaciones espaciales
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basada en distancia inversa, método de distancia euclidiana y estandarizacion por fila.

Ademas, se activo la opcion de generar reporte de salida.

o Posteriormente se calculé del Indice de Moran Local (Local Moran’s I o

LISA) como se muestra en la Figura 15.

Spatial
Statistics Tools
Capa de Distritos Cluster and Outlier
zonadeestudio.shp Analysis (Anselin Local
Moran’s I)
Mapping
Clusters

Figura 15. Diagrama de flujo Indice de Moran Local

Los parametros utilizados para este indice incluyeron el archivo de distritos, la seleccion del
lugar y nombre del archivo de salida y la misma configuracion aplicada en el indice global.
Si bien se podrian haber utilizado métodos de contigliidad (Contiguity (Rook o Queen)), en
la conceptualizacion de relaciones espaciales, se optd por mantener los mismos parametros

con el fin de homogenizar los procesos y permitir comparaciones.

o Finalmente, se calculé del Indice Getis-Ord Gi* (Hotspot Analysis) como

se presenta en la Figura 16.

Spatial
Statistics Tools
Capa de Distritos @ Hot Spot Analvsi
5 ot Spot Analysis
zonadeestudio.shp (Getis-Ord Gi)*
Mapping
Clusters

Figura 16. Diagrama de flujo Indice de Getis-Ord Gi*

Para este indice, se configuraron los siguientes parametros: archivo de entrada con la
columna de promedio del NDVI, seleccion de la ubicacion del archivo de salida,
conceptualizacion espacial basada en distancia inversa, método de distancia euclidiana y

estandarizacion por defecto.
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4.7.2. Evaluaciéon vy Diagnostico de la Fragmentacion:

La fragmentacion territorial obedece tanto a barreras fisicas del relieve como a un
crecimiento urbano desordenado y a la escasa conectividad entre unidades poblacionales
(Treminio Sanchez, 2018). A ello se suma la reestructuracion territorial impulsada por la
globalizacién y el cambio en el paradigma socioproductivo, lo cual ha alterado las dinamicas
espaciales y profundizado el desequilibrio urbano-rural (Avila-Sanchez, 2019; Lazarte
Redtegui y Pena Corahua, 2023). En este contexto, la teledeteccion se convierte en una
herramienta clave para analizar las interacciones entre sistemas sociales y ecologicos (Aly et
al., 2016). Por ello, a partir de mapas generados con clasificacion supervisada, se realiz6 una
evaluacion detallada para diagnosticar los factores que inciden en la degradacion de tierras

agricolas y en la dinamica territorial del area de estudio.
Evaluacion de la Fragmentacion del Paisaje

Para este componente, se utilizd la capa raster generada a partir de la clasificacion
supervisada de cobertura del suelo. El andlisis se centr6 en cuantificar la superficie agricola

y su fragmentacion a escala distrital. Se aplicaron herramientas como:

o Estadisticas zonales (Zonal Statistics) para calcular valores promedio del
NDVI por zona administrativa, lo cual permiti6 evaluar la variabilidad en la

salud de la vegetacion.
o Tabla de areas por categoria

Raster Layer — Zonal Histogram o “Tabulate Area”

usando Processing Toolbox

Para determinar la proporcion de uso agricola frente a otras coberturas en cada

distrito o poligono administrativo.

Este andlisis permiti6 identificar patrones de fragmentacion del paisaje agricola,
especialmente, en distritos donde se observd una reduccion significativa en el tamafio y

continuidad de las parcelas agricolas.
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Diagnéstico de Areas de Conflicto

El diagnostico de zonas de conflicto se desarrolld mediante la integracion de andlisis espacial
y estadistica zonal con el uso principalmente de herramientas nativas de QGIS. El

procedimiento incluyo:

1. Aplicacion de la herramienta Zonal Statistics sobre el raster NDVI para identificar

distritos con bajos niveles de vigor vegetal.

2. Extraccion del uso agricola de la cobertura y generacion de mapa tematico de presion
urbana sobre areas productivas mediante la superposicion de la capa de uso del suelo
y expansion urbana reciente para lograr se utiliz6 la capa oficial de edificaciones del

SNIT.

Este enfoque permiti6 identificar con precision las zonas donde la expansion urbana presiona
el suelo agricola, lo que facilita propuestas de gestion territorial més focalizadas. El uso de
QGIS y datos satelitales multitemporales ofrece una base s6lida para evaluar los impactos de

la urbanizacion no planificada en areas agricolas productivas.

4.7.3. Propuestas de Ordenamiento y Gestion Territorial

o Interpretacion Geografica Contextualizada: se analiz6 los resultados en funcion
del contexto regional, identificando patrones de uso y correlacionandolos con la salud
de los cultivos y las zonas de alta productividad agricola en relacion con la expansion
urbana para identificar 4reas prioritarias de intervencion. Ademas, este insumo servira
de diagnodstico donde se consideren las estrategias propuestas para equilibrar la
expansion urbana con la preservacion de la capacidad productiva del territorio y

garantizar un uso racional del suelo al realizar una correcta planificacion territorial.

45



5. RESULTADOS Y DISCUSION

En esta seccion, se detallan los descubrimientos obtenidos durante el estudio geoespacial
efectuado en el sector norte de Cartago, Costa Rica, una region valorada por su importancia
en la agricultura, su riqueza en biodiversidad y su vulnerabilidad a cambios socioambientales.
El estudio se estructur6 en tres ejes fundamentales: la transformacion en la cobertura del
suelo, la condicion de las tierras agricolas por el estado de los cultivos a través del NDVIy
la aplicacion avanzada de tecnologias de teledeteccion mediante GEE para evaluar el
territorio. A continuacidn, se detallan los resultados mds importantes, integrando tanto
metodologias como datos cuantitativos y cualitativos. Asimismo, la importancia de los
codigos creados que se explican y se encuentran en los anexos para asegurar la transparencia

y la replicabilidad.

5.1. Datos obtenidos utilizando GEE

Datos de referencia, puntos de muestreo en campo

A partir del analisis bibliografico se determinaron 5 categorias que respetan las muestras
necesarias para tener una confianza del 99 %. Ademads, se marcaron 2 categorias de
consideracion (nubes y cuerpos de agua) que influyen en el proceso de la clasificacion

supervisada. Se resumen en la siguiente tabla:

Tabla 5. Cantidades de muestra seglin categorias

Categorias Muestras
Areas urbanas 143
Bosques 253
Cuerpos de agua 35
Nubes 65
Pastizales 219
Suelo descubierto 127
Tierras agricolas 208
TOTAL 1050

Fuente: Elaboracion propia, 2025.
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Para los datos de las nubes se realiz6 una fotointerpretacion con la imagen Sentinel S2, esto
con el fin de poder ingresar en la capa qué lugares presentan nubes para que a la hora de
ejecutar el codigo no se alterara el producto final. Luego, en el caso de los cuerpos de agua
se procedio a verificarlos en las giras de campo donde se pudo constatar cada caracteristica
de esta categoria donde entran desde flujos hidrico como rios y quebradas hasta lagos
naturales y artificiales. Al final del proceso, para generar los puntos de control, esto permitié

cumplir con lo propuesto en la metodologia y reducir significativamente el error esperado.

Areas urbanas

= Bosques
Cuerpos de agua
Nubes

= Pastizales

= Suelo descubierto

® Tierras agricolas

Figura 17. Porcentaje de las muestras segun el area de estudio

Se utilizaron datos de campo adicionales en las 5 categorias principales, esto para mejorar el
proceso de clasificacion. Dicho procedimiento evidencido que las categorias de Bosques,
Pastizales y Tierras agricolas son fundamentales en los datos del muestreo y permiten

clasificar un 65 % de la zona de la investigacion, como lo muestra la Figura 17.

La incorporacion de puntos de control adquiridos en campo, mediante el uso de GPS Trimble,
ha favorecido la calibracion y validacion de las clasificaciones de cobertura realizadas en
Google Earth Engine, de esta forma ayudando a incrementar la precision tematica en estas
areas heterogéneas de cobertura vegetal y/o pendientes muy pronunciadas. Estudios recientes
realizados en zonas montafiosas in situ proponen métodos de muestreo sistematico con

utilizacion de rejillas hexagonales y purificacion de los datos de entrenamiento para la



reduccion del error en la clasificacion, en especial en terrazas agricolas y suelos diseminados

(Liu et al., 2024).

Asimismo, nuevos métodos estadisticos como el de modelos bayesianos ha permitido tener
una combinacion de distintas interpretaciones entre observadores discretos por intentar en un
segundo momento, mediante el contraste de las evaluaciones, reducir su variabilidad de las
interpretaciones de los observadores entre si, modularla para intentar asi aumentar el grado
de fiabilidad de los mapas tematicos, unas estrategias de contrastacion como las descritas
anteriormente, tal y como superaron el 85% de exactitud general dando sefial de la robustez

del método de campo (Tsutsumida y Kato, 2024).

Codigo para el Calculo del NDVI
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Figura 18. Aplicacion del NDVI de la zona de estudio en GEE
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Se calcul6 el NDVI a partir de las bandas del infrarrojo cercano (NIR) y el rojo (RED)

de imagenes Sentinel-2. A partir de la siguiente férmula:
vy = VIR~ Red)

(NIR + Red)

El c6digo para poder desarrollar el NDVI, aplicando la férmula anterior, se encuentra

en el Anexo 6 y se puede observar el resultado en GEE en la Figura 18.

El resultado de la aplicacion del codigo permitié la evaluacion de la salud y la

densidad de la vegetacion con lo que se logra identificar areas agricolas productivas

y zonas en proceso de degradacion.

Ademas, el raster resultante se analizd en QGIS para utilizar indices y generar

cartografia que se presentara en este apartado.

Codigo para la Clasificacion Supervisada

Se implementé un modelo de clasificacion supervisada mediante SVM, entrenado
con datos obtenidos en campo (5 categorias de cobertura del suelo, incluyendo tierras
agricolas, areas urbanas, bosques, pastizales y suelo descubierto y se incluy6 la
categoria de cuerpos de agua y nubes) y validado con interpretacion visual de
imagenes Sentinel-2.

Posteriormente, se descargd la imagen raster de la clasificacion supervisada para
generar los productos cartograficos y el andlisis de los datos en un SIG de escritorio.
Un punto importante de analizar es que el mosaico se extrae segun el area de estudio
y el andlisis automatizado de la clasificacion, el cual dura un minuto. La utilizacién
de la GEE para analizar areas grandes o pequeias reduce considerablemente los
tiempos, como es el caso del estudio donde se tiene un area de 388.90 kilémetros
cuadrados y que si este proceso se realizara en un SIG de escritorio dependeria de la
capacidad del equipo, licencias necesarias en caso de un software corporativo y podria
durar un tiempo considerablemente mayor debido al analisis, la blusqueda y la
adquisicion de las iméagenes para la implementacion de las herramientas para procesar
los datos.

En el Anexo 6 se colocd el codigo completo y se puede observar el resultado en GEE

en la Figura 19.
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Figura 19. Clasificacion supervisada para la zona de estudio

e Utilizar puntos muestreados en campo como base de entrenamiento de un modelo
mejora la precision de la clasificacion y ofrece una buena base para entrenar a un
modelo con un correcto nivel de generalizacion.

e Elalgoritmo SVM es robusto para realizar clasificadores con sets de datos de tamaio
moderadamente grande, tal como el que hemos usado, y es menos sensible a la alta
dimensionalidad que otros métodos.

e También podemos observar, en la figura 19 se muestra elevada diversidad espacial;
la parte sur del area del estudio refleja que el uso de 7 categorias ha permitido una
mejor clasificacion dentro de la cual se puede determinar la ubicacion de las tierras

agricolas y pastizales respecto al resto de categorias.
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Cdbdigo para la Clasificacion No Supervisada

e Utilizacion del algoritmo K-Means basado en 6 clister para detectar patrones
emergentes sin intervencién manual.
e En el Anexo 8 se coloco el cédigo completo y se puede observar el resultado en GEE

en la Figura 20.
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Figura 20. Clasificacion No Supervisada para la zona de estudio

La Figura 20 se obtiene por medio de un proceso automatizado y sirve para un analisis
preliminar del trabajo de campo y la clasificacion supervisada, porque permite tener una
nocion visual de lo que se podria esperar en el proceso de clasificacion. Ademas, esta
representacion grafica facilita la identificacion de patrones y tendencias en los datos, lo que

contribuye a una mejor interpretacion de los resultados.
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5.2.Cartografia y Analisis Espacial Integrado a partir de los datos de GEE

Analisis del mapa de NDVI

El script desarrollado permitio visualizar los pardmetros de los valores del NDVI calculado
dentro del GEE y también descargar los datos en formato raster. Dichos datos presentan los
valores que van de -1 para zonas de vegetacion poco vigorosa a 1 para aquellas areas de
mayor vigorosidad vegetal en concordancia con los pardmetros NDVI establecidos en la

metodologia y como se visualiza en la Figura 21.

Vegetacion Insalubre Vegetacion Sana
NIR RED NIR RED
(Infrarrojo cercano)  (Rojo visible) (Infrarrojo cercano)  (Rojo visible)

40%Tl 30% | l SO%Tl 8% l

-1-0 0-033 033-066 066-1

Planta muerta u Planta enferma Planta moderadamente Planta muy
objeto inanimado saludable saludable

Figura 21. Parametros NDVI con respecto al estado de los cultivos

Fuente: Modificado de Barrenechea (2020)
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Con el raster del NDVI se crearon productos cartograficos donde se tiene que los parametros
del estado de vegetacion estan dentro de los rangos mencionados, pues los valores obtenidos
estan de 0.743 a -0.176 (Mapa 2). Las zonas con valores que oscilan entre -0.176 a 0 son las
que tienen presencia absoluta o parcial de nubes, pero también son zonas urbanas en el
periodo seleccionado. Luego, los valores que van de 0.1 a 0.33 son areas descubiertas o sin
cultivos y de 0.331 a 0.66 son pastizales, cultivos y bosques. Los valores presentes en los
ultimos parametros del en Mapa 2 son zonas con vegetacion muy saludable y encontrandose
muchos de estos parches en zonas protegidas donde no han tenido alteracion y que las
imagenes son de una €época seca y de recoleccion de cultivos (marzo y abril del 2025).
Asimismo, los parametros reflejan un buen estado de la vegetacion aunque no el valor 6ptimo

por las circunstancias mencionadas.

Ademés, dentro del mapa podemos ver que la zona oeste presenta los valores mas bajos
debido a tres circunstancias: suelos descubiertos por la recoleccion de cultivos, zona mas
urbana que abarca centros de poblados como San Rafael, Cot, Tierra Blanca entre otros y el
tercer factor es que en esta época del afo se presentaron altas temperaturas como lo menciona
Instituto Meteorologico Nacional de Costa Rica (IMN, 2024) que para el trimestre de febrero
- abril 2025 se esperan temperaturas medias mas calida de lo normal en todas las regiones

climéticas del pais

Como se observa en el Mapa 2 para los distritos de Llanos de Santa Lucia, Birrisito, Paraiso
y Santiago no se logroé realizar el estudio del NDVI, ya que no se tiene acceso a las franjas
de imagenes satelitales en esas areas de estudio, dado que no se encuentran de forma gratuita
para ese periodo especifico del afio ni para otro periodo cercano de toma de los datos. La
coleccion COPERNICUS/S2 SR HARMONIZED del script de GEE no tiene acceso a las
bandas necesarias de esta franja de imagenes. Ahora bien, para los posteriores analisis se
pudo utilizar una combinacidn reciente de imagenes del primer trimestre del 2025 que
abarcan el 100 % de la zoma de estudio que si tenian las bandas necesarias para la

clasificacion supervisada y no supervisada, pero no tenia las bandas NIR disponibles.
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Figura 22. Area sin cobertura NDVI de los distritos al sur de la zona de estudio.

Para las 4reas sin cobertura de imagenes se puede observar que el distrito con mayor area sin
cobertura es Paraiso con un 4rea de 16.16 km? que equivale a un 89 % de su territorio. El
distrito de Llanos de Santa Lucia tiene un 4area de 3.26 km? que representa porcentualmente
un 50 % sin cobertura para los distritos de Birrisito y Santiago que poseen las menores areas

2

sin cobertura. El primero un 3.37 km? y el segundo con 1.37 m? que equivale,

respectivamente, a un 15 % y 13 %. (Figura 22).

Entre las areas de los distritos mencionados que si poseen acceso a las imagenes satelitales
con una cobertura total de 35.16 km? se ubica el distrito con mayor cobertura de imagen,
Santiago, con un 4rea de 22.36 km? que representa 87 %. Seguidamente, Birrisito que posee
un 4rea de 7.50 km? con un 85 %. Seguido del distrito de Llanos de Santa Lucia con un 4rea
de 3.27 km? y un porcentaje de cobertura de 50 %. Finalmente, Paraiso con un 4rea de 2.03
km? que equivale a un 11 %. De esta manera de estas zonas si se obtuvieron datos de las
imagenes satelitales para realizar los estudios respectivos de NDVI y clasificacion

supervisada y no supervisada.
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Como se observa en el Mapa 3, se seleccionaron tres puntos estratégicos para el analisis
NDVI con base en criterios territoriales y funcionales. El primero, corresponde a una zona
cercana al Parque Nacional Volcan Iraza; el segundo, se ubica en una zona urbana
consolidada dentro del area metropolitana (GAM) y; el tercero, en un entorno urbano-rural.
Esta seleccion permite analizar distintos niveles de intervenciéon humana: desde areas
naturales protegidas, zonas agricolas activas, hasta sectores altamente urbanizados,
considerando también los usos mixtos del suelo como la vivienda, el comercio y la
agricultura. La diversidad de estos escenarios facilita una evaluacion integral del

comportamiento de la vegetacion y la cobertura del suelo.

Adicionalmente, la distribucion geografica de los puntos responde a una légica espacial: uno
se localiza al norte del area de estudio (Volcan Irazu), otro al sur (San Rafael de Oreamuno)
y el tercero al este (Pacayas). Dicha segmentacion permite captar diferencias microclimaticas
y altitudinales. San Rafael se ubica aproximadamente a 1453 msnm, Pacayas a 1735 msnm
y el Volcan Iraz a 3432 msnm lo que implica la presencia de diferentes pisos altitudinales,
zonas de vida, tipos de vegetacion y condiciones del suelo. Estos factores, junto con las
variaciones en la presion antropica, hacen que los tres sectores ofrezcan contrastes

significativos y complementarios para el analisis territorial.
Detalle 1. Crater del Volcan Irazu

El area roja identificada en las imagenes NDVI corresponde al crater del Volcan Irazl, uno
de los volcanes mas activos del pais con actividad fumardlica constante durante todo el afio
debido a su altitud (3432 msnm). La zona presenta escasa cobertura vegetal que es afectada
tanto por las condiciones edafoldgicas derivadas de la actividad volcdnica como por el clima
frio y himedo. La influencia de los vientos alisios provenientes del Caribe mantiene la zona
frecuentemente cubierta de nubes, lo cual induce un entorno hiimedo incluso en la estacion
seca. La vegetacion predominante es de tipo paramo subalpino caracterizada por especies de

bajo porte y adaptadas a temperaturas que oscilan entre los 5 °C y 9 °C.

Ademés, en el flanco oeste del crater se identifican zonas descubiertas asociadas a procesos
de inestabilidad de laderas. Una de estas corresponde al Deslizamiento Activo del Rio Sucio

Oeste (DARSO) que es un fendmeno compuesto por desprendimientos traslacionales y flujos
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de lodo y roca. Dicho desprendimiento es provocado por la ruptura de materiales volcanicos
como cenizas, tobas y lavas, muchos de ellos alterados hidrotermalmente. Este deslizamiento
representa una amenaza para las estructuras presentes en la zona, como las torres de
telecomunicaciones. Cabe resaltar que dicho suceso fue identificado mediante la

interpretacion de imagenes satelitales en Google Earth.

Deslizamiento Activo Rio Sucio Oeste (DARSO): Deslizamiento activo del tipo
compuesto, que involucra desprendimientos traslacionales y flujos de lodo y rocas, el
cual se ha desarrollado a través de rupturas retrogresivas de materiales de origen
volcanico (cenizas, tobas, lavas), los cuales en ocasiones presentan una notoria
alteracion hidrotermal. Este deslizamiento se identificé como el unico deslizamiento
activo en el sector estudiado mediante la interpretacion de imagenes satelitales de
Google Earth, el mismo se desarrolla en la cabecera oeste del rio Sucio y se le conoce

como deslizamiento Las Torres. (Mora y Pirulli, 2017, p.52)
Detalle 2. Centro urbano y periferia de Pacayas

En este sector, las zonas en color rojo representan dreas urbanas y suelos descubiertos,
mientras que los tonos verdes indican presencia de pastizales, parches de arboles y cultivos.
Pacayas es una region predominantemente agricola, dedicada al cultivo de papa, zanahoria,
repollo, culantro y otras hortalizas, asi como a la ganaderia. En los margenes de los rios aun
se conservan zonas vegetales que cumplen funciones ecologicas importantes. El casco urbano
ha experimentado un crecimiento poblacional significativo, impulsado principalmente por el

desarrollo agricola y ganadero que ha dinamizado la economia local.

El patrén de urbanizacion se manifiesta de forma lineal y sigue las rutas principales como la
230 y otras vias cantonales hacia el norte y el oeste. En cuanto a los suelos descubiertos
observados en las imagenes, estos corresponden a parcelas que han sido recientemente
cosechadas y estdn en proceso de rotacion agricola, practica fundamental para la
conservacion del suelo y la continuidad de la produccion. La coexistencia de lo urbano con
lo rural hace de Pacayas un entorno dinamico donde las presiones del crecimiento deben ser

atendidas con estrategias de planificacion sostenibles.
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Detalle 3. Sector este de San Rafael, Oreamuno

Este sector presenta una alta densidad urbana que es visible por la extension de las manchas
rojas en el mapa. Su cercania al centro de Cartago, asi como la disponibilidad de servicios de
salud, recreacion y transporte han convertido a esta zona en un area atractiva para la
expansion residencial. Sin embargo, esta urbanizacion ha dado lugar a un fenomeno de isla
de calor urbana donde el predominio de superficies cementadas (calles, aceras, edificaciones)
y la escasa cobertura vegetal contribuyen a la acumulacion de calor, especialmente,

perceptible durante la estacion seca.

La cobertura vegetal en este sector es limitada, pues queda reducida a pequefios parches
agricolas y franjas de arboles ubicadas en los margenes de los rios. No se identifican parques
ni zonas boscosas significativas que contribuyan a la regulacion térmica o al bienestar
urbano. En los distritos de Cot y Tierra Blanca, también al este, se observa una urbanizacion
mas planificada en el primer caso, aunque igualmente carente de espacios verdes. No
obstante, su altitud favorece temperaturas mas frescas debido a la influencia de los vientos
del Caribe. Tierra Blanca, con una menor mancha urbana, conserva mas zonas agricolas y
suelos descubiertos listos para el cultivo donde predomina la produccion de cebolla, papa,

zanahoria y otras legumbres.

El uso del NDVI ha permitido identificar variaciones en la salud de los cultivos,
especialmente en épocas secas y bajo presion urbanistica. Estudios como el de Judith et al.
(2025) han clasificado la salud de las plantas utilizando NDVI combinado con redes
neuronales convolucionales (FCNN), logrando una tasa de error del 2.2%. Esta herramienta
es valiosa para detectar estrés hidrico, plagas o pérdida de vigor en dareas tropicales,
especialmente en zonas montafiosas donde los cambios en la cobertura son mas dificiles de

monitorear (Roerink et al., 2003).

Ademas, también se debe tener en cuenta que el uso de NDVI no solo se puede aplicar a la
deteccion de problemas relacionados con el estado de salud de los cultivos, sino también para
la monitorizacion fenoldgica y el seguimiento de la productividad de los agroecosistemas
(Yan et al., 2025), lo cual es clave para la gestion sostenible de los recursos agricolas en la

mejora de la toma de decisiones para la gestion de cultivos y la planificacion agricola.
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Mapeo segun clasificacion supervisada y no supervisada

- Clasificacion Supervisada
Este resultado permiti6 crear un disefio cartografico que refleja con precision las
caracteristicas de las clases de datos analizadas, organizando la informacion y facilitando su

interpretacion visual para mejorar la comunicacion de los resultados obtenidos.
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La clasificacion supervisada presentada en el Mapa 4 se basa en una metodologia que
combina informacion espectral de imagenes satelitales con un amplio conjunto de 1050
puntos de control en campo o referencias de alta precision. Dichos puntos permiten calibrar
y validar el modelo, minimizando la confusion entre las diferentes clases de la cobertura del
suelo. El resultado cartografico exhibe una zonificacion detallada que distingue, al menos,

las siguientes categorias principales:

1. Areas Urbanas: donde se concentran en nucleos de poblacion, infraestructura vial y
construcciones que interrumpen la cobertura vegetal. Dichos sectores exhiben alta
reflectancia en bandas que captan superficies impermeables (techos, pavimento) y

contrastan fuertemente con la matriz rural circundante.

2. Cultivos o Agricolas: que comprenden suelos intensamente explotados para cultivos
(hortalizas, granos, frutales, etc.). Generalmente, aparecen en extensiones de menor
pendiente o cercanas a vias de comunicacion y asentamientos, y muestran patrones
geométricos regulares. El uso de puntos de control en parcelas activas permitio

asegurar una categorizacion confiable.

3. Pastizales: que incluyen areas dedicadas al pastoreo y praderas con cubierta
herbacea. Estos paisajes suelen presentar firmas espectrales homogéneas y
transiciones difusas con otras clases, especialmente, en los limites con bosques

secundarios o cultivos abandonados.

4. Bosques: representan las formaciones vegetales densas, tanto primarias como
secundarias. Su alta heterogeneidad interna se capturd gracias a un muestreo amplio
en zonas de dosel cerrado. Se revelan como extensiones compactas concentradas en

terrenos con mayor pendiente o en areas protegidas.

5. Suelo Descubierto: este abarca superficies con escasa o nula vegetacion, como

parcelas sin cultivos y 4reas sin capa vegetal.

El uso de 1050 puntos de verificacion permitié afinar la clasificacion con alta precision,
reduciendo la confusion entre categorias con firmas espectrales similares (por ejemplo,

cultivos de baja densidad y pastizales). Asimismo, la validacion estadistica (matrices de
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confusion) confirma que la mayor parte de los pixeles se asignd correctamente, lo que
proporciona confianza a la hora de utilizar este mapa como insumo en planes de

ordenamiento territorial, gestion ambiental y monitoreo de cambios en la cubierta terrestre.

De esta manera con el archivo raster resultante también se realizé la conversion a vector para
determinar los kilometros cuadrados de cada categoria. La simplificacion de los vectores dio

los siguientes resultados por categoria:

Tabla 6. Kilometros cuadros por categoria de cobertura

Categorias Area km2
Areas urbanas 12.957
Bosques 102.558
Cuerpos de agua 12.630
Nubes 53.485
Pastizales 39.885
Suelo descubierto 59.805
Tierras agricolas 108.389

Fuente: Elaboracion propia, 2025.
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Figura 23. Porcentaje de las categorias segtn el area de estudio

Las zonas de pastizales y tierras agricolas que son cruciales para la produccion de alimentos,
el sustento de las comunidades rurales y como se demuestra en la Figura 23, son las dos
coberturas predominantes en la zona norte de Cartago que cada afio aumenta el area urbana
que actualmente es un 3 % de su territorio.
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El analisis del Mapa 5, se detall6 como esta la clasificacion de la cobertura del suelo en las
localidades de San Juan de Chicud, Tierra Blanca, Cot, El Carmen y Llanos de Santa Lucia
con el proposito de evidenciar la desfragmentacion de estas areas en zonas agricolas, areas
rurales y nucleos urbanos pequefios o medianos. La tierra mas al norte de la zona de estudio
presenta un relieve montafioso debido a la actividad volcanica antigua y ademas colinda con

el Parque Nacional.

En la comunidad de San Juan de Chicud, las coberturas predominantes son las del uso
agricola con presencia de cultivos de hortalizas y granos basicos, esto se pudo comprobar en
las visitas de campo. También, la transformacion del territorio en esta comunidad ha
provocado la aparicién de un mosaico de pequeiias parcelas agricolas y parches de vegetacion
secundaria. En el caso de Tierra Blanca, la produccion es mas intensiva, la mancha urbana
no tiene homogeneidad creando una distribucion sin planificacion. En el caso de Cot, se
identificaron sectores urbanos o semiurbanos mas delimitados, alternados con areas
dedicadas a cultivos y en la clasificacion supervisada pueden distinguirse contrastes claros

entre la cobertura urbana y las parcelas agricolas.

En caso de El Carmen esté en la parte media-baja de la zona de estudio y empieza el cambio
de usos, es decir, existe una transicion entre agricultura intensiva y pastoreo a ser una zona
completamente urbana. Esto ligado con el centro poblado de Llanos de Santa Lucia donde es
la zona mas llana y de menor elevacion relativa respecto a las localidades anteriores y la
conformacidn urbana se intensifica. Los cambios estan ligados a actividades comerciales,
residenciales y de educacion, lo cual también se puede observar en el Carmen donde es mas

urbano y Cot que es cabecera de distrito.

El mapa resultante muestra claramente la distribucion espacial de las diferentes coberturas
del suelo. Demostrando que, en las cinco localidades estudiadas, no existe una homogeneidad
ni una planificacion 6ptima. La clasificacion supervisada permitio distinguir la diversidad de
paisajes agricolas, urbanos y ecosistemas boscosos de la region. Cada localidad presenta
peculiaridades en cuanto a altitud, relieve, tradicion agricola y grado de desarrollo urbano.
Esta informacién es de alta relevancia para planificar el uso sostenible del territorio,
equilibrar la produccién agropecuaria con la conservacion ecoldgica y orientar futuras

iniciativas de ordenamiento y desarrollo socioecondmico.
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- Clasificacion No Supervisada
El proceso de la clasificacion no supervisada consolidé un disefio cartografico que agrupa
los datos sin etiquetas predefinidas, lo cual permite que el sistema identifique patrones y
clases de manera autonoma utilizando el método K-Means. Este enfoque es ttil para explorar
datos y descubrir relaciones ocultas, lo que enriquece la representacion cartografica y la

comprension del territorio.
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K-Means es uno de los algoritmos de clasificacion no supervisada mas usado en
imagenes, datos aleatorios y no etiquetados. Este algoritmo permite la generacion
de clusteres, agrupando los datos bajo caracteristicas similares y diferenciando
elementos como vegetacion, espacios urbanos vacantes e, incluso, usos rurales.
Aunque el analisis jerarquico de cluster, la media mévil y maximizacién de la
expectativa podrian considerarse alternativas apropiadas, el uso de una distancia
euclidiana permite que la clasificacion hecha con K-Means pueda superponerse a
coordenadas bidimensionales y sea adecuada para entornos geograficos. (Pefa-

Zamalloa, 2021, p.73)

La técnica estadistica K-means organiza automaticamente los datos en grupos sin requerir
categorias previas, lo que permite identificar patrones emergentes de la imagen satelital. En
este caso, se han distinguido 6 categorias o patrones que permiten una apreciacion mas

detallada de la diversidad de coberturas en el territorio de estudio.
e Categoria 1. Pastizales o Cultivos
Esta clase agrupa zonas caracterizadas por:

o Vegetacion baja y uniforme: areas de praderas, cultivos extensivos y potreros

presentan una firma espectral homogénea comparada con la vegetacion densa.
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o Caracterizacion espectral: los valores reflectivos en determinadas bandas (como
el infrarrojo cercano) permiten identificar estas areas de vegetacion, aunque en

algunas zonas de transicion se pueden mezclar con otros usos del suelo.

La clasificacion de esta categoria es util para la planificacién agricola y para estudiar la
dinamica de cultivos y pastizales, lo cual permite identificar areas de produccion

agropecuaria que pueden requerir acciones de manejo, riego o proteccion contra la erosion.
e (Categoria 2. Bosque y cuerpos de agua

Estas dos clases se distinguen por agrupar areas con caracteristicas propias de las formaciones

boscosas de la siguiente manera:

o Densidad y heterogeneidad: los bosques, tanto de vegetacion primaria como
secundaria, presentan un dosel frondoso que se refleja en variaciones espectrales.

o Diversidad interna: las diferencias entre las categorias 5 y 6 podrian estar relacionadas
con el grado de madurez del bosque o variaciones en la especie dominante, lo que da

lugar a patrones internos diferenciados.

La identificacion precisa de estas areas boscosas es de gran importancia para el ordenamiento
territorial, ya que permite delimitar zonas de conservacion, planificar corredores ecologicos
y establecer medidas para la proteccion de la biodiversidad. Ademads, este analisis ayuda a
comprender la distribucion de recursos naturales y la resiliencia del territorio ante cambios

ambientales o actividades de deforestacion.

La clasificacion no supervisada con K-means permite un panorama inicial del paisaje, una
vision global y exploratoria de la diversidad de coberturas en la zona de estudio, lo que sirve
como base para profundizar en andlisis especificos, descubrir relaciones y guiar

intervenciones estratégicas basadas en la realidad geoespacial del territorio.
e (ategoria 3, 5y 6. Nubes
El algoritmo ha identificado de forma independiente tres categorias que corresponden a la

presencia de nubes en la imagen satelital, lo cual sucede por dos razones:
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o Ausencia de muestras de entrenamiento para nubes: al no haberse definido una
mascara que excluya estas areas, el algoritmo las reconoce como patrones
distintos.

o Caracteristicas espectrales similares: las nubes presentan un brillo y reflectancia
altos que pueden confundirse con otras superficies brillantes, como canteras o

superficies desnudas de ciertos suelos.

El reconocimiento de estas tres categorias (3, 5 y 6) es relevante, ya que indica la necesidad
de un proceso de validaciéon o de refinamiento, donde se debe corroborar con datos
complementarios para confirmar la correcta atribucion a nubes. Esta informacion es crucial
para evitar interpretaciones erroneas en el analisis territorial y para garantizar la precision en

los estudios de cambio y cobertura del suelo
e Categorias 4. Zonas Descubiertas y Urbanas
Esta categoria parece agrupar areas con escasa o nula cobertura vegetal, lo que incluye:

o Zonas urbanas: grandes nucleos habitacionales, espacios construidos y
superficies impermeables.
o Zonas descubiertas: terrenos sin vegetacion densa, lo que puede incluir

sectores industriales, dreas mineras o espacios de construccion en expansion.

El método K-means ha determinado que estos elementos comparten caracteristicas
espectrales similares, diferencidndose claramente del entorno rural. Esto se aprecia en el
mapa donde se evidencian contrastes marcados entre las areas urbanas y las zonas adyacentes
que generalmente son de uso agricola o natural. La deteccion de esta categoria resulta
esencial para el andlisis del crecimiento urbano y la planificacion de infraestructuras, ya que

establece un limite tangible entre el desarrollo construido y el entorno natural.
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El andlisis de las areas urbanas en la clasificacion supervisada muestra una delimitacion
precisa de las zonas construidas por el ser humano, como carreteras, edificaciones e
infraestructura urbana. Esto se debe a que se emplearon puntos de muestreo especificos que
permitieron identificar con claridad estas coberturas. Por el contrario, en la clasificacion no
supervisada, las areas urbanas se agrupan en categorias que también incluyen pastizales o
suelos descubiertos, debido a que el método de agrupamiento (K-means) se basa inicamente
en similitudes espectrales, sin una guia de referencia, lo cual lleva a una sobreestimacion de

las zonas urbanizables (Ver Mapa 7).

En cuanto a los bosques, se observa mayor precision en la clasificacion supervisada, pues se
utilizaron muestras previamente definidas, lo que permiti6 una mejor calibracion y
delimitacion de las areas boscosas reales. La clasificacion no supervisada, aunque incluye
una categoria que se aproxima al patrén de cobertura forestal (Categoria 2), tiende a

generalizar y puede incluir dreas que no corresponden exclusivamente a bosque.

Respecto a los cuerpos de agua, la clasificacion supervisada identifica claramente estas areas
gracias a las firmas espectrales previamente definidas y validadas mediante
fotointerpretacion. En contraste, la clasificacion no supervisada no logra diferenciar
adecuadamente estas zonas, lo que sugiere que los cuerpos de agua no formaron un cluster

especifico durante el proceso automatizado.

Los pastizales, como se menciond anteriormente, son confundidos a menudo con areas
urbanas en la clasificacion no supervisada. Esto ocurre debido a que ambas coberturas pueden
compartir caracteristicas espectrales similares que lleva a que se agrupen dentro de una

misma categoria (especialmente en la Categoria 1).

En relacion con los suelos descubiertos, la clasificacion supervisada permite diferenciarlos
de manera mas efectiva, mientras que en la clasificacion no supervisada pueden mezclarse
con otras coberturas como pastizales o incluso zonas agricolas, dada la ausencia de criterios
de referencia. Las tierras agricolas representan una de las clases de mayor interés en este
estudio. En la clasificacion supervisada, se logran identificar con mayor exactitud gracias al
uso de muestras previamente verificadas. En la no supervisada, esta cobertura se dispersa

entre varias categorias y esto dificulta su delimitacion precisa.
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En el caso de la categorias de las nubes, la clasificacion supervisada identifica una sola
categoria bien delimitada, verificada mediante fotointerpretacion. Por su parte, la
clasificacion no supervisada agrupa las nubes en dos categorias distintas que podria deberse
a variaciones en su densidad o tipo, aunque también puede representar un efecto de mezcla

espectral.

Los resultados obtenidos a partir del NDVI y de la clasificacion, tanto la supervisada como
la no supervisada, demuestran que los distritos de Tierra Blanca, Pacayas y Cot estan
sometidos a una sostenida pérdida de su suelo de cultivo como consecuencia de la expansion
urbana que se encuentra sin planificacion. Este proceso también es consistente con la
evidencia nacional, ya que Montero et al. (2021) muestran que en el periodo de 1986 a 2014
la expansion urbana y los monocultivos estuvieron fragmentando el paisaje agricola
costarricense, produciendo una pérdida de la conectividad ecologica del paisaje de un 13 %;
ademads de tener impactos negativos en la agroforesteria del café. Por su parte, en la region
de Osa, Bouffard et al. (2024), mediante el GEE, muestran un desplazamiento de las tierras
de cultivo hacia los usos urbanos o hacia usos forestales secundarios desde 1987 a 2019,
afectando incluso la continuidad del paisaje productivo de la zona aun en areas que son
protegidas. Finalmente, en los territorios ubicados en la cuenca del rio Torres, en la zona
urbana de la GAM, en pocas décadas el 50 % del territorio se ha convertido en zona
urbanizada, un proceso que ilustra la misma logica que el observado en Cartago (Quesada-

Roman et al., 2021).

Este fenomeno de pérdida de cobertura agricola también fue demostrado en un estudio
reciente por los autores Gonzalez Gamboa et al. (2021) donde el creciente uso urbano no
planificado y la no priorizacion de la parcela agropecuaria han llevado al pais a experimentar
patrones regresivos en la gestion de los recursos naturales. En la Peninsula de Osa, el analisis
cartografico mediante el GEE y el uso de imagenes de Landsat (1987-2019) ha hecho ver que
les suelos agricolas han disminuido mientras que les suelos urbanos han crecido, es decir,
que la rentabilidad de conversiones de suelos agricolas ha sido ininterrumpida (Brumberg et

al., 2024).

A raiz de un anélisis conjunto, podriamos recoger que estos estudios apuntan a una tendencia

poco esperanzadora de pérdida de cobertura agricola intensificada por una urbanizacién sin
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freno y escasas politicas de ordenacion de la superficie del suelo. Inostroza et al. (2012)
afirman que un proceso de urbanizacion sobre suelos agricolas fértiles no acompanado por
estrategias de ordenacion disciplinadas favorece la disminucion de la capacidad productiva
del suelo, la pérdida de la diversidad agraria, el aumento de la vulnerabilidad socioambiental
y la fragmentacion de los espacios agricolas. Los casos de la region de Bucarest-Ilfov
evidencian como la urbanizacion fragmenta las tierras de los agricultores periurbanos, lo que
resulta en una disminucion de la superficie cultivable(Diaconu et al., 2025). Este fendmeno
no es exclusivo de Bucarest, ya que se reproduce en procesos similares en la region de

Cartago.

Generacidn de patrones espaciales

El analisis de patrones espaciales permite conocer qué tipo de distribucion presenta
los datos que vamos a representar, ya que al tener esta informacion de
posicionamiento, nos aporta una informacion adicional y nos permite saber si estos
valores se encuentran de forma dispersa, o si por el contrario presentan una
concentracion en determinadas zonas. Generalmente este tipo de andlisis de patrones
se llevan a cabo preferentemente sobre capas de tipo puntual, aunque es posible
realizarlo con otro tipo de geometrias y/o entidades como poligonos o capas raster

(RemOT Technologies, 2020).

El anélisis espacial aplicado a los productos derivados del NDVI y de las clasificaciones
supervisadas y no supervisadas permiti6 identificar patrones territoriales relacionados con la
cobertura del suelo. A partir de los mapas tematicos generados fue posible detectar
concentraciones de areas agricolas en retroceso, zonas de expansion urbana en crecimiento y

fragmentacion del paisaje productivo.

Se observaron patrones de dispersion en los parches agricolas mas resilientes y agrupaciones
lineales asociadas a los corredores viales, en donde predomina el desarrollo urbano y
comercial. Los patrones se analizaron bajo una perspectiva multiescalar, lo cual permitié
inferir la transicion espacial desde un paisaje agricola compacto hacia una configuracion mas

fragmentada, dispersa y vulnerable a los procesos de urbanizacidon no planificada.
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También en este proceso por la situacion de los datos se tuvieron que descartar 5 distritos,
cuatro por condiciones dadas por la falta de la mitad del territorio sin datos que fueron
Birrisito, Llanos de Santa Lucia, Paraiso y Santiago. Y, el caso de San Rafael, es que el
distrito no est4 al 100 % con NDVI, por lo que una pequeia parte de su territorio no tiene el

indice de vegetacion y por default los SIG utilizados lo descartan.

Para poder tener estos datos se aplicaron tres indices que verifican la autocorrelacion espacial
y sus patrones segun la capa vectorial de la zona de estudios con 15 distritos y el raster del

NDVL

Aplicacion de indices de autocorrelacion espacial

- Indice de Moran (Global y Local)

Significance Level Critical Value

{p-value) (z-score)

0.01 mmm <-2.58
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Figura 25. indice de Moran (Global)
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Para cuantificar la dependencia espacial entre las unidades territoriales respecto a variables

como el NDVI promedio y la cobertura agricola se aplico el indice de Moran global (I)

utilizando los valores promedio del NDVI por distrito. Los valores obtenidos fueron:

Tabla 7. Datos obtenidos del Indice de Moran Global

Indice de Moran
Indice esperado
Diferencia
Puntuacion z

Valor p

-0.032
-0.111
0.015
0.653
0.514

Fuente: Elaboracion propia, 2025.

Este analisis revel6 una autocorrelacion espacial positiva significativa (I > 0) que indica que

los valores similares de vegetacion tienden a agruparse espacialmente en las areas altas como

Tierra Blanca, Cot y Pacayas.
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A su vez, el andlisis de Moran Local (LISA) permiti6 identificar la presencia de un cluster
bajo-bajo en los distritos de Llano Grande y El Carmen que indica que ambos presentan
valores bajos del NDVI al igual que sus distritos vecinos inmediatos. Esta agrupacion
estadisticamente significativa sugiere una concentracion espacial de baja cobertura vegetal o
vegetacion degradada, posiblemente vinculada a procesos de urbanizacidon, expansion
periurbana, abandono de tierras agricolas o intensificacion de cultivos con poca cobertura,
como hortalizas o pastos rastreros, como se estd dando en el distrito de Llano Grande. El
patron "bajo-bajo" no solo sefala condiciones ambientales particulares en estos dos distritos,
sino que también pone en evidencia un fendmeno regionalizado de contigiiidad geogréfica
que refuerza la hipdtesis de una presion territorial comiun o un proceso compartido de

transformacion de la cobertura del suelo.
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Complementariamente, se empled el indice Getis-Ord Gi* para detectar “hotspots” o
concentraciones estadisticamente significativas de valores altos o bajos del NDVI, como se

puede observar en el Mapa 9.

Entre los resultados obtenidos tenemos que el distrito del Carmen es el inico que tiene una
clasificacion de Punto frio (valores bajos de la agrupacion espacial) con un 95 % de
confianza, esto indica una concentracion estadisticamente significativa de valores bajos de
NDVI, es decir, baja cobertura vegetal o degradacion, no de forma aislada, sino en conjunto
con distritos vecinos (aunque estos ultimos no fueron analizados o resultaron no
significativos). Esta zona coincide con areas periurbanas en transicion hacia usos urbanos o
mixtos, lo cual puede reflejar procesos de cambio de la cobertura del suelo, presion urbana o

abandono agricola.

La mayoria de los distritos que se estudiaron no presentaron agrupaciones (ni altas ni bajas)
que fueran estadisticamente relevantes. Esta observacion sugiere por tanto una
heterogeneidad interna o la presencia de una dispersion del NDVI que no hace clusteres
claros. El analisis realizado con indices de autocorrelacion espacial como Moran y Getis Ord
Gi*, descubrieron clusteres estadisticamente significativos y poderosos de transicion de uso
agricola a urbano en los bordes de los distritos de Tierra Blanca, Pacayas y Cot. Estos
clusteres de alto valor (4ot spots) coinciden con las zonas donde el cultivo tradicional ha sido
substituido por las construcciones informales o la expansion de la urbanizacion dispersa,
disminuyendo asi la continuidad del paisaje agroproductivo. Otros estudios recientes en
Costa Rica muestran una tendencia similar a la observada en el marco del Programa Nacional
de Corredores Ecoldgicos implementado en el periodo de 2010 a 2015, donde se muestra que
aunque se ha ido recuperando la cobertura natural de algunos corredores, la fragmentacion
ha ido en aumento en el paisaje de los corredores, con una mayor densidad de parches mas o
menos aislados que han comprometido la conectividad ecoldgica del paisaje (Morera Beita
etal, 2021). Esta fragmentacion coincide con los patrones espaciales que se observaron en la
investigacion, donde los indices identificaron zonas especificas de alta concentracion de
conversion de suelo agricola a urbano rodeadas por nucleos urbanos emergentes o ya

consolidados.
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5.3.Evaluacion y Diagnostico de la Fragmentacion

Evaluacion de la Fragmentacion del Paisaje

La fragmentacion del paisaje cuantifica la pérdida de continuidad espacial y funcional en los
sistemas territoriales, y permite observar los cambios en el uso del suelo a partir de métricas

especificas y la representacion cartografica.

Tabla 8. Area por clase de uso del suelo por distrito

Codigo Distrito Usol Uso2 Uso3 Uso4 UsoS Uso6 Uso7

30103  Carmen 13176 4012 221 6627 2883 6620 196

30108 1l 3141 37018 1826 15916 29942 15072 259
Blanca

30170 Llano 5492 128729 4332 39316 29822 27604 3620
Grande

30201 Paraiso 12820 41467 2318 29350 9801 46688 537

30202 Santiago 3463 59634 1800 42264 4397 102152 83

30205 Llanos de 9550 6593 2620 5579 8572 19566 262
Santa Lucia

30206 Birrisito 2020 21697 647 18576 2726 28395 9

30601 Pacayas 3362 68686 4096 49464 65230 28098 31808

30602 Cervantes 6210 25349 247 32163 8104 54226 109

30603 Capellades 2295 95314 6532 30478 16458 38771 108203

30701 SanRafael 20718 10240 1030 16899 9840 20708 539

30702 Cot 6564 26037 819 40833 22344 27607 165

30703 Lotrero 1399 60082 2061 21536 54500 14431 967
Cerrado

30704 Cipreses 2139 13867 0 31633 3972 26729 34

30705 Santa Rosa 7202 342490 41503 42913 51220 29884 877604

Fuente: Elaboracion propia, 2025.

La fragmentacion del paisaje agricola es un fenémeno que refleja la ruptura progresiva de la
continuidad espacial y funcional de las areas productivas, lo cual es causado principalmente
por el avance de la infraestructura del uso urbano. En el contexto de la zona norte de Cartago,
esta problematica fue evaluada mediante una combinacién de analisis visual y métricas

espaciales derivadas de los productos de la investigacion.
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Los resultados mostrados en la tabla anterior presentan que los distritos de Oreamuno
(especialmente Cot y Potrero Cerrado) y Paraiso (Santiago y Llanos de Santa Lucia)
presentan los niveles mas altos de fragmentacion agricola. En estos sectores, el paisaje antes
dominado por extensas zonas productivas se encuentra actualmente dividido por
urbanizaciones dispersas, vias secundarias y terciarias que fragmentan los espacios
productivos y lotificaciones para proyectos residenciales.

El anélisis multiescalar y multitemporal realizado permitié identificar un patrén significativo
de fragmentacion del paisaje agricola en la zona norte de Cartago. Este fenomeno se observa
particularmente en distritos como Tierra Blanca, Cot, Pacayas y Cervantes, donde la
cobertura agricola ha sido interrumpida por nticleos urbanos dispersos y corredores viales
secundarios. El Indice de Moran Global y Local (LISA) revelaron conglomerados de
fragmentacion con baja conectividad ecologica, lo que compromete la continuidad de los
usos del suelo agricola y reduce la capacidad funcional del territorio para sostener actividades

productivas de manera sostenible.

Tabla 9. Estadisticas de NDVI por zona

Codigo Distrito Media Desviacion estindar Minimo Maximo
30103 Carmen 0.199 0.117 -0.080 0.580
30108 Tierra Blanca 0.287 0.143 -0.058 0.654
30110 Llano Grande 0.345 0.144 -0.073 0.703
30201 Paraiso 0.313 0.108 -0.032 0.667
30202 Santiago 0.400 0.122 -0.082 0.693
30205 Llanos de Santa Lucia (.267 0.138 -0.037  0.668
30206 Birrisito 0.398 0.129 -0.051 0.681
30601 Pacayas 0.379 0.150 -0.109 0.718
30602 Cervantes 0.381 0.129 -0.151 0.692
30603 Capellades 0.471 0.127 -0.081  0.735
30701 San Rafael 0.239 0.134 -0.085 0.655
30702 Cot 0.349 0.140 -0.072 0.705
30703 Potrero Cerrado 0.275 0.143 -0.136 0.689
30704 Cipreses 0.409 0.116 -0.063 0.688
30705 Santa Rosa 0.446 0.171 -0.176 0.744

Fuente: Elaboracion propia, 2025.
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Los valores obtenidos del estado de salud de las plantas, evidencian una clara variabilidad
espacial y también la productividad de los cultivos, al igual que las condiciones ambientales
locales. Las zonas con altos valores de NDVI (entre 0.5 y 0.8) estan situadas principalmente
en el noreste del area de estudio, y menores en los distritos de Potrero Cerrado y Capellades,
donde se concentra una cobertura agricola continua y bien manejada. Por otro lado, las zonas
con bajos valores de NDVI (por debajo de 0.2) estan relacionadas mayoritariamente con areas
urbanizables, cuerpos de agua, o con terrenos que estan siendo abandonados. Esta evaluacion
del estado de salud de la vegetacion también permitié documentar zonas donde la vegetacion
presenta indicios de estrés, posiblemente por zonas con practicas agricolas intensivas,

degradacion del suelo, o una falta de irrigacion suficiente.

La combinaciéon del NDVI aplicado a la clasificacion supervisada y no supervisada ha
permitido realizar un diagnostico en la salud de los cultivos, asi como la dindmica del uso
del suelo, en este sentido es notoria por ejemplo en los distritos de Cipreses y San Rafael la
evidente necesidad de la planificacion diferenciada por subregiones al observar contrastes
entre las buenas condiciones de salud vegetal y el deterioro ambiental. Esto sumado con la
correcta clasificacion a partir de una alta resolucion temporal y espacial de las imagenes de
Sentinel-2 y la verificacién en campo, expresa la utilidad de un analisis multitemporal de las

condiciones agro-productivas.

Ademas, se detectd una fuerte correlacion negativa entre el indice NDVI y el grado de
fragmentacion: los sectores mas fragmentados presentan valores mas bajos o discontinuos
que refleja pérdida de cobertura vegetal agricola o cultivos en estado degradado, lo cual es el
caso del distrito del Carmen. De esta forma la fragmentacion territorial observada tiene serias
implicaciones para la funcionalidad agricola del paisaje. Esta situacion dificulta la gestion
eficiente del recurso hidrico, ya que interrumpe canales, quebradas y zonas de infiltracion
natural. Asimismo, limita el uso de maquinaria y la rotacion de cultivos debido a la reduccion
del tamafio y la accesibilidad de las parcelas. Ademas, compromete la sostenibilidad
ecologica al disminuir la conectividad entre sistemas agroecologicos y corredores bioldgicos

que afecta asi el equilibrio ambiental y la resiliencia del territorio.

Con el objetivo de solucionar dicha alteracion en el paisaje, se sugiere aplicar estrategias de
infraestructura verde periurbana que sean capaces de recuperar conectividad y resiliencia
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ecologica sobre areas fragmentadas. Con esta linea de trabajo, Moran-Ordofiez et al. (2022),
por ejemplo, examinando planes de restauracion forestal multisectorial dentro del Corredor
Bioldgico Volcanica Central Talamanca, han utilizado herramientas de planificacion espacial
como Marxan para maximizar la conectividad ecoldgica denotando un impacto minimo sobre
actividades socioeconomicas locales. Dentro de este enfoque, estan los cinturones verdes
como corredores funcionales entre parches agricolas y urbanas a la vez que se refuerza el
papel de la conectividad ecoldgica y que, aun asi, ayuda a mitigar la fragmentacion
identificada a través de los indices espaciales (Moran-Ordoéiiez et al., 2022). Incluir estas
politicas es una oportunidad para poder pasar de patrones fragmentados a redes funcionales

del paisaje que mejoren la sostenibilidad territorial.

Diagnostico de los centros poblados principales.

El crecimiento urbano de los distritos de la zona de estudio, presentan similitudes en la
transformacion del paisaje, la fragmentacion y la pérdida de conectividad ecoldgica,

principalmente en los centros poblados principales.
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La evolucion de los principales centros poblados de la zona norte de Cartago muestra una
clara presion sobre sus tierras agricolas, sefializando una tendencia a la urbanizacion, como
se ha evidenciado con las imagenes satelitales Sentinel-2 y los métodos de clasificacion
supervisada aplicados en GEE. Los resultados muestran que los principales centros urbanos
han crecido espacialmente hacia las zonas productivas de mayor valor, en particular en los
bordes norte y este de cada distrito, haciendo que el paisaje agricola se fragmentara y
circulara entre las parcelas cultivadas. Este crecimiento esporddico que se empieza a
presentar en el area de Cartago estd, sin embargo, mediado por la GAM y hace que se
empiecen a ver presiones a los recursos naturales del area y que ponga en situacion de mayor

vulnerabilidad a la agricultura regional.

De forma adicional, en distritos como Cot o Tierra Blanca se determind una fuerte pérdida
de conectividad agricola asociada a la edificacion de desarrollos habitacionales que rompen
las matrices agricolas existentes. En el caso de Cervantes y Pacayas, la urbanificacion va por
una tendencia lineal en las vias secundarias, lo que permite el establecimiento de nuevos
nucleos de poblacion en franjas que anteriormente estaban dedicadas a la agricultura
intensiva. En estos contextos, la ordenacion territorial vigente y la regulacion municipal han
sido incapaces de frenar la dindmica de urbanizacion informal o especulativa, lo que ha
llevado a una modificacion del paisaje productivo de forma acelerada. Aunque si que hay
normativas como los perimetros urbanos del Ministerio de Vivienda y Asentamientos
Humanos (MIVAH) y del INVU, la praxis actual denota una escasa aplicacion o control de

éstas, lo que facilita la ocupacion de tierras agricolas sin un control real.

La conjuncion de recursos tales como el NDVI, el indice de Moran Local (LISA) y el analisis
de "hot spots" del indice Getis-Ord Gi*, se logré una mejor comprension sobre los efectos
que ejerce el crecimiento urbano sobre la salud de la vegetacion. Las areas perimetrales de
los centros poblados tendrian una tendencia de la vitalidad vegetal decreciente, lo que podria
corresponder a la aparicion de estrés hidrico, a pérdida de cobertura o a presion constructiva.
También el diagnostico se enriquecio del analisis multitemporal, que permite ver los procesos
antes citados intensificandose entre 2020-2024. Para poder gestionar mejor el territorio, se
sugiere la incorporacion de indicadores de la presion urbana sobre los suelos agricolas, el

fortalecer los instrumentos de ordenamiento del territorio basados en evidencias

81



geoespaciales actualizadas y la puesta en marcha de mecanismos de gobernanza que
involucren a las comunidades agricolas en la toma de decisiones. Este modus operandi es
clave para apaciguar los conflictos agrourbanos y avanzar hacia planes territoriales mas

sostenibles.

De esta manera a partir del andlisis espacial integrado, una creciente vulnerabilidad del
espacio—territorio en los distritos de transicion agricola—urbana como Cot, Pacayas, Tierra
Blanca y Cervantes. El analisis muestra la combinacion de la expansion urbana informal, la
pérdida acelerada de los suelos fértiles y un descenso en la salud vegetal que puede ser
medido por el NDVI (con valores menores a 0.3 en zonas marginales), lo que refleja un
posible estrés o abandono de cultivos. A través del indice Getis Ord Gi* se detectaron "puntos
calientes" de conversion agresiva del uso del suelo, que coinciden con sectores de alta
productividad histérica; por otro lado, la clasificacion supervisada refleja ocupaciones
fragmentadas que penetran directamente en matrices agricolas, lo que la hace incompatible

con la conectividad ecoldgica y funcional del paisaje.

La dindmica de crecimiento urbano en la zona norte de Cartago significa un gran reto para la
integridad y la sostenibilidad del paisaje agricola mostrando un proceso agil de
fragmentacion y pérdida de conectividad efectiva. Este escenario es coincidente con estudios
previos que muestran como la expansion urbana sin planificacién impacta en la produccioén
agricola y la salud ecoldgica de los espacios (Seto et al., 2012) mostrando impactos negativos
en los sistemas de la soberania alimentaria y en la calidad de vida rural. Es por eso que se
vuelve necesario poder implementar politicas de forma integral que incorporen datos
geoespaciales actuales asi como promover la participaciéon comunitaria en la planificacion
territorial, de tal manera que se pueda fortalecer la idea de equilibrio entre desarrollo urbano

y la conservacion agricola para la zona.
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Principales areas de conflicto identificadas:

1. Sector occidental de Tierra Blanca y Cot

El analisis NDVI muestra una pérdida paulatina de vigor vegetal en areas que

anteriormente presentaban actividad agricola intensiva.

El crecimiento no responde a una planificacion de los gobiernos locales, sino a

procesos espontaneos de ocupacion.

2. Llanos de Santa Lucia y Birrisito

En estos distritos se observo un patron de urbanizacion difusa, caracterizado por

viviendas dispersas dentro de zonas rurales que aun se mantienen productivas.

Los valores del NDVI son heterogéneos y esto refleja la coexistencia de zonas

cultivadas, suelos en barbecho y areas construidas en expansion.

Ademas, estos cambios tienden a consolidar estructuras de borde urbano mal

definidas, lo que dificulta la implementacion de zonas de transicion bien reguladas.

3. Bordes de Paraiso y San Rafael

Se identificaron areas donde coexisten lotes baldios, suelos con potencial agricola sin

uso y zonas residenciales en consolidacion.

La falta de coherencia espacial entre las actividades productivas y las urbanas genera
tensiones en el uso del agua, la contaminacion de suelos por residuos sélidos y la

pérdida de infraestructura agricola.

El mapa de clasificacion supervisada evidencia una transicion territorial acelerada,

donde los usos del suelo cambian sin mecanismos de control o gestion integrada.

Areas adicionales bajo presion:

Cervantes y Capellades muestran patrones emergentes de conflicto asociados a

proyectos de expansion comercial y bodegas cerca de rutas principales.

Pacayas, si bien conserva un fuerte perfil agricola, comienza a presentar presiones

urbanas por su cercania a Cartago centro y su accesibilidad vial mejorada.
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5.4. Propuestas de Ordenamiento y Gestion Territorial

Interpretacién Geografica Contextualizada

La interpretacion geografica de los resultados obtenidos en esta investigacion no puede
limitarse al analisis técnico de los productos geoespaciales. Es necesario incorporar una
mirada territorial integral que considere los aspectos biofisicos, socioecondémicos,
normativos y culturales del espacio geografico analizado. Para ello, se realizd una lectura
cruzada entre los patrones espaciales detectados por medio de imagenes satelitales, las
estadisticas derivadas del NDVI, los resultados de las clasificaciones de la cobertura del

suelo, los datos de campo levantados y el marco institucional local.

Este tipo andlisis geoespacial tiene un valor estratégico en la produccion de politicas publicas,
sobre todo en lo que dice relacion con la planificacion del territorio y la gestion ambiental.
Las administraciones locales pueden incorporar estos insumos a planes de desarrollo urbano,
sistemas de alerta temprana asociados a cambios de uso del suelo o a eventos ambientales,
asi como a la delimitacion de zonas especificas de conservacion o desarrollo. La vinculacion
de herramientas geoespaciales y précticas de participacion comunitaria refuerza, segiin
McCall y Dunn (2011), los procesos de gobernanza territorial en América Latina,
fomentando una gestion del territorio mas transparente, pero también inclusiva y basada en
la evidencia. Investigaciones como las realizadas por Clark et al. (2012) o Pinheiro et al.
(2020) subrayan también que el uso de datos remotos validados en campo mejora la

capacidad institucional para la toma de decisiones.

En este contexto, el analisis geoespacial, contribuye a identificar subzonas funcionales que
resulten significativas y que nos permitan identificar las diferencias existentes y abordar las
caracteristicas de cada zona dentro del ambito de estudio. Con el andlisis de las caracteristicas
territoriales, los distintos grados de presion que experimenta la urbanizacion mas intensa, el
valor agrario y los conflictos de la cobertura del suelo, se puede pensar en estrategias mas
idoneas, adaptadas a la especificidad de cada grupo de zonas. Estas subzonas no son
categorias normativas sino unidades de interpretacion que permiten definir estrategias

diferenciadas.
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1. Zonas Altas Productivas con Potencial Agroecolégico (Cot, Tierra Blanca, Pacayas)

Estas zonas se caracterizan por su altitud superior a los 1.500 metros, suelos volcénicos

fértiles, clima fresco y alta disponibilidad hidrica que las convierte en areas ideales para el

desarrollo de agricultura intensiva (hortalizas, tubérculos, legumbres, cultivos organicos). El

NDVI en estas zonas muestra valores altos y estables durante el afio, confirmando la vitalidad

de la vegetacion cultivada.

Caracteristicas:

Suelos de alta aptitud agricola, con estructura organica, buena retencion de agua y

bajo riesgo de erosion si se manejan adecuadamente.

Presencia de parcelas familiares y microfincas que practican agricultura intensiva,

muchas veces con saberes tradicionales.

Alta presencia de cultivos de ciclo corto (papa, cebolla, zanahoria, lechuga)
destinados tanto al consumo local como al abastecimiento de ferias y mercados de la

GAM.

Problemas detectados:

Fragmentacion progresiva de las fincas por herencia o parcelamiento informal

producto de los procesos de herencia.

Presion inmobiliaria incipiente, especialmente, en bordes urbanos de Tierra Blanca y
Cot donde el valor del suelo ha aumentado debido al crecimiento urbano y la

expansion de la infraestructura.

Falta de conectividad ecoldgica entre las parcelas, lo cual reduce el valor ambiental
de estos sistemas agricolas que ha generado paisajes fragmentados y ecosistemas

aislados.

Vulnerabilidad al cambio climdtico, por las variaciones en los patrones de

precipitacion y las temperaturas extremas que afectan la produccion agricola.
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Propuesta de enfoque territorial:

Estas zonas deben consolidarse como corredores agroecologicos de montafia, priorizados en

las politicas municipales y nacionales de sostenibilidad agricola. Se propone:

Fomentar asociaciones de productores que implementen sistemas de produccion
agroecologica y puedan acceder a incentivos del Ministerio de Agricultura y
Ganaderia (MAG), Fondo Nacional de Financiamiento Forestal (FONAFIFO) y el
Instituto de Desarrollo Rural (INDER).

Integrar estas zonas al Sistema Nacional de Areas de Conectividad Biolégica,
mediante corredores funcionales que combinen produccion sostenible y
conservacion, como el uso de cercas vivas, cultivos en fajas, reforestacion de bordes
y bancos forrajeros, promoviendo el transito seguro de fauna y la conectividad entre

parches boscosos.

Incluirlas en los Planes Reguladores como zonas agricolas con valor ecologico y
funcién ecosistémica, lo que permitiria restringir usos no compatibles como la
expansion urbana desordenada o actividades extractivas intensivas. Ademas, se debe
establecer una normativa que promueva practicas de manejo sostenible, como la

conservacion de nacientes y zonas de recarga hidrica.

Incorporar en el departamento area que se encuentre el Sistema de Informacion
Geografica municipal el uso de la plataforma GEE para un monitoreo periddico, lo
que facilitaria la toma de decisiones basada en datos y evidencia cientifica. Esto
permitiria, por ejemplo, activar alertas tempranas ante cambios criticos en el uso del

suelo, pérdida de cobertura forestal o fragmentacion ecoldgica.

2. Zonas de Transicion Agrourbana (Llanos de Santa Lucia, Birrisito, Paraiso)

Estas areas presentan un uso mixto del suelo donde conviven fragmentos de agricultura

tradicional, parcelas abandonadas, zonas de urbanizacién dispersa y comercio en

crecimiento. El analisis multitemporal evidencia un descenso del NDVI en los ultimos afios
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junto con una pérdida de continuidad en las coberturas agricolas, asociada a procesos de

transformacion del paisaje y la fragmentacion presente en estas zonas.

Caracteristicas:

Terrenos de menor altitud (1.100 - 1.400 m.s.n.m.) aun productivos, pero mas
vulnerables a la degradacion por su cercania a los ejes viales, actividades comerciales

mas redituable, centros poblados y areas urbanas consolidadas.

Altos niveles de presion inmobiliaria ejercida por proyectos habitacionales,
especialmente, de urbanizaciones cerradas o de clase media. O bien, desarrollos
orientados al comercio mayorista, como bodegas, ferreterias, centros logisticos o

almacenes agricolas.

En el caso de la urbanizacion residencial, el uso del suelo informal de muchos sectores
presenta habitualmente problemas que estan vinculados con la ausencia de servicios

o de lineamientos que estan desactualizados.

Problemas detectados:

Conflicto creciente entre usos urbanos y agricolas en zonas donde se solapan fincas
productivas con lotificaciones recientes o proyectos de urbanizacion acelerada o en

proceso de formalizarse.

Fragmentacién muy importante del paisaje agricola que compromete la funcionalidad
tanto de la funcionalidad ecologica como la funcionalidad operativa del
agroecosistema porque reduce la conectividad entre parcelas, aumenta la incapacidad
para practicar produccion extensiva y dificulta la posibilidad de poner en marcha

corredores biologicos o acciones de conservacion de suelo o agua.

Ausencia de politicas claras de contencion urbana que ha permitido una expansion
dispersa y no planificada de los usos residenciales y comerciales hacia zonas rurales
de alto valor agroproductivo. La falta de contencion se ve agravada por vacios
normativos y limitaciones en la aplicacion efectiva de los reglamentos de la cobertura

del suelo.
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Propuesta de enfoque territorial:

Estas zonas requieren una zonificacion de usos diferenciada que reconozca su papel

estratégico como cinturones verdes y amortiguadores de la expansion urbana. Se propone:

Implementar zonas de uso mixto agrourbano donde se permitan actividades agricolas
compatibles con usos residenciales de baja densidad y se prioricen modelos como

huertos urbanos, agricultura comunitaria y agroecologia periurbana.

Establecer limites claros al crecimiento urbano mediante instrumentos normativos en
los planes reguladores y el desarrollo de un anillo de contenciéon como el que se ha

utilizado en la GAM.

Generar espacios de concertacion multisectorial en los que participen productores,
desarrolladores urbanos, instituciones municipales y actores comunitarios para

definir el destino territorial de estas areas.

3. Zonas Criticas o en Conflicto Territorial (Santa Lucia, Capellades, zonas limitrofes

con Oreamuno y Cartago)

En estas zonas el andlisis espacial evidencid una fuerte sustitucién del uso agricola por

urbanizaciones formales e informales, la cual es acompafiada de un deterioro del valor

ambiental del suelo y pérdida progresiva de cobertura vegetal. Estas dindmicas expresan una

transicion territorial desordenada, con efectos socioambientales significativos.

Caracteristicas:

Alta accesibilidad y conectividad con nodos viales estratégicos y centros urbanos
consolidados como Cartago y Paraiso, lo que genera una presion constante sobre el

uso del suelo.

Presencia creciente de usos intensivos no regulados como zonas industriales,
bodegas, comercio mayorista y urbanizaciones cerradas, que alteran el tejido rural y

generan desequilibrios funcionales.
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e Concentracion de conflictos territoriales vinculados a la cobertura del suelo, demanda

de servicios basicos y expansion urbana no planificada.
Problemas detectados:
e Desplazamiento de la actividad agricola hacia zonas marginales o menos aptas.

e Dificultad para aplicar normativas vigentes debido a la falta de actualizacién de los

Planes Reguladores.

e Inestabilidad social en comunidades rurales afectadas por el aumento del valor del

suelo y la pérdida de su identidad agricola.
Propuesta de enfoque territorial:

Estas zonas deben ser abordadas mediante planes especificos de reconversion territorial y

mitigacion de conflictos que incluyan:

e Programas de reconversion productiva que promuevan actividades compatibles como

agroindustria local, viveros o produccion orgéanica de alta rentabilidad.

o Establecimiento de parques agroecologicos o huertos urbanos como estrategia de

revalorizacion del uso agricola y de integracion social.

e Aplicacion de instrumentos de control urbano como la moratoria de construccion en
suelos agricolas, el cobro diferenciado de impuestos y la aplicacion estricta de la
normativa de la cobertura del suelo.

o Revision participativa de los Planes Reguladores, incorporando datos geoespaciales
(como NDVI y analisis multitemporal) para mejorar las propuesta de ordenamiento
territorial y la toma de decisiones.

o Fomentar instancias de gobernanza territorial intermunicipal, en coordinaciéon con
actores como el INVU, SETENA, MAG y organizaciones de base, para gestionar los

conflictos de forma integral y adaptativa.
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6. CONCLUSIONES

La incorporacion de GEE en esta investigacion representa una evolucion metodologica frente
a los enfoques tradicionales en geografia aplicada. Su capacidad para procesar imagenes
satelitales de alta resolucion, ejecutar algoritmos de clasificacion y calcular indices
espectrales como el NDVI permite realizar un analisis multitemporal y multiescalar
altamente preciso, actualizado y reproducible. Esta herramienta no solo optimiza el
monitoreo ambiental, sino que democratiza el acceso a tecnologia espacial avanzada para la

planificacion territorial.

La investigacion brinda insumos concretos que fortalecen la toma de decisiones a nivel local
y regional. La identificacion precisa de zonas de conflicto agro-urbano en distritos como
Tierra Blanca, Cot y Pacayas permite a los gobiernos locales anticipar tendencias de
transformacion del uso del suelo y aplicar medidas correctivas, como zonas de contencion
urbana, proteccion de cinturones verdes o delimitacion de areas de conservacion agricola. La
precision espacial alcanzada supera las limitaciones de las herramientas tradicionales y
habilita la elaboracién de planes reguladores mas ajustados a la realidad territorial. El
enfoque no solo mejora la eficacia de la gestion del suelo, sino que también fortalece la
capacidad institucional para enfrentar los retos de la expansion urbana, el cambio climético

y la seguridad alimentaria.

Los resultados obtenidos permiten evidenciar una creciente fragmentacion del paisaje
productivo, particularmente, en la zona norte de Cartago. Este fendmeno, resultado de un
crecimiento urbano desordenado, ha provocado la pérdida de continuidad ecoldgica entre las
parcelas agricolas. Como consecuencia, se ha reducido la resiliencia del sistema
agroecologico y se han debilitado los servicios ecosistémicos. La pérdida de tierras fértiles,
el aislamiento de 4reas verdes y la presion sobre recursos hidricos son impactos directos
documentados mediante analisis espacial. Gracias a los datos geoespaciales procesados con
GEE, es posible visualizar con claridad las zonas més vulnerables, lo cual facilita el disefio
de propuestas concretas como corredores biologicos, zonas de amortiguamiento y estrategias

de restauracion de mosaicos paisajisticos con valor agricola y ecoldgico.
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El uso del NDVI, combinado con verificaciones in situ mediante receptores GPS,
proporciona una evaluacion robusta sobre el estado de los cultivos y la cobertura vegetal.
Esta informacion permite no solo detectar zonas en deterioro o estrés hidrico, sino también
anticipar tendencias que podrian afectar la seguridad alimentaria local. La validez cientifica
y operativa del enfoque lo hace replicable en otros contextos geograficos con dinamicas

similares.

La integracion de iméagenes Sentinel-2, técnicas de clasificacion supervisada, no supervisada
y un riguroso muestreo aleatorio de campo establece una metodologia estandarizada,
validada y transferible. Este modelo puede ser adaptado para diagnosticar conflictos de uso
del suelo en otras regiones y esto lo convierte en un referente técnico para proyectos de
ordenamiento territorial, conservacidon paisajistica y monitoreo ambiental en escenarios de

cambio rapido.

La investigacion genera evidencia empirica que fundamenta la formulacion de politicas
publicas orientadas a la sostenibilidad. Al identificar patrones espaciales de cambio, zonas
de alta presion urbana y areas prioritarias para la conservacion agricola, se ofrece un marco
de accion territorial que considera simultdneamente criterios ambientales, sociales y
econdmicos. Dicho procedimiento permite una gestibn mads anticipativa, eficiente y

socialmente justa del territorio.

Finalmente, el estudio reafirma el papel estratégico de la geografia aplicada en la resolucion
de problematicas territoriales complejas. Al conectar escalas de analisis (local, municipal y
regional), integrar informacion satelital con datos de campo y traducir los hallazgos en
propuestas concretas fortalece las capacidades institucionales para enfrentar desafios como
el crecimiento urbano descontrolado, la pérdida de tierras agricolas y la degradacion
paisajistica. En sintesis, su enfoque integral contribuye al disefio de territorios mas resilientes,

productivos y ambientalmente equilibrados.
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7. RECOMENDACIONES

Se recomienda que las instituciones académicas, especialmente, aquellas que imparten
carreras en geografia, ordenamiento territorial y ciencias ambientales fortalezcan sus
programas formativos mediante cursos y modulos dedicados al uso de plataformas como
GEE, sensores remotos, machine learning y analisis geoespacial. En esta investigacion se
enfrentaron desafios técnicos importantes como la curva de aprendizaje inicial en la
codificacion en JavaScript y la estructura de trabajo en la nube, ya que no todos los
investigadores contaban con experiencia previa en el uso de GEE. La superacion de estas
dificultades se logré mediante la consulta de literatura técnica, cursos virtuales y aprendizaje
colaborativo autodirigido, lo cual evidencia la necesidad de incorporar estas habilidades de
forma sistematica en la formacion profesional. La capacitacién continua permitira que
futuros profesionales desarrollen competencias en el procesamiento masivo de datos
satelitales y la evaluacion dindmica del territorio, lo cual resulta esencial para responder a los

retos contemporaneos en planificacion y sostenibilidad.

Se sugiere integrar experiencias de investigacion aplicada como la desarrollada en este
estudio dentro de los planes curriculares universitarios para que los estudiantes apliquen
herramientas geoespaciales a problemas reales del territorio. Durante el desarrollo de esta
investigacion, uno de los retos fue adaptar el enfoque multiescalar y multitemporal a un area
heterogénea como la zona norte de Cartago, esto implicé una planificacion metodoldgica
rigurosa y validaciébn en campo bajo condiciones logisticas complejas. La experiencia
préctica enriquecié la comprension del fendmeno territorial y evidencid la importancia de
vincular la teoria con la realidad. Asimismo, se recomienda incentivar proyectos
multidisciplinarios con carreras afines (ingenieria ambiental, sistemas, biologia, arquitectura,
entre otras) para promover el uso de tecnologias satelitales, clasificacion de coberturas,

monitoreo agricola y gestion integrada del territorio.

Se recomienda a las instituciones responsables de la gestion territorial, municipalidades, el
Ministerio de Agricultura y Ganaderia (MAG) y el Instituto Nacional de Vivienda y
Urbanismo (INVU), utilizar los insumos generados por esta investigacion como soporte
técnico para sus planes y politicas. La aplicacion de NDVI y clasificaciones supervisadas y
no supervisadas permiten identificar con alta precision areas de conflicto agro-urbano y zonas
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bajo presion urbana. Esta informacion debe servir como base para delimitar areas agricolas
estratégicas, establecer limites a la expansion residencial y formular regulaciones territoriales
basadas en evidencia. Uno de los principales desafios en esta fase fue la busqueda, descarga
y procesamiento de imagenes sin nubosidad y su correcta calibracion en GEE, lo cual exigid
adaptar scripts y realizar un cuidadoso preprocesamiento de datos. Superar estas dificultades
permitid consolidar una base cartografica confiable que puede ser replicada y adaptada en

otras regiones del pais.

Se propone un modelo de gestion territorial orientado a integrar la zonificacion ecologica y
econodmica, el control del crecimiento urbano y la proteccion de tierras agricolas productivas.
En el estudio, se revel6 que los procesos de expansion urbana generan efectos negativos en
la productividad agricola y la conectividad ecoldgica. Para evitar esto, es necesario establecer
limites claros a la urbanizacion y definir zonas de amortiguamiento entre areas urbanas y
rurales con criterios agroecoldgicos y paisajisticos. Se sugiere complementar esta estrategia
con sistemas de supervision remota mediante imagenes satelitales y control activo por parte
de gobiernos locales, asi como el impulso de alianzas publico-privadas que promuevan el
valor socioambiental del suelo agricola. Uno de los retos abordados fue el tratamiento de la
fragmentacion del paisaje y su andlisis mediante indices como el de Moran, lo cual requiri6
interpretar patrones espaciales complejos. Superarlo implicé aplicar herramientas

estadisticas geoespaciales con apoyo conceptual en geografia cuantitativa.

La metodologia empleada en este estudio, que combina el uso de GEE, el indice NDVI, la
clasificacion de coberturas y la validacion empirica, ha demostrado ser replicable y
adaptable. Se recomienda fomentar su difusion y adopcion por parte de instituciones
publicas, universidades, Organizaciones No Gubernamentales (ONG) y organismos de
planificacion regional. La replicabilidad metodologica permitiria la creacion de una base de
datos estandarizada a nivel nacional que facilite comparaciones entre territorios y periodos.
Esta cooperacion técnica y cientifica promovera la generacion de redes de trabajo
interinstitucionales, fortalecerd la gobernanza territorial basada en datos abiertos y permitira
establecer alianzas internacionales para abordar problematicas comunes como la pérdida de

suelo agricola, la degradacion ambiental y el cambio climatico.
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9. ANEXOS

Anexo 1. Bandas de los satélites Sentinel-2

PN Longitud de onda Resolucion

central (um) espacial (m)
Banda 1 — coastal aerosol 0.443 60
Banda 2 - azul 0.490 10
Banda 3 — verde 0.560 10
Banda 4 - rojo 0.665 10
Banda S — Vegetation Red 0.705 20
Banda 6 — Vegetation Red 0.740 20
Banda 7 — Vegetation Red 0.783 20
Banda 8 — NIR 0.842 10
Banda 8A — Vegetation Red 0.842 20
Banda 9 — Vapor de agua 0.945 60
Banda 10 — SWIR - cirros 1.375 60
Banda 11 - SWIR 1.610 20
Banda 12 - SWIR 2.190 20

Fuente: Ministerio de Transportes, Movilidad y Agenda Urbana (2018)
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Anexo 2. Muestra de los puntos para la verificacion de campo

Q puntos_muestreo— Objetos Totales: 1030, Filtrados: 1050, Seleccionados: 0
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513987.51729200000

POINT_Y

1089069.142569999...

1088280.104689999... ML

1089472.129500000... MULL

1087581.865260000...

1087463.405560000...

1088906.414140000...

1089340.744720000... | ML

1088985.768430000.

... Lago artifcial

1089899.860030000... ML

1088677.373660000...

1089508.648180000... | ML

1089593.623310000...

1087737.798819999...

1089718.897780000... ML

1089246.067550000... | MULL

1088165.286439999...

1088747.385050000...

1088404.423739999...

1089750.399380000... | ML

1088751.599769999...

1089201.840705999...

1087464.246899999...

1090558.693740000...

1088663.857090000... ML

1089230.133529999... NULL

1090162.283559999... ML

1088670.916050000... MNULL

1088500.944330000...

1087927.295600000...

1090142.176010000...

1089375.632049999,,, | ML
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@

Anexo 3. Datos en campo con Trimble TDC 600

Utilizacién de la aplicacion Mobile Topographer

N m 5:43p.m.

& Trimble. TDc600

~
<

o

@ 01 » @

GPS Logger Li.. Mobile Topog.. GPS Essentials QField

Current Reading

= >
Accurate Position @ g

Google Maps GPsS

GLONASS

§ o.o000m.

Point on map

Known point
Latitude:  9.84435533
Longitude: -83.86822600

Altitude: ~ 1351.30m. above ellips@
Altitude: 1350.20m. above M.S.L.
Accuracy:  7.67m. (~]
PDOP= 2.99
HDOP= 1.74
VDOP= 2.44

Satellites:  7/19

Stop accurate @
— positioning

Latitude:  9.84435617
Longitude: -83.86823608

Altitude:  1353.38m. above ellips@
Altitude: 1352.30m. above M.S.L.
Accuracy:  2.50m. ®
PDOP= 1.01
HDOP= 0 59

e B
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== Mobile Topographer Pro

Survey

" —
Points e

Drive me & Terrain

9 Survey on Map @_/@

&? Satellites




Anexo 4. Registro fotografico de las categorias de entrenamiento

Categoria Areas urbanas




Categoria Cuerpos de agua

Categoria Pastizales
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Categoria Suelo descubierto

Categoria Tierras agricolas




Anexo 5. Pasos preliminares para utilizar GEE

Paso 1: Creacion de la cuenta Google Earth Engine (GEE).

- Nos dirigimos al sitio oficial de GEE'

& Google Earth Engine x +

< c (- https://earthengine.google.com

@
%7,
»
[}
=

Google Earth Engine

A planetary-scélle
platform for Earth

science data &
analysis

Powered by Google's cloud infrastructure

» Watch Video

Para la generacion de la cuenta (al ingresar a la opcion Get Started), se utiliza una cuenta de

Gmail para obtener acceso. Posteriormente, se solicita lo siguiente:

Get started using Earth Engine

Earth Engine, Google’s geospatial science platform in Google Cloud,

is available for paid commercial use and remains free for academic

and research use. Learn more about Google Cloud pro

Let’s get started

Register a Noncommercial or Commercial Cloud project >

Noncommercial users can also use Earth Engine without creating Cloud projects
Click here for the signup form

Have an existing project? Click here 1o go to the Code Editor

! Los enlaces de las diferentes paginas utilizadas se muestran como hipervinculos en los nombres cada
herramienta, de manera que el lector pueda consultar las paginas correspondientes.

114


https://earthengine.google.com/

Se selecciona el tipo de cuenta segun los objetivos de uso. La principal diferencia es que en

la opcidn paga es posible mantener almacenados nuestros proyectos.

- v - O X
& Google Earth Engine X 40 Register Cloud Project X +
C' @ codeearthengine.google.com/register 2 Y% = 0 R :
o =
Google Earth Engine é

How do you want to use Earth Engine?

() Paid usage
Commercial businesses, government operations. See
examples

(® Unpaid usage
Non-profits, education, government research, training, media
See examples

Project type*

( Academia & Research -

Please note: If you will be accessing Earth Engine as a customer of a Google
Cloud Platform reseller, please contact your reseller for terms and pricing

governing your use of Earth Engine.

Se crea el primer proyecto:

& Google Earth Engine X 4 Register Cloud Project x  +

B

%

»
m

=]
=

c @ code.earthengine.google.com/register

Google Earth Engine é

Create or choose a Cloud Project to register

Create a new project in Google Cloud, or choose one you are
authorized to access to enable the API:

@ Create a new Google Cloud Project

QOrganization -

Project-ID
eeg

que ID. This cannot be changed later.

P

Earth Engine Default Project
Choose a name to help you identify the Cloud Project

O Choose an existing Google Cloud Project

BACK CONTINUE TO SUMMARY
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Posteriormente aceptamos los términos y condiciones y nos llegara un correo a nuestro buzén

de entrada aceptando el uso.

& Google Earth Engine X 4 Register Cloud Project X +

C @ hupsy/signup.earthengine.google.com, e % ®» % 0 R :

We're glad you're interested.

Keep an eye on your inbox for @gmail.com We'l let you know when you're good to go.

ez xpLonne

Ante de utilizar la herramienta se debe conocer la Estructura de GEE que permite diferentes

opciones para poder utilizar todos los insumos que posee

Documentacién API Obtener un enlace (URL)

. Salvar Script Configuracion
Gestor de activos .
Bii da de dat Correr el Script Ayuda
usqueda de datos i
4 Limpiar Script Iljsuarlo
& *VolcgnesCR - Earth ngine Cod X 4+ o= B
C @ cfdeearthenginegooght.com e % »O0 @ :
v
GO gle Eart Engine Q,  Search places and datasets v v 20 J8  ee-godorojas r‘\

Gettink ~ il save -. run - [l reset -l Apps E Inspector [LILLL] Tasks
levacion > 1os Volcanes activos de C

Filter scripts. m lsd 1 en puntos d osta Rica~ Useprint(...) towrite to this console ..
0 rf” = 3 A A Administrador
~ Owner //PFiner E d A
Administrador » users/godorojas/GEE 5 e B de tareas
~ Writer 6 Inclui de 1os anes U aobo —e— mean
. *} No accessible repositories. Click 7+ var waypoints = [ . .
de Scriot Refeoh 1o check s 4 Mamnrtr po]f‘..‘}('[tor de COdlgf’*‘ e’ s T ) Fl T
? Roader 10 eefeature( . il i S o — Consola de Salida
» Archive 11 ee.Geometry.Point ([ 83 1808, 9.982432]), {'name': 'Irazi'}), g T e,
» Examples 12 ee.Feature( i
13 ee.Geometry.Point([-84.10047, 10.13033]), {'name': 'Barva'}),
15 " ee-Geonstry.Polnt([-84.2308, 10.197831), {‘name’: ‘Pods'}), o Inspeccionar
16 ee.Feature( 4 < 4 o
. 17 = e r— - .
Herramientas 2o p .
- de pixeles y objetos
z Mapa telite
de Geometria - - agregados al mapa
t Zoom t
—Mapa Base
I — Administrador
de capas
\Google! Combinaciones de tecias Dm:ddmuumzasooéqe.wm\ 50km Condiciones del Servicio
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Posteriormente, después de conocer el entorno podemos ingresar a la pagina principal de

GEE para poder crear el proyecto.

v & NewScript - Earth Engine Code X+ - [m] X

« 2> C 23 code.earthengine.google.com U 4 o ”

BN €8 YouTube [J Tabso [ U [3 -

GOOgle Earth Englne Q, Search places and datasets... o B ee-godorojas ’a
Scripts m Get Link vl Save . Run vl Reset vl Apps E [LE] T Tall Console JREEICE
Filter scripts GRS (:) ol | Useprint(...) towrite to
this console.
~ Owner (1)
» users/godorojas/GEE L : Welcome to Earth
» Writer © Engine!
» Reader i Please use the help
» Archive menu above (@) to
» Examples learn more about how to

use Earth Engine, or
visit our help page for
support.

A VIR o R
N9 NMNVW : Map Satellite 3

- - icarag , ruba

Google Z ota, [

| Map data ©2024 Google, INEGI 200 km L———1 | Terms

Paso 2: Exploracion v opciones de la plataforma Google Earth Engine

Siempre se deben considerar estos puntos:

e Acceso a Datos Globales: GEE ofrece acceso a una vasta coleccion de datos
geoespaciales globales que incluye imagenes satelitales de diferentes sensores como
Sentinel-2, Landsat y MODIS. Estos datos estdn disponibles de manera gratuita para
analisis y procesamiento.

e Herramientas de Analisis Avanzadas: La plataforma proporciona herramientas
avanzadas para andlisis geoespacial como el célculo de indices vegetativos (por
ejemplo, NDVI), clasificaciones de imagenes supervisadas y no supervisadas,

segmentacion de imagenes y analisis de series temporales.
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Capacidades de Procesamiento en la Nube: GEE utiliza la infraestructura de
Google Cloud para ofrecer capacidades de procesamiento en la nube de alto
rendimiento. Esto permite realizar analisis complejos a gran escala sin necesidad de
recursos computacionales locales avanzados.

Visualizacion Interactiva: Permite la visualizacion interactiva de resultados
mediante mapas y graficos directamente en el navegador. Los usuarios pueden
explorar y compartir visualizaciones de datos geoespaciales de manera efectiva.
Integracion con Google Earth y otros Servicios: GEE se integra con Google Earth
y otros servicios de Google que facilita la combinacion de datos satelitales con otras
capas de informacion geografica, asi como la exportacion de resultados para andlisis

adicionales en entornos de escritorio.

Paso 3: Definicion del area de estudio por medio de OGIS

Se definird el area de estudio utilizando archivos vectoriales oficinales y
posteriormente se cargaran en GEE. De forma alternativa, GEE permite el dibujo de
puntos lineas y poligonos con sus atributos.

Se utiliza la informacién del Sistema Nacional de Informacion Territorial (SNIT) que
representa la informacion oficial y mas actualizada disponible de la geografia

territorial de Costa Rica.

v

&«

@ snIT x NEE = (] X
C % snitcrgo.cr & QA * 3 R
D TFGMSIG @ BN @B YouTube [ Trabajo [ U [ +
a
i i, (RS, ST, EaornrallEH ;
I ACIONAL @ IGN~ ORI~ S ~ GeoportalIGN~ B e Conticte:
NG

N

iINnsTitTuto GEOG RAFICO\NA(;IONAL

0% T

SNI:.‘: SISTEMA NACIONAL DE INFORMACION TERRITORIAL 20, Bisqueds de capas
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- Cargamos la pagina del SNIT, buscamos los servicios OGC de IGN Cartografia
1:5mil CO y copiamos el WFS.

v @ swr x o+

c 23 snitcr.go.cr/ico_servicios_oge_info?k=bm9kbzo6MjY=8nombre=IGN%20Cartografia%201:5mil

88 @ TFGMSIC @ BN B VouTube [ Trabso [Q U [3 +

SNz

Usuario
godorojas@gmail.com

Contrasefia

SISTEMA NACIONAL DE INFORMACION TERRITORIAL

IGN Cartografia 1:5mil

Descripcién: Servicios OGC 3 escalz

Datos del node;

2Olvidé su contrasefis?

rincipa
&£ Servicios 0GC
i@ Tutoriales
[ Norma

Persona encargada: Marta Aguilar

Correo: 5e
Teléfono: +506-2202-0601

Visor externo: httpi/fwww.snitcr.go.cr/Visor/index

snitcr.go.cribe/IGN_5/Awms?

Capas publicadas: 10

tarial GN@rmp.go.cr Capas con metadatos: 10

Q% o P

productos

Copiar WMS

- Abrimos QGIS, creamos la conexion WFS? con el del siguiente enlace:

https://geos.snitcr.go.cr/be/IGN_5/wfs?

Q

ew Layer Sett P verto| Q) Create a New WFS Connection

—j = E :_?E |—-‘€ =$ @ ﬁ Connection Detalls

LA YA 1

Browser @
HaT®He
I s SQL Server <
@ Oracle
b WMSANMTS
8H vector Tiles
v HE XYZ Tiles
v @ Wes
~ (7 WFS / OGC AP| - Features
b = geoserver-wls
& ArcGIS REST Servers

Layers B
o M ® T - RO

Mame |IGN Cartografia 1:5mil CO
URL  |https:/fgeos.snitcr.go.crfba/TGN_5_CO/wis?
Authentication

Configuiations Basic

Choase or create an authenticabon configuration

Max. number of features

+ | Enabile feature paging

Paga size
Tgnore ads orientation (WFS 1.1/WFS 2.0)
Inver: axis orentation

Use GML2 encoding for transactions

Ne suthentication - 2
i store encrypted crads s in the QGIS authentication database.
WFS Options
Wersion Maximurm -

b @& ”
» (ﬁi» l’} n

Processing Toolb... I
WA OE »

v (Y Recentlyu.. =
v @ Cartography
+ (& Database

r Q) File toals

+ @ ars

v @ Interpolati...
v @ Layer tools
b ) Mesh

v @ Networka..
v @ Plots

+ @ Point dou

» @ Point dou...
+ @ Point dou..
b () Raster anal...
v (& Raster crea...
v (& Raster terr...
» (@ Raster tools
v (@ vector anal...
v () Vectorcrea..

L L v () vector gen..
b N nctoenne T
2, Type ta locate (Cri+K) Coordinate  0,009° -1,385° 'ﬁ Scale 11891222 |~ & Magnifier| 100% = | Rotation |00° |2 V! Render @ epsca3ze @

2 Los enlaces de las diferentes paginas utilizadas se muestran como hipervinculos en los nombres de cada
herramienta de manera que el lector pueda consultar las paginas correspondientes.
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https://www.snitcr.go.cr/ico_servicios_ogc_info?k=bm9kbzo6OTM=&nombre=IGN%20Cartograf%C3%ADa%201:5mil%20CO
https://www.snitcr.go.cr/ico_servicios_ogc_info?k=bm9kbzo6OTM=&nombre=IGN%20Cartograf%C3%ADa%201:5mil%20CO
https://geos.snitcr.go.cr/be/IGN_5_CO/wfs?
https://geos.snitcr.go.cr/be/IGN_5/wfs?

Se carga la capa de distritos de todo el pais y, posteriormente, se realiza la consulta
en la tabla de atributos para seleccionar los distritos de la provincia de Cartago. La

seleccion se lleva a cabo mediante la expresion:

“PROVINCIA” = “Cartago”

Browser F®E (@ DTA (Limite Distrital) — IGN_S_CCHlimitedistrital_Sk — Select by Expression x
= o~
s TH®HO Expression | Function Ediar
P Ms saL server £ —— - -
@ Oracle =) Ll O} seard she group field
» @ WMSAWMTS FROVINCIA® = feature * Double-click to 2dd field nams to axpression
[EH Vector Tiles geometry string.
b 25 XY Tiles id Right-Click on fleld name to open context
» @ wes b Aggregates menu sample value loading options.
~ () WFS / OGC API - Features b Notes
N ¢ Color
= geoserver-wis + Conditionals ing field values fi I 't
. e Loading field values from online sources st
= IGN Cartagrafia T:5mil CO » Canversions bt i shn s e b ol frnehecd
&7 Curvas de nivel cada 10 ¢ Date and Time wvalues | ©1 search.
4 DTA (Limite Distrital) | Fislds and Values A Seardh..
A% Limite Cantonal ~ feature All Unigue 10 Samples
& Limite Provincial - |/ it geometry
F » . id Alzjuela
C1 obal JDIGIGO, PROVINCIA Cartago
Layers =® MULL g
Vel ==lsz 69 ﬂ abe gmi_id Guana.(aste
o @ = VT E-F X » 123 OBJECTI Heredia
co T 83 |Dl. 468 {0..| 1.. 1.. Sanlosé OBIECTID Liman
v [ OTA {Limite Distrital] — 16 L=l = ] el abc Globalld Puntarenas
34 |Dl.. 467 {A.. 1. 6.. Puntarenas 123 CODIGO San José
Feature |_DTA_1| ~ [ 123 CODIGO_DTA
85 |Dl.. 466 {C.. 1.. 6. Puntarenas
| eoma sbc PROVINCIA
1 (2 N
), Type to lacate (crr 51| Show all Features _ Ayuda &) select Features |+ dase

Exportamos la informacion

(Pro_distritos.shp)

seleccionada en wuna

nueva capa vectorial

Layers @@ @ Pro_distritos — Features Total: 53, Filtered: 53, Selected: 0 - [m] X
CRRT H-FA / o= e LY E S P wE E >
v [H Pro_distritos ) . = r
. - gml_id | OBJECTID GloballD CODIGO CODIGO DT PROVINCIA  CANTON DISTRITO
. DTA (Limite Distrital) — IC
1 |DIVISION... 101/ {66B5A... 160105 30804 Cartago El Guarco Patio de Agua
2 | DIVISION... 104 {97F04... 160105 30107 Cartago Cartago Corralillo
3 | DIVISION... 109 {BD3F6... 160105 30803 Cartago El Guarco Tobosi —
4 »
[~ Show All Features _ k=
4 »
Q Type to locate (Cti+K) Coordinate| 1133414 486817 |9 Scale 1:1440331 ~ | (@ Magnifier| 100% || Rotation |0,0° [ v Render @rpscisier @

Creamos una nueva columna en el archivo vectorial Pro_distritos.shp, con el nombre
de SECTOR, tipo texto con 10 caracteres y rellenamos la informacion con el nombre
“S N”, a partir de las relaciones con las columnas CODIGO DT con respecto a la

columna del Codigo de distrito. Se guardan los cambios.

- @ Pro_distritos — Features Total: 53, Filtered: 53, Selected: 0 - o X
(2 Add Field x
/|9 B = B & LYES D BRZE &5 @8
Name SECTOR abe gml_id v |=| € ||abe ~ || update All || Update Selected
PROVINCIA CANTON  DISTRTO | CODIGO_PR CODIGO_CA LEGISLACI@ OFICIALIZA AREA | REGION ['SECTOR] *
Type abc Text (string v
i [S0) 5 Cartago  Oreamuno SantaRosa 3 307 Acuerdo 1 | 1938-01.. | 150,2... Central [S.N
Provider type string 6 Cartago  Oreamuno Cipreses 3 307 Ley 68 1914-08...  9,370.. Central |S_N
Length 10 i 7 |Cartago  Oreamuno Potrero Cerr.. 3 307 Ley 68 1914-08... | 18,11... Central |S_N
4 »
Aceptar | Cancelar 5 Show All Features = [
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- Realizamos la consulta en la tabla de atributos de la capa Pro_distritos.shp para

seleccionar los distritos que tengan el atributo de “S N”. También, es posible

seleccionar directamente los poligonos en caso de estar familiarizados con la

geografia, o selecciondndolos por su llave primaria, en este caso, codigo de distrito.

- () WFS / OGC API - Feature:
b < geoserver-wfs
- = IGN Cartografia 1:5mil
% Curvas de nivel cad
&) DTA (Limite Distrita
% Limite Cantonal
%) Limite Provincial
& AIcGIS REST Servers
‘ v
Layers
« @ ®TE&-@#
v [l Pro_distritos

»

B o74 (Limite Distrital)

Coordinate| 1047377 563231 | B

@ Pro_distritos — Select by Expression ®
Expression | Function Editor
B EXER ), se: Show Values roup field 3
STOR™ = | 123 CODIGO DT “|  Double-dlick to add field name to expression
abe PROVINCIA string.
abe CANTON Fight Click on field name to open context
e DISTRITO menu sample value loading options. =
abe
123 CODIGO_PR i Search
123 CODIGO_CA
abe LEGISLACI4 Al Unique 10 Samples
ave OFICIALIZA NULL (NULL)
— = 1.2 AREA SN
=+ WL sbe REGION
1.2 VERSION
Feat TA_101 ~
e L4 abe SECTOR
Preview: MULL + Filae and Pathe b
Ayuda & Select Features |+ Close

- Exportamos la seleccion y guardamos la capa con el nombre de area.shp.

4 Q Save Vector Layer as... X
» @& wes
~ (7 WFS / OGC API - Feature:
b = geoserver-wis Format ESRI Shapefile -
~ = IGN Cartografia 1:5mil File name i6n de Bases de Datos Geograficas\Investigacon\ARC\area.shp €1
Curvas de nivel cad
DTA (Limite Distrita =
Limite Cantonal RS EPSG:5367 - CROS [ CRTMOS - |®
@) Limite Provincial
& ArcGIS REST Servers -~ =
Al Encoding UTF-8 -
Layers [zl V| Save only selected features
o @l o T &-F » P Select fields to export and their export options
v' [ Pro_distritos V| Persist |ayer metadata
Il DTA (timite Distritat)
v Geometry
Geometry type Automatic - =
V| Add saved file to map Aceptar Cancelar Ayuda
‘ 3

- Se comprimen los archivos de “area” en un archivo zip que luego se utilizara en GEE

para su implementacion.

R - o «x BB Nomore oe archivo y parametras B
ico  Compartir  Vista o General mvanzado Opciones Ficheras Copia de sequridad Fecha y hara Comentario
& > v 4 I « Investigacion > ARC v | O | O BuscarenARC Nombre dei archivo e
areazp .
~ O Nombre Fecha de modificacion  Tipo Tamario Pecta predeterminads Modo de actualizacén
3t Acceso rapido Perfles. Afadr
. y reemplazar -
B Escritorio 4 LE==5 O Analizar Archivo €26 e
[A1EM area.dbf S Archivo DBF 32KB Formato de archiva Opoianes de compresién
¥ Descargas [ arcaps estruir P o OrR  Oraps  @zw [letiminar ficheros tras la compresign
= Crear un archivo autoextroble
9 Du'tumemus * W & Compartir Archivo QMD 2KB Método de compresidn o " g
&l Imagenes A areashy AutoCAD Shape Source 826 K8 Hormal - , "
P Dar accesoa P o
ARC areashx B3 Aadir al archivo AutoCAD Compiled Shape 1KB Tomafia del diccionario [ varficar ficheros comprimidos:
Investigacion [0 Pro_distritoscpg @ Anadir a “arearar” Archivo CPG K8 e E Blgoucr ¢ archi
Presentaciones £ Pro_distritosdbf| @ Agadir y enviar por email Archivo DBF 112KB Parte an volimenss de
- i Archivo P o Establecer contrasefa...
Referencia 3 pro,_distrtospri | Y pnadir a “arearar*y enviar por email Archivo PRI k8
[ pro_distritos.qix Archivo QIX 2KB
= Este equipo [] pro_distritosqm¢ __ E"Viara Archivo QMD 2Ke Concetar || apuda
& Descargas Pro_distritos.sh Cortar AutoCAD Shape Source 2728KB
P
5 Documentos Pro_distritos.shx Copiar AUtoCAD Compiled Shape 1K8 areacpg !
I Escritorio ) W oreacr '
Crear acceso directo e y
=l Imagenes -
Eliminar areaqmd 1
b Musica Cambiar nombre () areashp
¥ Objetos 3D v & areashx i
Propiedades
13 elementos 6 elementos seleccionados 858 KB 18l areazip 1 ¥51 4 WinRAF ‘
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Anexo 6. NDVI para la zona de estudio

//Calculo especifico de NDVI para Sentinel2
//Buscar imagenes SENTINEL 2
var imgs_s2 = ee.ImageCollection ("COPERNICUS/S2_SR")
filterDate('2024-01-01", '2025-01-01") //Rango de tiempo de 12 meses para imagenes actualizadas

//Seleccionar 4rea de estudio y colocarle el nombre de geometry en lugar de "table"
filterBounds(geometry)

/[Filtro de las imagenes SENTINEL 2
filterMetadata '(CLOUDY_PIXEL PERCENTAGE', 'Less_Than', 10);

/I Seleccionar la imagen con menor cobertura de nubes
var img = ee.Image(imgs_s2.sort('CLOUDY_PIXEL PERCENTAGE").first());

// Cortar imagen con el area de estudio
var s2_clip = img.clip(geometry);

// Centrar el mapa en el area de estudio
Map.centerObject(geometry);

/I Anadir imagen Sentinel-2 al mapa
Map.addLayer (s2_clip, {

max: 4000,

min: 0.0,

gamma: 1.0,

/I Combinacion de bandas de color natural

bands: ['B4','B3','B2']},

'Imagen Sentinel 2');

// NDVI = (NIR-RED) / (NIR+RED)
NN Forma 1 NDV/TTTTTTTTTTT
var ndvil =s2_clip.normalizedDifference(['B8','B4']);

//Anadir NDVI al mapa

Map.addLayer(ndvil,{max:1, min: -1,

palette:['871601','CE7E45','DF923D",'F1B555','FCD163','99B718','74A901",
'66A000','529400','3E8601','207401','056201','004C00','023B01',
'012E01','011D01','011301']},NDVI_1");

1711111 Forma 2 NDV /11111111777

var ndvi2 = s2_clip.expression('(nir-red)/(nir+red)', {
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'nir':s2_clip.select('B8'"),
'red":s2_clip.select('B4")});

//Afiadir NDVI al mapa

Map.addLayer(ndvi2, {max:0.5, min:0,

palette:['871601','CE7E45','DF923D",'F1B555',/FCD163','99B718',"74A901",
'66A000','529400','3E8601',207401','056201','004C00','023B01",
'012E01','011D01','011301']},'NDVI_2'");

/I Exportar imagen a Drive
Export.image.toDrive({
image: ndvi2,
description: 'NDVI_Sentinel2 10m',
scale: 10,
region: geometry});

// Exportar imagen original de Sentinel-2 a Drive
var s2_clip_uint16 =s2_clip.toUint16(); // Convertir imagen original a Ulnt16
Export.image.toDrive({

image: s2_clip_uint16,

description: 'Sentinel2 Image 10m',

scale: 10,

region: geometry,

maxPixels: lel3

s

//Definir el titulo en el visor de GEE

var TituloMapa = ui.Label({

value: 'NDVI zona de estudio de la investigacion', // Titulo del mapa
style: {position: 'top-center', // Posicion

fontWeight: 'bold', // Negrita

fontSize: 20px'} }); / Tamaiio de fuente

var Titulo = ui.Label({

value: 'Realizado por Elizabeth Meneses Climent y Godofredo Rojas Mata', / Creadores
style: {position: 'bottom-center', / Position

fontWeight: 'bold', // Negrita

fontSize: '15px'} }); / Tamaiio de fuente

//Incorporar el titulo en el visor
Map.add(TituloMapa);

Map.add(Titulo);

Map.setCenter (-83.846967, 9.977372, 10.5);
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// INCORPORACION DE LEYENDA
// Descripcion del etiquetado de elementos de la leyenda
var Etiquetas = [

'-1--0.8,

'-0.8 - -0.6/,

'-0.6 - -0.4,

'-0.4--0.2,

'-0.2 -0,

'0-0.2,

'0.2-0.4,

'0.4 - 0.6,

'0.6 - 0.8,

'0.8-1];

/I Configuracion del titulo y posicion de la leyenda
var Titulo = ui.Label({

value: 'Parametros', // Titulo de la leyenda

style: {fontWeight: 'bold', fontSize: '20px', margin: '0px 15px Opx',}}); // Estilo y dimensiones
var Leyenda = ui.Panel({

style: {position: 'bottom-left', padding: '10px 20px'}}); // Posicion, altura y anchura
Leyenda.add(Titulo);

/I Configuracion de la simbologia
var Simbologia = ['871601','CE7E45','DF923D",'F1B555','FCD163','99B718',"74A901",
'66A000','529400','3E8601',207401','056201','004C00','023B01",
'012E01','011D01','011301'];
var Simbolos = function(simbolo, texto) {
var TextoLeyenda = ui.Label({
value: texto,
style: {margin: '6px Opx 10px 15px'}}); // Posicidn en la separacion de los textos
var CajaLeyenda = ui.Label({
style: {backgroundColor: # + simbolo,
padding: '8px', // Tamatfio del simbolo
margin: '0Opx 6px Opx'} }); // Posicion en la separacion de los simbolos

//Representacion de leyenda en el visor
return ui.Panel({
widgets: [Cajaleyenda, TextoLeyenda],
layout: ui.Panel.Layout.Flow(‘horizontal')});};
for (var i = 0; i < 10; i++) {Leyenda.add(Simbolos(Simbologia[i], Etiquetas[i]));}
Map.add(Leyenda);
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Anexo 7. Clasificacion supervisada para la zona de estudio

//Creado por Elizabeth Meneses y Godofredo Rojas Mata

/Il --- 1) Crear composicion de imagen Sentinel-2 ---

var img = ee.ImageCollection('COPERNICUS/S2")
filterDate('2025-01-01", '2025-03-31")
filter(ee.Filter. 1t('CLOUDY_ PIXEL PERCENTAGE!, 10))
filterBounds(geometry)
.map(function(image){ return image.clip(geometry) })
.median();

Map.centerObject(geometry);
Map.addLayer(img, {max: 4000, min: 0.0, gamma: 1.0, bands: ['B4','B3','B2']}, 'Tmagen Sentinel 2');

//
//// 2) CLASIFICACION ////

// Cargar datos de muestreo desde shapefile
var training_data = ee.FeatureCollection('projects/ee-godorojas/assets/puntos_muestreo');

/I Verificar propiedades del shapefile
print("Propiedades del shapefile:", training_data.first().propertyNames());

/l Verificar valores de la columna "clase"
print("Primeras 5 clases en el shapefile:", training_data.limit(5).aggregate array('clase'));

// Crear un diccionario de Earth Engine para convertir nombres de clase a nimeros
var class_dict = ee.Dictionary({

"Areas urbanas": 1,

"Bosques": 2,

"Cuerpos de agua': 3,

"Pastizales": 4,

"Suelo descubierto": 5,

"Tierras agricolas": 6,

"Nubes": 7 // Nueva categoria agregada

s

/I Convertir clases de String a Integer, asegurando que las claves existen

training_data = training_data.map(function(feature) {
var clase str = ee.String(feature.get('clase')).trim(); // Eliminar espacios extra
var clase_num = class_dict.get(clase_str, -1); // Buscar en el diccionario o asignar -1 si no existe
return feature.set('clase_num', ee.Number(clase num));

s

// Verificar si la conversion fue correcta
print("Primeras 5 clases después de conversion:",
training_data.limit(5).aggregate array('clase_num'));

// Filtrar datos invalidos (-1) para evitar errores en el clasificador
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training_data = training_data.filter(ee.Filter.gt('clase_num', 0));

/I & Comprobar si hay datos validos después del filtrado
print("Cantidad de puntos de entrenamiento validos:", training_data.size());

if (training_data.size().getInfo() === 0) {
print(" & ERROR: No hay datos de entrenamiento validos. Revisa la columna 'clase'.");

b
/I

/Il --- 3) Dividir en entrenamiento (70%) y validacion (30%) ---

/I Agregar columna aleatoria para separacion
var withRandom = training_data.randomColumn('random");

// Crear conjuntos
var trainingSet = withRandom.filter(ee.Filter.lt('random', 0.7));
var validationSet = withRandom.filter(ee.Filter.gte('random’, 0.3));

print("Tamafio entrenamiento:', trainingSet.size());
print("Tamafio validacion:', validationSet.size());

//
/ll] --- 4) Preparar datos de entrenamiento y validacion ---
var bands = img.bandNames();

var trainingSamples = img.select(bands).sampleRegions({
collection: trainingSet,
properties: ['clase_num'],
scale: 20

1

var validationSamples = img.select(bands).sampleRegions({
collection: validationSet,
properties: ['clase_num'],
scale: 20

1)

I

/Il --- 5) Entrenar clasificador SVM ---

var svm = ee.Classifier.libsvm().train({
features: trainingSamples,
classProperty: 'clase num',
inputProperties: bands

s
//

/I --- 6) Clasificar imagen ---
var classified = img.select(bands).classify(svm);

/I
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/Il --- T) Validar clasificaciéon ---

// Clasificar muestras de validacion
var validated = validationSamples.classify(svm);

// Matriz de confusion

var confusionMatrix = validated.errorMatrix('clase_num', 'classification');
print('Matriz de confusién:', confusionMatrix);

print("Precision global:', confusionMatrix.accuracy());

print('Precision por clase (Usuarios):', confusionMatrix.consumersAccuracy());
print("Precision por clase (Productores):', confusionMatrix.producersAccuracy());

/

/11l --- 8) Aplicar filtro UMC (Unidad Minima de Cartografia) ---

// Filtrar objetos con menos de 9 pixeles conectados (900 m?)

var umc_pixels = 9;

var classified umc = classified.updateMask(
classified.connectedPixel Count(100, true).gte(umc_pixels)

)

//
/Il --- 9) Mostrar en mapa segun paleta de colores definida para cada categoria ---
var paleta = [

"#9220c6", // Areas urbanas (1) - Morado

"#008000", // Bosques (2) - Verde oscuro

"#14clee", // Cuerpos de agua (3) - Azul claro

"#FFD700", // Pastizales (4) - Amarillo dorado

"#D3D3D3", // Suelo descubierto (5) - Gris

"#c2390a", // Tierras agricolas (6) - Rojo

"#FFFFFF" // Nubes (7) - Blanco

Ik

// Aniadir imagenes clasificadas al mapa
Map.addLayer(classified, {min: 1, max: 7, palette: paleta}, "LULC - Clasificacion SVM");
Map.addLayer(classified umc, {min: 1, max: 7, palette: paleta}, "LULC - Clasificaciéon con UMC");

/
/Il --- 10) Exportar imagen resultante a Google Drive (con UMC aplicada) ---
Export.image.toDrive({

image: classified umc,
description: 'LC_area SVM_2025 UMC',
scale: 10,
region: geometry,
fileFormat: 'GeoTIFF'
1);
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Anexo 8. Clasificacion No Supervisada para la zona de estudio
//Creado por Elizabeth Meneses y Godofredo Rojas Mata
// Clasificacion no supervisada empleando K-Means

// Obtener una coleccion de imagenes Sentinel 2

var img = ee.ImageCollection('COPERNICUS/S2")
filterDate('2025-01-01', '2025-03-31")
filter(ee.Filter.lt(CLOUDY PIXEL PERCENTAGE!, 10))
filterBounds(geometry)
.map(function(image){ return image.clip(geometry) })
.median();

// Entrenar datos con imagenes
var training = img.sample({
region: geometry,
scale: 10,
numPixels: 5000

s

/I Agrupacion de K-Means (6 clusteres)
var kmeans = ee.Clusterer.wekaKMeans(6).train(training);
var kmeansresult = img.cluster(kmeans);

// Clasificacion de clips en la region
var kmeansresultclip = kmeansresult.clip(geometry);

// ---

// @ Aplicar Unidad Minima de Cartografia (UMC)

// UMC: 9 pixeles conectados (900 m?)

var umc_pixels =9;

var kmeans umc = kmeansresultclip.updateMask(
kmeansresultclip.connectedPixelCount(100, true).gte(umc pixels)

);

// ---

// Definir paletas de colores para los clusteres

var palette = ['yellow', 'green’, 'black’, 'gray', 'white', 'blue']; / Aseglrate de tener suficientes
colores
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var cluster vis = {

'min'": 0,

'max": 5, // K-Means genera clusteres del 0 al 5 (6 clases)
'palette': palette

3

// Parametros de visualizacion de imagen Sentinel 2
var visparams = {

'bands': ['B4', 'B3', 'B2'],

'min'": 0,

'max': 3000,

'gamma': 1.4,

}s

/I Agregar capas al mapa

Map.centerObject(geometry);

Map.addLayer(geometry, {}, 'Region');

Map.addLayer(img, visparams, 'Imagen Sentinel 2');
Map.addLayer(kmeansresultclip, cluster vis, 'K-Means original');
Map.addLayer(kmeans umc, cluster vis, 'K-Means con UMC');

// --—-
// Exportar resultado clasificado con UMC a Google Drive
Export.image.toDrive({

image: kmeans_umc,

description: 'KMeans Resultado UMC',

scale: 10,

region: geometry,

maxPixels: 1el3

1)
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